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RESUMO

Este trabalho propde a aplicacdo de uma meta-heuristica para otimizar os
pontos de saida de operacdes no mercado financeiro. A técnica utilizada € a Otimi-
zagao por Enxame de Particulas (PSO). O estudo é focado no Minicontrato Futuro
do indice Bovespa (WINFUT). O objetivo é maximizar o retorno e minimizar o risco
através da definicao de pontos de stop-loss e take-profit ideais. Utilizando uma estra-
tégia baseada no cruzamento de médias méveis, o algoritmo PSO é empregado para
otimizar as operagdes de negociacao. A pesquisa adota uma abordagem quantitativa
e experimental, combinando andlise de dados histdricos com simulagdes para validar
a eficacia da estratégia proposta. Os resultados sdo comparados com uma estraté-
gia de proporcao fixa de 3:1, comum em plataformas de negociagéo, destacando a
eficacia do método desenvolvido.

Palavras-chave: Otimizag&o por Enxame de Particulas, PSO, Minicontrato Futuro do
indice Bovespa, Stop-loss, Take-profit, Algoritmos de Otimizacdo



ABSTRACT

This paper proposes the application of a metaheuristic to optimize the exit
points of operations in the financial market. The technique used is Particle Swarm Op-
timization (PSO). The study focuses only on the Mini Futures Contract of the Bovespa
Index (WINFUT). The objective is to maximize return and minimize risk by defining
ideal stop-loss and take-profit points. Using a strategy based on the crossover of mo-
ving averages, the PSO algorithm is employed to optimize trading operations. The
research adopts a quantitative and experimental approach, combining historical data
analysis with simulations to validate the effectiveness of the proposed strategy. The
results are compared with a fixed ratio strategy of 3:1, common in trading platforms,
highlighting the effectiveness of the developed method.

Keywords: Particle Swarm Optimization, PSO, Mini Bovespa Index Futures, Stop-loss,
Take-profit, Optimization Algorithms.
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1 INTRODUCAO

As negociacdes nos mercados financeiros, que antes eram realizadas em
salas ocupadas por operadores humanos nos chamados ‘Pregdo Viva Voz’ (PVV),
ja ndo existem atualmente. Nas ultimas décadas, houve uma informatizagéo inten-
siva dos mercados financeiros, substituindo operadores humanos por algoritmos au-
tomatizados. Embora esses algoritmos sejam criados por pessoas, as decisdes sobre
guando enviar ordens de compra ou venda sao tomadas pelos préprios algoritmos e
executadas automaticamente por meio de uma infraestrutura tecnolégica que conecta
empresas comerciais individuais as varias bolsas onde negociam. Isso transformou
significativamente a natureza dos mercados financeiros e o funcionamento das orga-
nizagdes envolvidas. Além de reformular a relacdo entre humanos e tecnologia na
industria financeira, essa mudanca atualizou os mercados através de arranjos soci-
otécnicos que permitem a interacdo entre agentes humanos e nao-humanos (MIN;
BORCH, 2022).

O mercado financeiro € influenciado por diversos fatores macroeconémi-
cos e microecondmicos, incluindo a conjuntura econdémica geral, eventos politicos,
expectativas dos investidores institucionais, decisdes de especuladores individuais e
as estratégias operacionais das empresas comerciais. No entanto, os impactos espe-
cificos desses fatores sobre o sistema financeiro, que é dinamico por natureza, ainda
nao sao completamente compreendidos. Isso torna a previsdo de dados financeiros
desafiadora, devido a incerteza externa e a complexidade intrinseca envolvida (TANG
et al., [2022).

O gerenciamento de risco no mercado financeiro é uma tarefa complexa,
dada a sua relagao direta com a estabilidade financeira e a viabilidade econémica das
empresas. A realizagdo de atividades empresariais esta intrinsecamente associada a
riscos, sendo que as entidades empresariais frequentemente obtém maiores lucros ao
se envolverem em atividades com niveis elevados de risco (PAKHUCHA et al., 2021).
No entanto, isso também aumenta a ameaca de perda da estabilidade financeira. O
risco financeiro, classificado como um risco especulativo, envolve a possibilidade de
resultados tanto negativos quanto positivos, e é influenciado por um conjunto complexo
de relagdes de causa e efeito.

A situacao econdmica instavel e a rapida introducao de novas tecnologias
e instrumentos financeiros amplificam a importancia dos riscos financeiros nas ativi-
dades econdmicas e financeiras. Portanto, a identificacdo e a avaliacdo precisa dos
riscos financeiros sdo essenciais para mitigar perdas potenciais e assegurar recursos
financeiros adicionais, garantindo que o investidor alcance seus objetivos e supere os
desafios ao longo de seu ciclo de vida (PAKHUCHA et al., |2021). Dada a relevan-
cia do gerénciamento de risco, este trabalho tem como intuito a mitigagéo riscos em



operagdes no mercado financeiro.
1.1 Justificativa e proposta

O mercado financeiro, com sua natureza altamente volatil, representa um
desafio significativo para investidores que buscam maximizar retornos enquanto mi-
nimizam riscos. Em particular, o Minicontrato Futuro do indice Bovespa (WINFUT)
tem se destacado como um instrumento para investidores devido a sua capacidade
de proporcionar alavancagem e oportunidades de lucro em diferentes condigbes de
mercado. Em alguns estudos, como em Silva et al.| (2021) e |Prado et al.| (2024), sdo
aplicadas técnicas de previsao de séries temporais no WINFUT para auxiliar na to-
mada de decisdo e reduzir a exposi¢ao ao risco, ilustrando a relevancia do WINFUT
no contexto de estratégias de investimento. No entanto, a volatilidade inerente e as
rapidas oscilacoes de preco dificultam a gestao eficiente desses investimentos.

Duas estratégias envolvendo pontos de saida sdo comumente utilizadas:
stop-loss (SL) e take-profit (TP), ambas relacionadas a saida do mercado por parte
do investidor. O SL ocorre quando o preco do ativo atinge um nivel desfavoravel,
enquanto o TP é acionado quando o preco atinge um nivel suficientemente favoravel.
O uso dessas estratégias € uma pratica comum para gerenciar riscos e assegurar
lucros (WARBURTON; ZHANG, Z., 2006). No entanto, estudos como o de Santos
et al| (2021), ressaltam a dificuldade de alcancgar retornos satisfatérios com riscos
minimos, evidenciando a necessidade de métodos mais robustos e sistematicos para
otimizar decisbes de negociagao.

Nesse contexto, a aplicacao de algoritmos de otimizacdo meta-heuristicos,
como o Particle Swarm Optimization (PSO), conhecido em portugués como Otimiza-
céo por Enxame de Particulas (KENNEDY; EBERHART), |1995), emerge como uma so-
lucdo promissora. Esses algoritmos, inspirados em fenédmenos naturais e biolégicos,
sao capazes de explorar eficientemente o espaco de busca, evitando 6timos locais
e buscando solugdes globais. O PSO, em particular, tem demonstrado eficacia em
diversos dominios de otimizagao devido a sua capacidade de adaptar dinamicamente
ao problema em questao (NAYAK et al., 2023).

A proposta deste trabalho é desenvolver um modelo de otimizagdo base-
ado no PSO para determinar pontos ideais de saida em operacdes de negociacao
com o WINFUT. O algoritmo foi projetado para lidar com nimeros de ponto flutuante.
O processo de otimizacdo envolvera a analise do histérico de precos do WINFUT,
combinado com a simulagao de operagées com o ativo por meio da geracao de sinais
de compra, que foram definidos utilizando uma estratégia baseada no cruzamento de
médias moveis. A partir destes sinais foi realizado a otimizagcao dos pontos de saida
pelo algoritmo PSO, para maximizar os retornos e minimizar as perdas. Com os pon-
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tos de saida definidos, foi feito uma comparacao entre o pontencial de retorno dessa
abordagem em relagdo a uma estratégia ja consolidada.

1.2 Objetivos

Este estudo propbe atender ao objetivo geral e aos objetivos especificos
descritos a seguir.

1.2.1 Objetivo geral

Obter, por meio da implementacdo do algoritmo de otimizacdo meta-
heuristica PSO, os pontos étimos de saida, que neste estudo serdao definidos pelo
SL e TP, nas negociagdes do ativo WINFUT, de forma a alcancar a relacéo ideal entre

risco e retorno para operar nesse ativo.

1.2.2 Objetivos especificos

Obtencao do histérico de precos do minicontrato futuro do indice Bo-

vespa.

- Relizar o céalculo das médias moveis nos precos obtidos, para definicdo
de pontos de compra e venda.

- Implementar o algoritmo PSO para definir os valores étimos de TP e SL,
em que nele seja maximizado o lucro nas negociagdes a partir dos pontos
de compra definidos.

- Avaliar os resultados obtidos pelo algoritmo de otimizagdo e comparar

com uma estratégia ja utilizada no mercado.

1.2.3 Caracteristicas da pesquisa

No que tange a metodologia cientifica esta pesquisa esta caracterizada da
seguinte forma:

a) Quanto a finalidade: E uma pesquisa aplicada, visto que propde o es-
tudo e desenvolvimento de um algoritmo de otimizagdo para resolver
problemas especificos na area de negociacao financeira, envolvendo a
definigdo de pontos de saida para o minicontrato futuro do indice Bo-
vespa;

b) Quanto ao objetivo: E uma pesquisa exploratéria, pois investiga e com-
bina diferentes técnicas (PSO e médias mdveis) para otimizacao de
pontos de saida;
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c) Quanto a abordagem: E uma pesquisa quantitativa, visto que todas
as decisdes de implementacdo sdo guiadas por métricas numéricas,
uma vez que envolve o uso de algoritmos e técnicas de otimizagao para
definir pontos de TP e SL com base em dados histéricos de mercado.

d) Quanto ao método: E uma pesquisa experimental, pois testa a aplica-
cao do PSO combinado com médias moveis em dados historicos do
mercado financeiro para avaliar a eficacia da estratégia proposta. Este
método envolve a realizagdo de simulacdes e testes empiricos para va-
lidar os resultados.

1.3 Estrutura do documento

Este trabalho est4 organizado em seis capitulos que abordam o desenvol-
vimento e a aplicacao de uma meta-heuristica para otimizacao de pontos de saida em
negociacdes com o Minicontrato Futuro do indice Bovespa:

Capitulo 1 - Introducéo: Apresenta a motivagao, a justificativa e os obje-
tivos do estudo, fornecendo uma visdo geral sobre a relevancia da otimi-
zacgao de pontos de saida no contexto do mercado financeiro.

Capitulo 2 - Fundamentacao Teorica: Descreve os principais conceitos
relacionados ao mercado financeiro, negociacao algoritmica, e técnicas
de analise técnica, além de uma revisdo dos algoritmos de otimizacao,
com énfase no PSO.

Capitulo 3 - Revisdo Bibliografica: Analisa o estado da arte nas técni-
cas para definir SL e TP em negociacodes, destacando abordagens seme-
lhantes ao trabalho proposto e apresentando o diferencial da metodologia
adotada.

Capitulo 4 - Metodologia: Detalha os procedimentos adotados para co-
leta e tratamento dos dados, a definicdo das simulagbes de compra com
médias mdveis e a implementac¢ao do algoritmo PSO para otimizagdo dos
pontos de saida.

Capitulo 5 - Resultados: Apresenta e discute os resultados obtidos com
a aplicacado do PSO e as comparagdes entre diferentes abordagens, evi-
denciando o desempenho da metodologia proposta.

Capitulo 6 - Conclusao: Resume as contribuicbes e as principais desco-
bertas do estudo, sugerindo dire¢cdes para futuras pesquisas e aplicacoes
praticas da abordagem desenvolvida.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentada uma contextualizacdo acerca do ambiente
no qual se aplica o objeto de estudo da pesquisa. Iniciando-se pela grande area de
mercado financeiro, serdo apresentados conceitos fundamentais que visam munir o
leitor sobre o funcionamento das negocia¢des de ativos e o papel econémico que es-
tas desempenham. Na sequéncia, com foco apenas no minicontrato futuro do indice
Bovespa, é feita uma abordagem sobre os contratos futuros e sobre o indice Bovespa.
Logo em seguida estédo as sec¢des diretamente ligadas as formas de operagéo no mer-
cado, onde é apresentado a relacao entre risco e retorno, a negociacéo algoritmica,
e a estratégia de negociacdo baseada no cruzamento de médias méveis. A secao
€ complementada por uma descricdo dos algoritmos de otimizagao, conceituando e
abordando os agrupamentos dos métodos de otimizacao. Ao final, é abordado o PSO.

2.1 Mercado financeiro

O sistema financeiro é composto por diversas instituicdes e instrumentos
financeiros que permitem a movimentagao de recursos dos fornecedores finais para
os consumidores finais, além de garantir que titulos e valores mobiliarios possam ser
convertidos em dinheiro no mercado (CAVALCANTE; MISUMI; RUDGE, 2009).

Até o inicio da década de 1990, a bolsa de valores brasileira, conhecida na
época como BOVESPA, utilizava principalmente o método de Pregéo Viva Voz (PVV)
para realizar transagcdes entre investidores. Em 1999, foi introduzido o sistema de
Home Broker, que sao softwares que permitem que os investidores enviem ordens de
compra e venda ao mercado por meio da corretora escolhida. A adog¢ao do Home
Broker possibilitou a intermediagéo eletronica de operagdes pelas corretoras, levando
a substituicdo do PVV pelo pregao eletrdnico (PE) que era utilizado em bolsas de
valores ao redor do mundo (NAMETALA, C.,2017).

Em marco de 2017, a BM&FBOVESPA, que surgiu em 2008 da unido entre
BM&F e Bovespa Holding, também se uniu a Cetip com um propd6sito em comum de
trabalhar para conectar, desenvolver e viabilizar o mercado financeiro e de capitais,
formando assim a B3 S.A. - Brasil, Bolsa, Balcao (B3| 2020).

2.2 Minicontrato Futuro do indice Bovespa

Os contratos futuros juntamente com as opgdes compdem o tipo de contrato
chamado derivativo, estes sdo negociados ativamente em muitas bolsas de todo o
mundo, a definicdo de derivativo envolve ser um instrumento financeiro que deriva
de valores de outras variaveis subjacentes mais basicas, onde muitas vezes estas
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variaveis sao precos de ativos negociados. Entretanto, os derivativos podem depender
tanto de fatores como preco de uma commoditie quanto de fatores climaticos de uma
regiao (HULL, 2016).

O indice Bovespa (Ibovespa) é uma carteira tedrica de ativos que mede o
desempenho das agdes mais representativas do mercado brasileiro. Atualmente, ele
€ considerado um termémetro do cenario politico e econémico do pais. O Ibovespa
€ revisado a cada quatro meses, com base na liquidez das ag¢des nos ultimos doze
meses, dando maior peso as empresas mais liquidas. Utilizado como referéncia para
céalculos de risco e beta, inclui apenas ativos listados na B3. Para investidores, o
Ibovespa serve como parametro de desempenho, sendo ideal que a carteira alcance
um desempenho igual ou superior ao indice (NUNES; COMPAGNORE; SALES| 2020).

2.3 Relacao risco e retorno

Risco e retorno sédo conceitos essenciais no mundo dos investimentos. O
risco envolve a avaliacdo dos perigos individuais, incorporando a compreensao das
interacdes entre diferentes ativos, expressas por meio das covariancias e variancias.
Enquanto o retorno de um investimento é geralmente determinado de maneira mais
direta. Ele representa o montante total de lucros ou prejuizos obtidos ao longo de um
determinado intervalo de tempo (ASSAF NETO, 2014).

De acordo com Warburton e ZG Zhang| (2006), entre as abordagens mais
utilizadas no mundo dos investimentos, para lidar eficazmente com as incertezas en-
volvidas nas negociacdes de agdes, futuros e outros ativos, estdo as estratégias ba-
seadas em precos para entrar ou sair do mercado. A seguir, estdo duas das principais
abordagens que estao entre as mais utilizadas nessas estratégias.

- Stop-loss (SL): Ordens de stop-loss séo utilizadas para limitar as perdas.

Quando o pre¢o de um ativo atinge um nivel desfavoravel, o investido sai
do mercado aceitando o prejuizo atual, de forma a evitar um resultado
ainda pior.

- Take-profit (TP): Metas de lucro sdo usadas para garantir ganhos.

Quando o preco se torna suficientemente favoravel, o investido sai do
mercado e reavalia a situagao, possivelmente acreditando que o mercado
esta inflacionado e prestes a passar por uma corregao.

2.4 Negociacao algoritmica
Para dar suporte as negociacées no mercado, surgiu a negociagao algorit-

mica que é definida por|Hendershott e Riordan|(2012), como a automagao do processo
de tomada de decisdes de negociagéo, que inclui a submissao de ordens ao mercado
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e 0 gerenciamento das respostas a essas ordens, tudo isso realizado por meio de
algoritmos computacionais. Outra definicdo € dada por Portnoy (2011), que diz que a
negociagao algoritmica envolve examinar estatisticamente o histérico de um ativo es-
pecifico, considerando também as condigbes atuais do mercado. Seu objetivo € prever
a direcdo dos movimentos nos prec¢os e identificar oportunidades de lucro através de
operagdes baseadas nessas previsoes.

Uma deciséo de investimento de mercado pode ser complexa devido a in-
certeza da tarefa e a sua alta dindmica, ou seja, uma estratégia que estava correta no
momento t ndo é correta no momento t + 1. Assim, para tais tarefas, dois estagios séo
necessarios para o desenvolvimento dos algoritmos: imitar o processo de decisao hu-
mana em um alto nivel, e imitar o funcionamento do cérebro humano para reproduzir
essa boa decisdo (WILINSKI; KOVALERCHUK], 2017).

2.5 Médias moveis

As médias méveis formam uma das construgdes estatisticas que séo utili-
zadas na negociag¢ao nos mercados financeiros de todos os tipos, acdes mais do que
outros, em uma variedade de diferentes interpretacées de estratégias (ou regras) de
negociagcdo. Sendo um elemento basico de negociacdo na andlise técnica, suas pro-
priedades e eficacia foram consideradas em muitos estudos académicos anteriores
(PAPAILIAS; THOMAKQOS, [2015).

A equacéao representa como a Simple Moving Average (SMA) conhe-
cia em portugués como média mével simples do precgo, € calculada. Esta média é
mével porque, no final de cada periodo de negociacao, € adicionado o periodo mais
recente e descartado o periodo mais antigo da média anterior.

n—1
1
SMA, =~ ; P, (2.1)

em que:

- SMA,, é a Média Mével Simples no periodo n,

- n € 0 numero de periodos,

- P,_; é o prego de fechamento no segundo ¢ — i.

De acordo com [El-Khodary (2009), um dos indicadores de estratégia de
investimento relacionado a andlise técnica que gera um maior retorno baseado no
movimento do histérico de pregos é o cruzamento de médias méveis. O principal con-
ceito por tras da média movel é calcular a média de um numero n de pontos/precos de
dados anteriores. Esta média calculada representa a area de preco mais préxima de
um numero proporcionalmente grande de negociacdes naquele periodo especificado.
O cruzamento de médias méveis é dado quando o valor de uma média de curto prazo
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encontra com uma de longo prazo.

A figura [1| mostra o grafico de precos de fechamento para o ativo WINQ24
(Mini indice Bovespa no ano de 2024) em um periodo de 300 segundos, com o calculo
de duas SMA’s. Uma rapida (em amarelo) de 9 segundos e outras lenta (verde) de 21
segundos.

Figura 1 — Cruzamento de médias méveis
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2024.

Figura 2 — Estratégia preco x média movel
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Duas das estratégias para negociacao que fazem uso de médias moveis
baseiam-se no cruzamento de precos e no cruzamento de médias moveis. A primeira
estratégia, representada na figura[2, emite um sinal para realizar a compra de um ativo
guando o precgo do ativo ultrapassa a SMA, enquanto a segunda estratégia, represen-
tada na figura [3, emite o sinal de compra quando uma SMA mais rapida cruza acima
de uma SMA mais lenta. Os sinais para realizacao da venda do ativo comprado sao
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Figura 3 — Estratégia média movel lenta x média mével rapida
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definidos na direcéo oposta, ou seja, quando a SMA mais lenta cruza acima de uma
média mével mais rapida (PAPAILIAS; THOMAKOS, 2015).

2.6 Algoritmos de otimizacao

A otimizag&o pode ser definida como um conjunto de técnicas e algoritmos
utilizados para encontrar a melhor solucao possivel dentro de um conjunto de alter-
nativas viaveis, de forma iterativa. Esses métodos sdo amplamente empregados em
problemas complexos, como aqueles de natureza combinatéria, onde o objetivo é ma-
ximizar ou minimizar uma funcao de acordo com os critérios do problema (PERES;
CASTELLI, 2021).

Os primeiros métodos utilizados para resolver problemas de otimizagéo
eram métodos matematicos ou numéricos nos quais a solucao final € determinada
alcancando um ponto onde a derivada da fungao é zero. Contudo, resolver problemas
nao lineares e ndo convexos, que envolvem muitas variaveis e restri¢cdes, utilizando es-
ses métodos se torna praticamente impossivel, especialmente a medida que o nimero
de dimensdes aumenta, resultando em um espaco de busca que cresce exponencial-
mente. Além disso, os métodos numéricos podem ficar presos em pontos de 6timos
locais nos quais a derivada também € zero. Isso implica que ndo ha garantia de en-
contrar a solugao 6tima global ao empregar tais métodos numéricos (ZERVOUDAKIS;
TSAFARAKIS, 2020).

Segundo (Mirjalili e Lewis| (2016) os algoritmos de otimizagdo por meta-
heuristica estdo se popularizando em aplicagées de engenharia pela capacidade de
evitar 6timos locais e ampla aplicabilidade. Os algoritmos de meta-heuristica inspira-
dos na natureza resolvem problemas de otimizag&o imitando fendémenos bioldgicos ou
fisicos. Eles podem ser agrupados em trés categorias principais:



17

- Métodos baseados na evolugao: Inspirados na evolugao natural, come-
¢cam com uma populagédo aleatéria que evolui ao longo das geragdes,
combinando os melhores individuos para otimizagdo. Exemplos incluem
Algoritmos Genéticos (GA) e Estratégia de Evolugao (ES).

- Métodos baseados na fisica: Imitam regras fisicas do universo. Exemplos
incluem Recozimento Simulado (SA) e Algoritmo de Busca Gravitacional
(GSA).

- Métodos baseados em enxames: Imitam o comportamento social de ani-
mais. Exemplos incluem Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO) e
Otimizacao por Colénia de Formigas (ACO).

2.7 Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

Diversas aplicacbes de engenharia fazem uso de algoritmos de otimizacao
para abordar problemas de forma eficiente e eficaz, resolvendo desafios especificos.
Entre os problemas de otimizagdo do mundo real, grande parte € solucionada por
meio de algoritmos meta-heuristicos. Um desses algoritmos é o PSO, introduzido por
Kennedy e Eberhart (1995). A ideia e a formulacao do algoritmo PSO foram inspiradas
pela observacdo do comportamento social de bandos de passaros e cardumes de
peixes, em que os integrantes do grupo seguem um lider que estd mais proximo da
comida. Esse comportamento social pode ser traduzido em operagdes algoritmicas,
como no PSO, para resolver problemas de otimizacao, onde o bando de passaros €
representado como um enxame de particulas, e cada particula corresponde a uma
solucdo candidata. Durante a fase de exploracao, as particulas percorrem o espaco
de busca extensivamente, enquanto a fase de exploracao foca em regides promissoras
(SHAMI et al., 2022).

O PSO é uma técnica de otimizacao que modela o conjunto de possiveis
solugcbes de problemas como um conjunto de particulas se movimentando em um
espaco virtual. O método original do PSO consiste em um espaco vitual onde se ins-
tancia varias particulas formando um enxame e cada uma comega com uma posicao
(z; ;) e uma velocidade (v; ;) aleatérias no espago de busca n-dimensional, onde i re-
presenta o indice da particula e j representa a dimensao no espago de busca. As
particulas otimizam as solu¢des candidatas ao se movimentar através do espago vir-
tual, atraindo-se para posicées que resultaram nos melhores desempenhos (PUGH;
MARTINOLI; ZHANG, Y., 2005).

As particulas s&o organizadas em vizinhangas, que facilitam a comunica-
cao entre as particulas enquanto buscam os pontos 6timos. Existem diversas topo-
logias de enxame, ou sociometrias, como estrela, anel, piramide e Von Neumann, e
estas influenciam o desempenho do PSO. A equacgéo de atualizagao da velocidade €
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composta por trés componentes: o termo de momentum, o termo cognitivo e o termo
social. O termo de momentum direciona 0 movimento da particula para continuar na
direcdo do movimento anterior, facilitando trajetérias mais suaves. O termo cognitivo
orienta o movimento da particula em direcao a areas do espaco de busca que a par-
ticula ja encontrou como promissoras para um 6timo. Por fim, 0 componente social
direciona o movimento da particula para areas do espago de busca identificadas por
qualquer particula na vizinhanga relevante como promissoras para um 6timo. A me-
lhor posi¢éao social de cada vizinhanga € definida como a melhor posicao pessoal da
particula que encontrou o melhor resultado dentro daquela vizinhanga (ZYL; ENGEL-
BRECHT, A. P}, 2023).

Muitos pesquisadores como [Erwin € Andries Engelbrecht (2023) e (Correa,
Freitas e Johnson| (2006), realizaram modificacées no algoritmo original, resultando
em um grande numero de variantes do PSO com desempenho aprimorado. As prin-
cipais estratégias de modificacdo incluem a alteracdo dos parametros de controle do
PSO, hibridizacao do PSO com outros algoritmos meta-heuristicos, e técnicas de co-
operagdo e multi-enxame. Algumas dessas variantes incluem o PSO binéario, que
adapta o PSO para espacos de busca discretos, e topologias de vizinhanca no PSO,
qgue influenciam como as particulas interagem e compartilham informacées (SHAMI
et al., [2022).
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo faz uma revisao bibliografica que tem por objetivo apresentar
o estado da arte. Inicialmente é feito uma introducao as principais técnicas utilizadas
para definir pontos de saida de operagdes em negociacdes no mercado financeiro.
Concluindo a revisao, sera abordado sobre definicdo de pontos de saida, e os traba-
lhos que fazem a definicdo desses pontos utilizando uma abordagem semelhante a
utilizada nesse trabalho.

3.1 Evolucao da area

Para verificar o crescimento da relevancia de alguns dos temas relaciona-
dos ao trabalho proposto, foi utilizado a ferramenta Google Books Ngram Viewer, per-
mitindo a visualisacao da frequéncia de palavras ou frases especificas em um vasto
corpus de livros digitalizados pelo Google. Os seguintes parametros foram utilizados
na ferramenta:

- Palavras-chave: Particle swarm optimization, algorithm trading e heuristic

optimization

- Periodo: 1980 a 2019

A figura[4]ilustra o crescimento da relevancia de trés areas relacionadas ao
tema deste trabalho. Observa-se que o interesse pelo PSO comegou a crescer signi-
ficativamente por volta dos anos 2000, periodo préximo a sua criagdo. Esse aumento
de relevancia também coincide com a ascenséo do tema heuristic optimization, indi-
cando que o uso do PSO contribuiu para fortalecer a importancia dessa abordagem
de otimizacao. Por fim, destaca-se o crescimento recente do tema algorithm trading,
gue ganhou maior visibilidade nos ultimos anos.
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Figura 4 — Grafico Ngram
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Fonte: GOOGLE BOOKS, 2024.

3.2 Técnicas para definicao de Stop-loss e Take-profit

A gestao baseada em objetivos de perdas e ganhos, é utilizada no mercado
financeiro para um melhor gerenciamento de riscos. Nesse sentido € possivel que uma
operagado de compra ou venda seja encerrada ao fechar posi¢cao ao atingir um ponto
de TP ou um ponto de SL. Segundo |CAL Nametala (2017) a utilizacao de pontos de
stop individualizados e otimizados para cada série de cada ativo € importante pois as
variagdes dos precos sao muito especificas a cada acéo. Isso é particularmente nitido
quando se observa a distribuicdo dos retornos de cada ativo, dessa forma ao realizar
um estudo sobre otimizacao de pontos de saida, chegou na proporcao de 3:1, onde
para TP se tem o valor de 45% de valorizacao do ativo e para SL contabilizou-se 15%
na desvalorizagao.

Essa proporcao de 3:1 também é respaldada por outros estudos na litera-
tura. Em estudos como Ciniro A. L. Nametala et al.|(2023) e Noertjahyana et al. (2020),
os autores corroboram a eficacia dessa relagéo, aplicando-a no contextos de mercado.
Esses estudos reforcam a ideia de que uma gestao de riscos bem estruturada, utili-
zando a relacao de 3:1 para definir pontos de SL e TP, pode ser uma abordagem eficaz
para maximizar lucros e minimizar perdas em operagdes financeiras.
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3.3 Trabalhos relacionados

Alguns dos métodos utilizados envolvem a utilizagcdo de técnicas de ma-
chine learning para a definicdo de pontos de saida de operagdes, e estes métodos
estdo sendo explorados no mercado financeiro. Segundo Mazen (2023), os algorit-
mos de aprendizado supervisionado, como o K-Nearest Neighbour (KNN), Suporte
Vetorial (SVM), Floresta Aleatéria, Redes Neurais e Arvores de Decisdo, podem pre-
ver tendéncias do mercado de ouro com alta precisdo. Esses algoritmos foram aplica-
dos para prever pontos de SL e TP, obtendo-se uma acuracia de até 99% com redes
neurais. Esse modelo adaptativo permite ajustar automaticamente os pontos de saida
com base na diregdo do mercado, oferecendo uma estratégia de negociacdo mais
dindmica e eficaz.

Outra abordagem também utilizada, é demonstrada em |Vezeris, Kyrgos e
Schinas| (2018) que, determina que com indicadores técnicos como o Average True
Range (ATR), € possivel estabelecer sinais de SL e TP baseados em tendéncias de
mercado, proporcionando uma abordagem adaptativa que ajusta a quantidade da me-
nor unidade de variagcao do preco de uma moeda e suas posi¢cdes conforme a evolugéo
do mercado.

Além dos métodos mencionados, |(Chen et al. (2018) propdéem uma aborda-
gem baseada em algoritmos genéticos para a otimizagdo de um portfélio de estraté-
gias de negociacdo em grupo (GTSP) e seus pontos de SL e TP. Esta abordagem,
denominada GTSP-SLTP, utiliza um algoritmo genético de agrupamento (GGA) para
codificar e otimizar os pontos de SL e TP em cromossomos. Cada cromossomo re-
presenta uma combinacdo de estratégias de negociagédo, agrupamentos e pesos de
capital, onde os pontos de SL e TP séo ajustados para maximizar os lucros e minimizar
os riscos. Os resultados experimentais mostram que esta técnica pode efetivamente
encontrar um portfélio otimizado e seus pontos de saida, oferecendo uma ferramenta
robusta para a gestao de risco e retorno em mercados financeiros volateis.

Em Sivri et al. (2023), é discutido sobre um sistema inteligente para a de-
terminacéo dinamica dos limites de SL e TP utilizando dados histéricos de pregos de
acdes da IBM e analise de desvio padrdo. O objetivo principal é minimizar perdas e
maximizar lucros para traders e investidores. O estudo emprega técnicas de inteli-
géncia artificial, como algoritmos de aprendizado de maquina, para analisar os dados
historicos do mercado de agbes e determinar separadamente os niveis de TP/SL para
posicées de compra e venda. A eficacia da abordagem é avaliada comparando os re-
tornos diarios com os retornos dos niveis TP/SL utilizando a métrica Sharpe Ratio. Os
resultados sugerem que a abordagem proposta pode melhorar a precisdo das estra-
tégias de negociagao automatizada, indicando que os niveis de TP/SL determinados
dinamicamente podem ser mais eficazes do que os retornos de fechamento do dia.
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A utilizacdo de modelos LSTM (Long Short-Term Memory) para a defini-
céo de pontos de TP e SL tem se mostrado uma abordagem promissora no contexto
de negociacodes financeiras. Wu et al.| (2020) aplica a arquitetura LSTM para prever
a probabilidade de lucro das estratégias de futuros e, em seguida, converter esses
pontos de TP e SL para operacoes de opcdes. O objetivo é melhorar a preciséo e a
lucratividade das estratégias de negociagéo, abordando as limitagcdes das estratégias
tradicionais de futuros, como a dificuldade em determinar o tamanho ideal das posi-
cbes devido a necessidade de margem e a volatilidade do mercado. O estudo utiliza
uma rede neural LSTM para prever a probabilidade de lucro das estratégias de futuros
e, em seguida, converte os pontos diarios de TP e SL para operagdes de opgdes com
base no valor delta das opcdes. A nova estratégia de opcdes resultante é aplicada
ao critério de Kelly para calcular a fracao ideal de negociacao, permitindo um controle
mais preciso do tamanho das posicdes. Os resultados demonstram que a negociagao
de opcdes pode alcancar uma fracado mais proxima da ideal, conforme calculado pelo
critério de Kelly, em comparacdo com a negociacao de futuros, aumentando assim a
lucratividade total da estratégia.

3.3.1 Diferencial da abordagem apresentada

Em comparagdo com os trabalhos relacionados destacados na tabela (T),
o diferencial deste reside na aplicacdo do algoritmo PSO para a definicdo de pontos
fixos de SL e TP no mercado financeiro. Enquanto [Mazen (2023) e Wu et al| (2020)
focam em técnicas de aprendizado de maquina e redes neurais para previsao de ten-
déncias e ajustes de posicdes, e Chen et al.[(2018) utilizam algoritmos genéticos para
otimizacao de portfélios, a abordagem desse trabalho visa integrar a otimizacao por
enxame de particulas para definir os pontos de saida com base no cruzamento de
médias mdveis no histérico de negociacdo do WINFUT. Desta forma este trabalho
oferecera uma alternativa frente as metodologias ja exploradas.
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Referéncia

Objetivo

Resultados

Mazen (2023)

Técnica Utilizada

Algoritmos de
aprendizado super-
visionado (KNN,
SVM, Floresta
Aleatoria, Redes

Neurais, Arvores de
Deciséo)

Plano de negocia-
¢do adaptativo no
mercado de ouro

Obteve-se um modelo
adaptativo que permite
ajustar automatica-
mente 0s pontos de
saida com base na
direcao do mercado

Vezeris, Kyr-
gos e Schinas
(2018)

Indicadores técnicos
(ATR)

Estabelecimento de
sinais de SL e TP
baseados em ten-
déncias de mercado

Determina que com o
ATR, é possivel esta-
belecer sinais de stop-
loss e take-profit base-
ados em tendéncias de
mercado

Chen et al. | Algoritmo de agru- | Otimizar um port- | Demonstracdo que a
(2018) pamento genético | folio de estratégias | abordagem proposta
(GGA) de negociagdo em | supera a anterior que
grupo (GTSP) uti- | ndo considerava os
lizando pontos de | pontos de take-profit e
stop-loss e take- | stop-loss
profit
Sivri et al. | Random Forest, Ex- | Determinagcao  di- | Melhoria da métrica SP
(2023) treme Gradient Bo- | namica dos limites | em relacdo ao método
osting e Light Gradi- | de stop-loss e take- | que calcula a diferega
ent Boosting profit entre o preco de aber-
tura e fechamento
Wu et al. | Modelos LSTM Definicdo de pon- | Através do critério de
(2020) tos de take-profit e | Kelly a estrategia abor-

stop-loss em nego-
ciacoes de futuros e
conversao para para
operagdes de op-
cbes

dada se mostrou viavel
devido ao aumento da
lucratividade total

Este trabalho

Particle Swarm Opt-
mization (PSO) e si-
mulacdo de com-
pras de acado uti-
lizando cruzamento
de médias moveis

Otimizar os pontos
de saida nas nego-
ciacées do minicon-
trato futuro do indice
Bovespa

Obteve-se pontos de
saida que perfomaram
melhor que os defi-
nidos pela estratégia
convencional

Tabela 1 — Comparacéao das técnicas e resultados de trabalhos relacionados.
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4 METODOLOGIA

Na primeira se¢éo € apresentado o método de extragédo do histérico de ne-
gociacodes do ativo, o qual retorna informacgdes sobre o preco do ativo a cada segundo,
seguido dos procedimentos para tratar os dados obtidos, incluindo a interpolagao de
segundos faltantes. Em seguida, é descrita a fase de entrada do algoritmo PSO, deta-
lhando a abordagem baseada em médias méveis utilizada para simular os pontos de
compra. Também é explicado como o PSO foi aplicado para determinar os pontos de
saida no historico de negociagdes, com a descricao da implementacao e dos parame-
tros configurados. Por fim, aborda-se a metodologia para analise e comparacéo dos
resultados obtidos. Todas as etapas de tratamento, padronizagao dos dados, geragao
de pontos de compra e aplicacao do PSO foram realizadas utilizando a linguagem de
programagao Python no ambiente do Google Colab.

4.1 Extracao e tratamento de dados

Para a realizacao deste trabalho, o histérico de negociacao foi extraido da
plataforma home broker Metatrader5. Utilizou-se um script desenvolvido na linguagem
de programacao MetaQuotes Language (MQL), que gerou um arquivo no formato .csv
contendo o valor do indice Bovespa a cada segundo, do dia 15-03-2024, dia o qual
foi utilizado para a aplicacdo do PSO e definicao dos pontos de saida, e dos dias
18-03-2024 a 21-03-2024 para comparar a diferenca no possivel retorno utilizando a
estratégia com o PSO e a estratégia que utiliza a relagédo 3:1.

Durante o tratamento dos dados, foi realizada uma padronizacao do dataset
para garantir a consisténcia. Foi extraido um total de 151472 dados. O horario de inicio
foi definido como 09:06:00 e o de término como 17:31:00. Além disso, foi identificada
a presencga de 1716 duplicatas no dataset, ou seja, registros repetidos, os quais foram
removidos para evitar distorcées nos resultados, fazendo que o numero de registros
fosse reduzido para 149756.

Outra etapa do tratamento de dados foi a verificagdo de lacunas tempo-
rais, ou seja, segundos faltantes na extragéo do historico, pois durante a extracao em
tempo real do histérico pode ocorrer inconsisténcias que gerem essas lacunas. Con-
tabilizando todos os segundos de 09:06:00 a 17:31:00 em 5 dias de extragao, seria
obtido 151505 dados, dessa forma, nota-se que houveram aproximadamente 1.15%
de dados faltantes. Para resolver essa questao, foi aplicado a interpolacao dos dados
utilizando o método linear, preenchendo assim as lacunas e garantindo a continuidade
do dataset.

A interpolacao linear € caracterizada por atribuir o valor ao dado faltante
realizando a média entre o dado seguinte e o dado anterior, onde na aplicacdo em
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questao, a interpolacao é feita atribuindo o valor ao segundo faltante x através da rea-
lizacdo da média entre os valores nos dois segundos mais proximos, o valor segundo
anterior x — 1 e o valor do segundo seguinte x + 1.

4.2 Fase de entrada do PSO

Com os dados ja tratados foi possivel realizar as simulagdes de compra uti-
lizando as médias méveis. A partir das simulacées de compra dos dados extraidos no
dia 15-03-2024, foi aplicado o PSO de forma a definir o TP e SL que possibilitariam um
maior retorno na data em questao. A estratégia utilizada para a simulacdo de compra
foi uma variacao da técnica abordada em Papailias e Thomakos (2015), que descreve
uma estratégia através da emissdo de um sinal de compra quando uma média mo-
vel mais rapida cruza acima de uma média mével mais lenta e a emissao de sinais de
venda quando ocorrer 0 oposto, a estratégia utilizada neste trabalho considera apenas
a emissao do sinal de compra, desconsiderando o sinal de venda.

Para a aplicacao do PSO, primeiramente é definido uma funcao, que per-
corre os dados tratados anteriormente, contendo os precos, e gera duas médias mé-
veis de diferentes periodos, uma de 9 e outra de 21. Logo em seguida os dados
séo percorridos novamente, porém comparando as duas médias moveis geradas para
cada segundo. Quando a média moével de curto prazo (mm9) cruza acima da média
mével de longo prazo (mmz21), é registrado o sinal de compra para o segundo corres-
pondente, indicando o cruzamento. Por fim, os dados sdo exportados para um arquivo
.csv, contendo 0s precos e 0s sinais de compra, facilitando a analise subsequente.

4.3 Aplicacao do PSO

Para realizar a aplicacdao do PSO, primeiramente foi preciso implementar
uma fung¢ao capaz de calcular o retorno das operacdes de compra utilizando o TP e
SL como parametros na fung¢do. A fungao deve ser capaz de simular uma compra ao
encontrar o sinal de compra no ponto ¢ e simular uma venda ao atingir o TP ou o SL
no ponto v, e dessa forma calcular qual foi o retorno obtido nessa compra através da
subtragdo entre o valor do ativo no ponto v e o valor do ativo no ponto c. Ao percorrer
todo o historico de negociacdes a funcao retornara o somatério de todos os retornos
de cada ponto de compra.

A abordagem de SL e TP deste trabalho utiliza a variacdo do preco de
compra em pontos, onde a variagdo de cada ponto indica uma variagao de 5 reais no
prego do ativo.

O préximo passo sera implementar a funcao objetivo que ira utilizar a fun-
céo de calculo de retorno das operagdes. A funcao objetivo calcula o retorno para os
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pontos de SL e TP definidos por cada possivel particula do PSO.

A funcao objetivo, que busca maximizar o lucro das operacdes de compra e
venda com base nos parametros Take-Profit (TP) e Stop-Loss (SL), pode ser expressa
como:

n

f(z) = Z (retorno;) , 4.1)

=1
onde = = (T'P, SL) representa os valores de TP e SL otimizados para cada
particula do PSO, e o retorno de cada operacgao : da abordagem utilizada, é dado por:

Po—De, S€Py 2P+ (5-TP)oup, <p.+(5-SL),
retorno; = (4.2)
0, caso contrario.

Onde:

- p. € 0 preco de compra no ponto de sinal c,

- p, € 0 preco de venda no ponto v,

- n € 0 numero total de operagdes realizadas.

Com essas funcodes ja implementadas, foi possivel realizar a aplicacao do
PSO para o problema em questao. Na implementacéao realizada, foi utilizado o Glo-
balBestPSO da biblioteca pyswarms (MIRANDA, 2018). Esta funcao define os para-
metros 6timos da fungéo objetivo de maneira a minimizar o valor retornado. Como o
objetivo em questéao foi definir os pontos de saida para aumentar o retorno, entao foi
necessario fazer uma alteragcao na funcao objetivo de forma que o retorno seja multi-
plicado por -1. Desta forma, a funcdo PSO utilizada ira definir os pontos de saida que
maximizem o retorno.

Para aplicar a funcado GlobalBestPSO é necessério definir os parametros
coeficiente de aceleragdo cognitiva cl1, coeficiente de aceleracédo social ¢2, fator de
inércia w, limites inferiores, limites superiores, nimero de particulas, nimero de di-
mensdes e numeros de iteracdes. Estes pardmetros afetam a maneira com que os
valores 6timos sdo encontrados na fung¢do objetivo. Enquanto os limites influenciam
nos valores maximos e minimos que as particulas podem retornar, os valores c1, c2 e
w, influenciam na dindmica de movimentacao das particulas, determinando o equilibrio
entre a exploracdo do espaco de busca e a exploragéo local em torno das melhores
solucdes encontradas. A dimensao altera a quantidade de valores que cada particula
retorna. Os seguinte parametros foram utilizados na aplicagéo do PSO:

-¢1:0.5

- c2: 0.3

-w: 0.9
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Numero de dimensdes: 2
Limites inferiores: [1, 1]
Limites superiores: [25, 25]
Numero de particulas: 30
Numero de iteragcdes: 100

O numero de particulas (30) e o numero de iteragées (100) foi escolhido
levando em consideragdo o tempo de execugéao e a eficiéncia da busca. Ja os para-
metros c1, c2 e w foram definidos com base em outras implementagcées do PSO. Os
limites estabelecidos foram definidos considerando uma variacdo minima de 5 reais e
uma variagdo maxima proxima de 125 reais. Esses limites foram definidos de forma a
simular um ambiente que busca obter ao menos um lucro minimo, sem arriscar tanto
a ponto de perder uma quantia significativa em uma unica negociagéo.

4.4 Analise e comparacao entre abordagens

Apos a aplicagdo do PSO, os pontos de saida foram definidos, a partir des-
ses, serd feito uma analise do retorno que teria sido obtido nos 4 dias de operacao
seguintes ao dia em que o PSO foi aplicado. Nessa andlise, sera considerado as
abordagens apresentadas a seguir:

A abordagem do trabalho consiste em definir os pontos de saida com base
em variagdes no preco de compra por meio da aplicacao do algoritmo PSO, em que
cada ponto corresponde a uma variagao de 5 reais, que é a variagdo minima do preco
de um ativo na B3. Em contrapartida, a abordagem comumente utilizada considera a
proporcao de 3:1, respaldada por estudos presentes na literatura. Nessa abordagem,
os valores de TP e SL foram definidos de forma préxima aos valores obtidos pelo PSO,
mas ajustados para respeitar a relacao de 3:1.

Apoés a apresentacao dos retornos, sera mostrado em grafico, as operacoes
que teriam sido realizadas por cada abordagem nos 4 dias de operagdes seguintes ao
dia em que foi aplicado o PSO, utilizando os mesmos pontos de saida.
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5 RESULTADOS

Este capitulo esta dividido em duas secdes. Na primeira secdo € apre-
sentado sobre os pontos de saida obtidos com a aplicacdo do PSO no histérico de
negociacoes do dia 15-03-2024. Na segunda secao estd o comparativo entre as ope-
racbes que seriam efetuadas em cada abordagem no periodo dos dias 18, 19, 20 e 21
de margo de 2024.

5.1 Pontos de saida obtidos

Com a aplicacao da técnica de compra baseada em cruzamento de médias
méveis, foram obtidos 55 sinais de compra. Com a aplicagao do PSO foi possivel obter
pontos de saida das operacdes de compra que maximizassem o lucro a ser obtido. A
seguir é apresentado os pontos de saida obtidos com aplicacdo do PSO e os que
foram utilizados na abordagem que considera a relacao 3:1.

- Abordagem PSO:

- Unidade: Variagdo em pontos em relagéo ao prego de com-
pra

- Take Profit (TP): 2.0882

- Stop Loss (SL): 13.0824

- Abordagem 3:1:

- Unidade: Variagcdo em pontos em relagdo ao preg¢o de com-
pra

- Take Profit (TP): 6

- Stop Loss (SL): 2

5.2 Comparacao entre abordagens

Apos realizar a simulagédo de compra utilizando a técnica de cruzamento de
médias mdveis, juntamente com os pontos de saida definidos em cada abordagem,
obteve-se a variacao do retorno. O retorno por dia é demonstrado na tabela eo
retorno acumulativo por dia € demonstrado na tabela (3).

Como visto nas tabelas, a abordagem que faz uso do PSO resultou em
um retorno total positivo, o que indica uma boa performance nos resultados obtidos.
Em contraste, a abordagem que adota uma relacao de 3:1 entre TP e SL, revelou
um desempenho significativamente inferior, resultando em 3 dias com retornos nega-
tivos e apenas um dia com retorno positivo, finalizando com um retorno negativo de
R$3981,66 reais. Esse resultado destaca uma discrepancia importante em relacéao a
abordagem que utiliza os pontos definidos pelo PSO e sugere que a configuracao da
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Data Abordagem PSO (R$) | Abordagem 3:1 (R$)
18-03-2024 4785,83 -781,66
19-03-2024 2215,00 -725,00
20-03-2024 3240,00 345,00
21-03-2024 -457,50 -2820,00

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2024.

Tabela 3 — Retorno acumulativo por dia

Data Abordagem PSO (R$) | Abordagem 3:1 (R$)
18-03-2024 4785,83 -781,66
19-03-2024 7000,83 -1506,66
20-03-2024 10240,83 -1161,66
21-03-2024 9783,33 -3981,66

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2024.

relacdo de 3:1 impacta negativamente os resultados quando a estratégia adotada para
compra é a de médias moveis.

Nos gréaficos a seguir, € apresentado o retorno acumulativo por operacéao,
eles ilustram que variacdo dos retornos apresentam um padrdo semelhante para as
abordagens que fazem uso dos pontos de saida definidos pelo PSO, sugerindo que
ambas tém um comportamento analogo em termos de desempenho.

Figura 5 — Variacao do retorno - Abordagem PSO

12000 -
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Retorno

4000 1

2000 -
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0 1000

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2024.
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Figura 6 — Variacao do retorno - Abordagem 3:1
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2024.

Ao calcular a diferenca total entre as abordagens, observa-se que o re-
torno acumulativo final da abordagem PSO foi de R$9783,33, enquanto a abordagem
3:1 apresentou um saldo final de -R$3981,66, resultando em uma diferenga total de
R$13.764,99 a favor da abordagem PSO. Esse resultado demonstra de forma clara
e objetiva que a aplicacdo do PSO para definicdo dos pontos de saida proporciona
um desempenho substancialmente superior. A abordagem PSO nao apenas evitou os
prejuizos observados na abordagem 3:1, mas também maximizou consistentemente
os lucros, consolidando-se como a melhor escolha no contexto analisado.
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6 CONCLUSAO

Durante este trabalho foi feita a aplicacdo do PSO para definicdo dos pontos
de TP e SL em negociag¢des envolvendo o minicontrato futuro do indice Bovespa. Para
realizar tal trabalho, foi extraido um dataset contendo o histérico de negociacées, nos
dias 15, 18, 19, 20 e 21 de margo de 2024. Apds a extragdo, etapas como tratamento
e padronizacao de dados foram realizadas, de forma a contribuir para a consisténcia
e a continuidade dos dados.

Com os dados ja tratados, foi feita uma simulagdo de compra no dataset,
considerando a estratégia de cruzamento de médias méveis. Com isso, foi estipulada
uma funcao objetivo que calcula o lucro a ser obtido na simulagdo de compra baseado
nos pontos de saida. Tendo essa fungéo objetivo implementada, foi aplicado o algo-
ritmo de otimizagcdo meta-heuristico PSO a simulacdo de compra no dia 15 utilizando a
funcao objetivo, de forma a definir os pontos 6timos de TP e SL para maximizar o lucro.
A partir dessa aplicacao foram feitas andlises e comparagdes entre duas abordagens
de pontos de saida.

Através das analises ficou demonstrado que o método proposto neste tra-
balho mostrou ser eficaz na identificacdo de pontos estratégicos de TP e SL, pois a
abordagem que faz uso do PSO mostrou ser robusta e consistente, de forma a de-
monstrar obtencao de lucro em 3 dias de negociacdo. Em contrapardita a abordagem
gue considera a relacao 3:1 observada em trabalhos académicos e em plataformas de
negociagao, apresentou resultados inferiores nos dias analisados. Esses resultados
indicam que a escolha adequada dos parametros de TP e SL é crucial para a maximi-
zacgao dos lucros em operacoes de mercado e que o método aplicado para a definicao
desses pontos é valido e eficaz.

Com base nos resultados obtidos e nas analises realizadas, um proximo
passo pode ser considerado para aprimorar a avaliacdo da estratégia de negociacao
e validar as conclusdes. Este passo se baseia em utilizar uma plataforma de nego-
ciacao para realizar operacgdes ficticias com o WINFUT, fazendo uso da estratégia de
cruzamento de médias méveis para compra do ativo, e o uso dos pontos de saida
definidos com a aplicacao do PSO.
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