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Abstract — A new methodology for the parameterization of the technical analysis of the financial market indicator coined
Moving Average Convergence-Divergence (MACD) is presented in this paper. The architecture of the MACD involves the use
of exponential moving averages that in turn use different time windows, tracking securities prices trends and signalising the
right moment to purchase and sale shares. By using genetic algorithms, it was possible to establish an optimal value for the
time window which could yield higher profits, when compared to the time window used in literature. The use of fuzzy logic
indicates the best moment for purchasing and sale of shares, raising the security of each transaction, thus resulting in the
increase of the success rate. The methodology proposed was validated by taking into account the Petrobras shares (PETR4) in
the period between February 2005 and August 2008, achieving a profit higher than that in the usual parameterisation.
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Resumo — Uma nova metodologia de parametrizacio do indicador de analise técnica do mercado financeiro chamado
Moving Average Convergence-Divergence (MACD) é apresentada neste artigo. A composicdo do MACD envolve o uso de
médias moveis exponenciais que, por sua vez, utilizam janelas temporais diferentes, acompanhando a tendéncia dos precos dos
valores mobilidrios e indicando o melhor momento de compra e venda. Com o uso da técnica de algoritmos genéticos foi
possivel a escolha de janelas temporais que gerassem melhores lucros, quando comparados as janelas temporais utilizadas em
diversas literaturas. A utilizacdo de légica fuzzy possibilitou a classificagdo das ordens de compra elevando a seguranca de
cada operagdo, traduzida no aumento da taxa de acerto. Para o trabalho aqui proposto entende-se com taxa de acerto a
percentagem de operacdes de compra e venda que geraram rentabilidade positiva. A metodologia proposta foi validada
utilizando as acdes da Petrobras PETR4 no periodo entre novembro de 2006 e agosto de 2008, alcancando um lucro superior a
parametrizagao usual.

Palavras-chave - Algoritmo Genético, Logica Fuzzy, Séries Temporais Financeiras.

1. Introducao

A predicdo de dados em séries temporais é de extrema relevancia para diversas areas do conhecimento cientifico e
vem sendo estudada desde o inicio do século XX quando alguns modelos matematicos foram empregados. Até 1920, a
predicdo de dados em séries temporais era basicamente realizada através da extrapolacdo dos dados por meio de um ajuste
global no dominio do tempo. Entretanto, somente a partir de 1926 é que iniciou-se o que poderiamos chamar de moderna
predicdo de séries, quando a técnica auto-regressiva foi publicada por Yule [1].

Na éarea financeira, a analise de séries temporais tem grande importancia no estudo dos fendmenos sécio-econdmicos
[2] nos quais ndo se é possivel determinar a dinamica de evolucdo dos processos envolvidos em sua composigao.

Muitos estudos tém sido desenvolvidos nesta area. Chen e colaboradores propuseram um modelo baseado em légica
fuzzy utilizando a sequéncia de Fibonacci e Ondas de Elliot na anélise de duas séries temporais financeiras, a TSMC (Taiwan
Semiconductor Manufacturing Company) e TAIEX (Taiwan Stock Exchange Capitalization Weighted Stock Index) [3]. Yu e
colaboradores aplicaram técnicas de redes neurais artificiais e l6gica fuzzy na previsdo de valores da série de precos TAIEX
[4]. Huang e colaboradores descreveram em seu artigo a utilizacdo de redes neurais artificiais na previsdo de precos em uma
série temporal financeira e as vantagens em se acoplar outros métodos de anélise de séries temporais [5]. Rojas e colaboradores
estudaram uma metodologia hibrida acoplando redes neurais artificiais e o modelo de séries temporais ARMA (Autoregressive
Moving Average Model) [6].

E nesse contexto, que o presente trabalho propde um método de parametrizacdo, por meio de algoritmo genético, do
indicador de andlise técnica do mercado financeiro MACD (Moving Average Convergence-Divergence) e a utilizacdo de um
sistema de inferéncia fuzzy que possa maximizar o lucro de investimentos nas ordens de compra e venda desse indicador. O
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MACD foi desenvolvido na década de 60 por Gerald Apple e é formado pela subtracdo de duas médias moveis exponenciais
com janelas de tempo diferentes. Essa linha é chamada linha do MACD e permite a leitura da tendéncia dos pregos do valor
mobiliadrio avaliado. Também faz parte do indicador MACD uma linha formada pela média mével exponencial do préprio
valor do MACD, chamada linha do Sinalizador. Essa linha permite a visualizagdo do melhor momento de compra ou venda [7]
[8].

De uma forma geral esse artigo estd organizado da seguinte forma: a subsecdo 2.1 apresenta o indicador de analise
técnica do mercado financeiro MACD. A subecdo 2.2 apresenta os detalhes de construcdo do algoritmo genético utilizado na
parametrizacdo do tamanho das janelas de tempo do MACD. A subsecdo 2.3, por sua vez, mostra como um sistema de
inferéncia fuzzy foi utilizado para classificar as ordens de compra, permitindo a realizacdo de operagdes mais seguras e
intuitivas e maximizando os lucros. A validagdo do modelo proposto foi realizada utilizando-se os valores de fechamento
diério dos precos da acdo preferencial da Petrobras PETR4 e é apresentada na sec¢do 3. A secdo 4 discute os resultados obtidos
e, por fim, a secdo 5 conclui o artigo e apresenta as perspectivas de trabalhos futuros.

2. Metodologia

2.1 - MACD

De acordo com o Chen e colaboradores [7] e Alexander Elder [8] 0 MACD é construido como a seguir:

¢ Média mével exponencial de 26 dias do preco das a¢oes, chamada de média longa.
e Meédia mével exponencial de 12 dias do preco das a¢des, chamada de média curta.
e Média mével exponencial de 9 dias do proprio MACD, chamada de linha de sinalizagdo.

A linha do MACD é obtida por meio da subtragdo da média mével longa (26 dias) da média movel curta (12 dias),
obtendo-se como resultado um valor que oscilard em torno de zero. As seguintes leituras podem ser extraidas desse resultado:

¢ MACD maior que zero: Neste caso a média mével de 12 dias é maior que a média de 26, significando uma tendéncia
de aumento dos valores das agoes.

¢ MACD menor que zero: Neste cendrio a média de 12 dias é menor que a de 26, mostrando um panorama mais
relacionado a uma situacao de baixa dos valores das agoes.

As médias mé6veis podem ser representadas pela equacao a seguir [7]:

E[i]=(1-a)E[i—1]+aO[i] )

onde E [i] é o valor atual da média, E[i-1] é o ultimo valor obtido, O[i] é o preco atual do valor mobiliario e a é um fator de
amortizagdo que varia entre 0 e 1.

Esse fator o pode ser representado pela equagdo a seguir:

2
a= 5 (2)

onde P é o periodo. Para 0 MACD, P representa as janelas de tempo 12, 26 e 9. Vale ressaltar que neste trabalho P ndo sera
tratado como periodo em dias, uma vez que podera assumir valores reais.

O ajuste do MACD ocorre no fator a. Quando se utiliza um a com valor mais préximo de 1, o preco atual de
fechamento diario do valor mobilidrio influenciard de forma mais significativa o resultado obtido pela equagdo (1). Dessa
forma, o indicador serd mais agil no que diz respeito ao acompanhamento da tendéncia de pregos. Isto significa que a linha
composta com um o maior responde com maior velocidade a pequenas variagdes na série de precos. No entanto, ao se utilizar
um o mais préoximo de 0 (zero), uma maior énfase serd dada ao dltimo valor obtido da média, tornando a média mais estavel
em relacdo a perturbagGes oriundas da série de pregos [7].

A linha de sinalizagdo, por sua vez, é uma referéncia para se definir a entrada ou saida do mercado de agdes (timing).
A leitura desse indicador pode ser feita como a seguir:

e Sinal de compra: Um sinal de compra é gerado sempre que 0 MACD cruza para cima sua linha de sinalizagdo.
+  Sinal de venda: E gerado sempre que 0 MACD cruza para baixo sua linha de sinalizacéo.
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E importante ressaltar que o investidor podera escolher qualquer periodo para as médias méveis que compde 0 MACD
[9]. Entretanto, os periodos de 12, 26 e 9 dias sdo os mais utilizados [10].

Desta forma, esse artigo, estuda o ajuste desses trés parametros utilizados na construcdo do MACD por meio de
algoritmos genéticos, como apresentado na proxima subsecdo.

2.2 - Codificacao do Problema por Meio de Algoritmos Genéticos

Para a realizacdo da tarefa de parametrizacdo das médias moéveis que compde o MACD, utiliza-se neste trabalho uma
abordagem baseada em algoritmo genético (AG). A estrutura do algoritmo genético utilizada nesse trabalho pode ser
generalizada por meio do pseudocédigo apresentado abaixo e o significado e os valores dos pardmetros utilizados podem ser
vistos na Tabela 1:

1 - [Inicio] Gere uma populacdo aleatéria de P individuos: X, i = 1, 2, ..., P, onde k é o niimero de variaveis de cada
individuo.

2 - [Adequacao] Avalie a adequagdo f(x) de cada individuo Xy, i = 1, 2, ..., P.

3 - [Nova populacdo] Repita esta geragdo até o seu término: (limite de tempo, adequagdo alcangada, etc):Crie uma
nova populacao repetindo os passos seguintes até que uma nova populacdo esteja completa:
3.1 — Selecdo: Selecione de acordo com sua adequagdo (quanto melhor adequacgdo, maiores serdo as chances de ser
selecionado) s individuos para a reprodugao.
3.2 — Cruzamento: Com a probabilidade ¢ de cruzamento cruze os pais para formar uma nova geragao.
3.3 — Mutagao: com a probabilidade de mutagcdo m altere os cromossomas dos individuos.
3.4 — Substituicdo: Substitua os individuos menos adaptados da populacdo pelos os novos individuos.

Parametros Significado Valor
k Numero de variaveis 5
p Numero de individuos 100
g Numero de geracoes 500
S Taxa de selecao 100%
c Taxa de crossover 60%
m Taxa de mutacao 35%

Tabela 1 — Pardmetros do algoritmo genético utilizado neste trabalho com seus respectivos significados e valores.

Nesse artigo, cada candidato a solugdo pode ser representada como na Figura (1), na qual os indices MC, ML e MS
sdo, respectivamente, os parametros do MACD para média curta, longa e de sinalizacdo. Ja os genes a e ¢ sdo utilizados para
ajuste das fungoes de pertinéncia fuzzy, como seréa apresentado na subsecéo 2.3 [10].

MC | ML | MS a C

Figura 1 — Representa¢cdo do cromossomo: MC representa o parametro para a média curta, ML média longa e MS
média da linha do sinalizador. Os pardmetros a e ¢ sdo referentes ao sistema de inferéncia fuzzy que sera descrito
na proxima segao.

A funcao objetivo do algoritmo genético implementado foi a maximizacdo da expressao (3):
op

L[Total]=)_ L[i] (3)

i=1
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(PV —PC)100

Lli]= e 4)

Na expressao (3) foram somados os rendimentos percentuais obtidos em cada operacdo de compra e venda realizada
de acordo com o MACD, utilizando cada um dos parametros fornecidos por cada um dos individuos gerados em cada geracao
do algoritmo genético. Logo op é o niimero de operacdes realizadas ao longo da série estudada. Por sua vez, os rendimentos
percentuais de cada operagdo, realizada ao longo da série de treinamento, sdo obtidos na equagdo (4), onde PV é o preco de
venda e PC é o preco de compra do ativo mobiliério.

Esse artigo propde ainda, a partir da parametrizacdo dos intervalos das médias méveis do MACD, a filtragem das
operacOes de compra de ac¢des classificadas como inseguras por meio da teoria dos conjuntos fuzzy.

2.3 - Filtragem de Opera¢des com Emprego de l6gica Fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy tem como objetivo principal a solugcdo de problemas que envolvem termos linguisticos
[11]. Nos conjuntos fuzzy cada elemento é definido por uma funcdo que descreve o grau de pertinéncia desse elemento em um
conjunto contido dentro de um universo de discurso pré-dado.

No que diz respeito ao problema de otimizacdo do MACD, a teoria dos conjuntos fuzzy foi utilizada como um filtro,
cuja fungdo € a de classificar as ordens de compra emitidas pelo indicador de anélise técnica. Assim, as ordens de compra com
um grau de seguranca abaixo do valor especificado pelo investidor ndo serdo realizadas, criando uma possibilidade de ajuste
entre o rendimento e a taxa de seguranca. Entende-se como taxa de acerto o percentual de operagdes de compra e venda que
obtiveram rendimento positivo.

Esta classificagdo é possivel depois de observar as seguintes cinco fases:

¢ Definicdo das parti¢cées fuzzy no conjunto universo (conjuntos fuzzy de classificacdo da tendéncia).

* Conversdo escalar-fuzzy das observacdes da série temporal.

* Definicdo dos conjuntos fuzzy de classificacdo das ordens de compra.

* Definicdo das relacGes entre os conjuntos fuzzy representantes da classificacdo das tendéncias e representantes da
classificacdo das ordens de compra.

¢ Conversdo fuzzy-escalar e avaliagdo do resultado da maquina de inferéncia fuzzy.

Para a utilizacdo do sistema fuzzy aqui proposto, se faz necessario a definicdo dos intervalos linguisticos que definem
as particdes fuzzy no conjunto universo. Essas particdes classificam a tendéncia dos pregos na serie temporal e sdo
apresentadas nas Figuras 2(a) e 2(b). Os termos linguisticos foram definidos conforme as indica¢des do proprio MACD em:
Negativo, Zero e Positivo.

1 Compra Segura Compra sem Sinalizagdo Compra Insegura
0.8 1
0.8
3 0.6} I }
j= Positivo ‘5 0.6F
=
£ @
$ 0.4¢ i £
a 0.4 O o4f
0.2r / \ 1 0.2
J" \\\.
O " L S 0 L L L L
] 2 0 5 4 0 20 40 60 80 100
Conjunto universo Seguranca da Compra
(@) (b)

Figura 2a e 2b - Particbes fuzzy definidas no conjunto universo para as variaveis de entrada e saida,
respectivamente.
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A funcdo de pertinéncia escolhida foi do tipo sigméide, devido a sua flexibilidade de modificacdo do espaco que cada
particdo ocupa no conjunto universo de discussdo. Isso ocorre com a modificacdo dos pardmetros a e ¢ presentes na equacio
(5). A escolha desses parametros €é descrita na secdo 2.2r e é uma das funcdes do algoritmo genético.

1
1+e—a(MACD—c) (5)

H(MACD)=

A resposta desse processo de classificacdo de tendéncia, também chamado de fuzzificacdo, é um vetor com as
pertinéncias, dado um valor de MACD, em cada um dos conjuntos na Figura 2(a).
Dando seguimento a metodologia aqui proposta, foram definidas trés particdes para a variavel de saida:

e Compra segura.
¢ Compra sem sinalizagao.
e Compra insegura.

As funcgdes de pertinéncia utilizadas nesta etapa foram triangulares, devido a simplicidade de implementacdo e estdo
representadas na Figura 2(b).

As regras da maquina de inferéncia fuzzy sdo:

* SE MACD = negativo ENTAO Compra = segura.
* SE MACD = zero ENTAO Compra = sem sinalizacéo.
* SE MACD = positivo ENTAO compra = insegura.

A defuzzificacdo utilizada foi do tipo centréide e pode ser demonstrada na equagao 6.

_ PMCS * ACS+PMCSS* ACSS+PMCI * ACIT

¢ ACS+ACSI+ACI

(6)

onde

e (C = centrdide;

®* PMCS = ponto médio da compra segura;

®* ACS = éarea da compra segura;

®* PMCSS = ponto médio da compra sem sinalizacdo;
®* ACSS = area da compra sem sinalizacdo;

®* PMCI = ponto médio da compra insegura;

®* ACI = é&rea da compra insegura.

A equagdo (6) retorna um valor entre 0 e 100. A compra é avaliada de modo que s6 serd efetuada se o valor do
centr6ide for menor que um parametro pré-estabelecido sendo esse valor, estudado empiricamente. Com o intuito de melhor
avaliar a contribuicdo efetiva do sistema fuzzy foi analisado também o fator de acerto. Entende-se por acerto como sendo
qualquer operacdo de compra e venda que gere lucro positivo. Logo a taxa de acerto pode ser representada pela equagao (7):

TA= %

o %

onde, TA é a taxa de acerto, QA é a quantidade de operagdes de compra e venda realizadas com rendimento positivo e QT é a
quantidade total de operagGes realizadas ao longo da série de dados.
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3. Resultados

Para demonstrar a eficiéncia da metodologia aplicada ao problema de maximizac¢do de lucro em questdo, utilizou-se,
no processo de validacdo do sistema implementado, os precos de fechamento diario da acdo preferencial da Petrobras PETR4
no periodo entre fevereiro de 2005 e agosto de 2008, conforme detalhamento de operagdes apresentado na Figura (3).

45| —PETR4
4 Ordem de Compra
401 = Ondem de Venda

o 35F
30
25( - A '"J"a - i
wm ;’W | |
20 - ........E..._...._._....__...._4;....___...............J;__....__
0 100 200 300 400

Dados

Figura 3 — Representacdo das ordens de compra e venda indicadas ao longo da serie de dados.

A série original apresentada na Figura (3) foi dividida em duas partes, sendo, a primeira parte utilizada para
treinamento e a segunda parte utilizada para validagdo do modelo conforme mostrado na Figura (4).

|
|

Treinamento Validagao

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Dados

Figura 4 — Série dos precos de fechamento diario da acdo da Petrobras, PETR4, dividida em treinamento e
validacgao.
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A primeira simulacdo efetuada utilizou um algoritmo genético sem a restricdo imposta pela légica fuzzy. A Tabela 2
apresenta os resultados obtidos.

Resultados do Treinamento - Algoritmo Genético Sem Inferéncia Fuzzy

Conjunt9 de Itera- | Média cur- | Média lon- | Média §inali- Centréide Rendimento Nﬂmeroﬂde opera- | 1.4 de acerto (%)
coes ta ga zacio (%) coes
1 17.38 25.76 15.85 91.28 6 83.33
2 16.88 25.95 16.23 91.28 6 83.33
3 15.11 21.35 22.03 90.93 6 83.33
4 15.20 24.97 18.65 91.28 6 83.33
5 18.58 25.25 15.13 91.28 6 83.33
6 16.70 25.07 17.07 100 91.28 6 83.33
7 17.66 25.38 15.82 91.28 6 83.33
8 15.28 19.07 24.50 91.28 6 83.33
9 17.92 25.35 15.59 91.28 6 83.33
10 17.86 25.53 15.56 91.28 6 83.33
Média 16.86 24.37 17.64 100 91.24 6 83.33
Desvio padrédo 1.20 2.16 3.01 0 0.10 0 0
Resultados da Validacao
Conjunt9 de Itera- | Média cur- | Média lon- | Média sjnali- Centréide Rendimento NOmeroNde opera- | 1. ade acerto (%)
cOes ta ga zacao (%) coes
1 16.86 24.37 17.64 100 66.67 10 40.00
2 17.38 25.76 15.85 100 72.29 10 40.00
3 15.28 19.07 24.50 100 72.29 10 40.00

Tabela 2 — Resultados obtidos na simulagédo sem a utilizacdo da légica fuzzy. Na parte de treinamento os campos
intitulados Conjunto de lteragBes representam cada um dos conjuntos de simulacdes realizadas. No primeiro
conjunto de itera¢gfes da parte de validagao foram utilizadas as médias das solu¢des encontradas em cada um dos
conjuntos de iteracdes da fase de treinamento. No segundo conjunto de iteracdes foi escolhido, aleatoriamente,
uma das melhores solu¢des encontradas no conjunto de iteracdes da fase de treinamento (Solucéo 1 da fase de
treinamento). No terceiro conjunto de iteracdes da etapa de validacdo, foi utilizada a solugdo 8 da fase
treinamento, que tem a particularidade de apresentar uma janela temporal para a média de sinalizacdo maior que
para a média longa. O pardmetro centréide indica a relacdo entre a l6gica fuzzy e a seguranca de compra.
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A segunda simulagdo efetuada utilizou o algoritmo genético com a restricdo imposta pela l6gica fuzzy. A Tabela 3
apresenta os resultados obtidos.

Resultados do Treinamento - Algoritmo Genético Com Inferéncia Fuzzy

%onjunto Média cur- | Média lon- | Média sina- A A L. Rendimento | Nimero de Taxa de
i: (I;:;a- ta ga lizagdio Parametro a | Pardmetro c | Centréide (%) operacdes | acerto (%)
1 49.86 49.85 50,00 2.74 3.37 65.90 4 100.00
2 49.83 49.71 49.94 1.52 3.52 64.94 4 100.00
3 49.27 49.26 49.68 3.24 2.87 75.06 6 100.00
4 49.88 49.37 49.84 2.26 1.83 64.94 4 100.00
5 49.42 49.08 49.92 2.28 2.01 61.29 4 100.00
6 49.33 47.20 49.20 1.86 2.60 >0 59.77 4 100.00
7 49.94 49.88 49.90 2.16 2.56 64.94 4 100.00
8 48.99 48.98 49.74 3.69 2.06 63.47 4 100.00
9 50.00 49.10 49.94 1.59 2.46 64.94 4 100.00
10 49.62 49.45 49.96 1.75 3.51 64.94 4 100.00
Média 49.62 49.19 49.81 231 2.68 50 65.02 4.2 100.00
Defj‘;g’opa' 0.33 0.73 0.22 0.68 0.59 0 3.82 0.60 0
Resultados da Validacao - Algoritmo Genético Com Inferéncia Fuzzy
%%EEE;? Méditzcur- Médgile;lon- M?gi;xg;i:a- Parametro a | Parametro c | Centréide Ren(z.i)};;ento gﬁ:}:‘;%gse a-(I:-ZI)'(te(‘) (:';1 )
1 49.62 49.19 49.81 2.31 2.68 50 43.57 3 100.00
2 49.27 49.26 49.68 3.24 2.87 50 45.93 4 100.00

Tabela 3 — Resultados obtidos na simulagdo com a utiliza¢édo da logica fuzzy. No primeiro conjunto de itera¢des da
etapa de validacdo foram utilizadas as médias das solugdes encontradas em cada um dos conjuntos de iteracdes
da fase de treinamento. No segundo conjunto de itera¢des foi escolhida a melhor solu¢éo encontrada no conjunto
de iteracdes da fase de treinamento.

4, Discussao

Para avaliar a metodologia proposta neste trabalho foram realizadas simula¢des com a configuracdo usual do MACD
(MC=12, ML=26, MS=9), a configuracdo otimizada mostrada em [8] (MC=5, ML=34, MS=7) e com os melhores resultados
obtidos nas Tabelas 2 e 3. Os resultados sao apresentados na Tabela 4.

Avaliando os resultados referentes ao rendimento por operacoes é possivel observar que a metodologia proposta nesse
artigo foi mais vidvel que as configuragoes usuais do MACD, apresentando lucros de aproximadamente 7% por operagdo para
o conjunto de iteracdes 3 e 11,5% para o conjunto de iteracdes 4 (Tabela 4). As configuracdes usuais, por sua vez,
apresentaram lucros de aproximadamente 4,8% por operagdo para o conjunto de iteracdes 1 e 1,6% e para o conjunto de
iteracdes 2 (Tabela 4). E importante ressaltar que este trabalho ndo considera as taxas de corretagem, entretanto, para
operagOes reais quanto maior a lucratividade por operacdo, menor sera o peso dos encargos inerentes as operacdes de compra e
venda.
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Resultados da Validacao

Conjunto de - - Média sinaliza- . Rendimento Numero de | Taxa de acerto
~ Média curta Média longa = Centroéide ~
Iteracdes cao (%) operacoes (%)
1 12 26 9 100 57.94 12 50.00
2 5 34 7 100 32.37 20 45.00
3 15.28 19.07 24.50 100 72.29 10 40.00
4 49.27 49.26 49.68 50 45.93 4 100.00

Tabela 4 — Comparacdo dos resultados obtidos. Primeiro conjunto de iteragfes: Resultados obtidos com a
configuragdo usual do MACD apresentada em Correia (2003). Segundo conjunto de iteracdes: Resultados obtidos
com a configuracdo usual do MACD apresentada em Elder (1993). Terceiro e quarto conjunto de iteracdes:
Melhores resultados obtidos com o sistema proposto neste artigo.

Avaliando a taxa de acerto, que representa o percentual de operacdes de compra e venda que tiveram rendimento
positivo, o sistema, utilizando algoritmos genéticos sem a inferéncia fuzzy, apresentou uma taxa de acerto menor que as
apresentadas pelas outras configura¢des, demonstrando ser, apesar do maior lucro final, a metodologia mais arriscada na busca
por melhores rendimentos. JA& com o sistema de inferéncia fuzzy, o sistema se tornou mais seguro, acertando 100% das
operacgoes realizadas. Dessa forma, o sistema fuzzy age como um filtro permitindo que os investidores possam tracar graus de
confianca no sistema.

5. Conclusao

Este artigo apresenta uma nova metodologia de parametrizacdo do indicador técnico MACD por meio de algoritmos
genéticos e légica fuzzy. Os resultados obtidos revelam que essa metodologia pode ser usada com sucesso, gerando lucros
superiores quando comparados as duas configuracdes usuais descritas na literatura [8][10]. Como trabalho futuro pretende-se
acoplar outros indicadores de andlise técnica, também parametrizados com essa metodologia, além de um estudo mais
elaborado de estratégias de investimento, proporcionando a utilizacdo deste sistema em situacdes de investimento real.
Pretende-se também um estudo mais elaborado na parte do sistema fuzzy que proporcionara uma melhor regulagem da relacdao
entre lucratividade e seguranca da operacao.
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