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Resumo—No mercado financeiro, Sistemas Operacionais de
Negociação (trading systems) podem ser considerados como fer-
ramentas de auxílio à tomada de decisão por parte do investidor.
Tais sistemas podem se basear em um conjunto de regras de ne-
gociação pré-estabelecidas. Neste trabalho duas ferramentas para
tomada de decisao multicriterio nesse contexto são discutidos: i) o
TODIM, método multicritério discreto fundamentado na Teoria
dos Prospectos; e ii) um ensemble em que a tomada de decisão
se baseia em uma eleição via comitê. Os critérios aqui utilizados
são baseados em diferentes métricas de desempenho comumente
empregadas para avaliação de estratégias de negociação. Foram
utilizadas quatro séries históricas de alguns dos principais ativos
do mercado financeiro brasileiro. Os resultados apresentados,
apesar de preliminares, se mostram promissores.

Index Terms—Sistemas Operacionais de Negociação, Métodos
para Tomada de Decisão Multicritério, Mercado Financeiro.

I. INTRODUÇÃO

O mercado financeiro pode ser classificado como um sis-
tema [1]: complexo, não linear, não estacionário, variante no
tempo, e, ainda, sujeito a diversos fatores, incluindo: eventos
políticos; notícias econômicas; influência internacional, dentre
outros. Diversos estudos comprovam que a predição dos
retornos dos ativos financeiros é uma tarefa desafiadora [2].

Uma maneira de se atuar nesse mercado é por meio da
Análise Fundamentalista, que utiliza fatores econômicos para
estimar os valores intrínsecos dos ativos financeiros [3]. Por
outro lado, a Análise Técnica (AT) se baseia no estudo da
evolução temporal da série histórica de preços, tendo as
seguintes premissas básicas [4]: i) os movimentos de mercado
refletem tudo o que é importante, ii) os preços se movimentam
através de tendências e iii) a evolução dos preços se repete.

Diversos tipos de estratégias de negociação baseadas na
AT foram propostas na literatura [5]. Algumas se baseiam
em indicadores “clássicos” como médias móveis, índice de
força relativa, entre outros. Recentemente, alguns estudos têm
combinado essas ferramentas tradicionais com técnicas: de
inteligência artificial [6, 7]; de reconhecimento de padrões
[8, 9]; e de processamento de sinais [10–12].

Jaekle and Tomasini [13] definem um Sistema Operacional
de Negociação como “um conjunto preciso de regras que
automaticamente, e sem nenhuma intervenção discricionária,
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definem os momentos de entrada e saída do mercado.” Esse
conceito se refere à negociação de compra e venda de ativos
financeiros baseada, estritamente, em sinais provenientes de
estratégias codificados em algoritmos computacionais. Como
esses procedimento são bem definidos, não existe dúvida em
relação a “onde” e “quando” aplicá-las. Essa receita - conjunto
de regras e procedimentos - define a estratégia de negociação
a ser utilizada. Stridsman [14] argumenta que um sistema
operacional ideal poderia ser definido como aquele que gera
ordens de compra e/ou venda no limite extremo do preço em
cada ponto de mudança (ou ponto de reversão de tendência).
A Figura 1 ilustra um sistema operacional de negociação.

Figura 1: Esquemático de um Sistema Operacional de Negociação.

No presente trabalho são discutidos dois métodos para to-
mada de decisão multicritério aplicados a um sistema operaci-
onal de negociação: i) o TODIM, método multicritério discreto
fundamentado na Teoria dos Prospectos; e ii) um ensemble
em que a tomada de decisão se baseia em uma eleição via
comitê. O conjunto de regras de negociação utilizados se
apoiam em indicadores clássicos amplamente difundidos na
literatura [4, 13, 14]. Diferentes simulações computacionais
são apresentadas utilizando-se quatro series históricas de ações
do mercado brasileiro.

O restante desse texto é organizado como se segue. Na seção
II é proposta uma fundamentação teórica dos principais con-
ceitos necessários. O procedimento experimental é discutidos
na seção III, enquanto os resultados são apresentados na seção
IV e discutidos na seção V. Finalmente, a conclusão desse
trabalho e algumas direções futuras são tema da seção VI.



2

II. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Nessa seção é apresentada uma breve discussão teórica
acerca dos principais conceitos relacionados ao presente tra-
balho. Esse texto se inicia com uma sucinta revisão de dois
métodos para tomada de decisão multicritério, o TODIM e o
ensemble, seções II-A e II-B, respectivamente. A utilização
de ferramentas baseadas na AT é brevemente explorada da
seção II-C, enquanto as métricas de desempenho utilizadas
são detalhadas na seção II-D.

A. TOmada de Decisão Interativa Multicriterio (TODIM)

Na teoria econômica tradicional, cada agente é similar e
racional. Entretanto, tais suposições não são baseadas em
evidências empíricas. A maioria dos métodos de tomada de
decisão multicritério se baseiam na maximização de alguma
função objetivo. Por sua vez, o método TODIM, proposto por
Gomes and Lima [15], utiliza na sua fundamentação a Teoria
dos Prospectos [16]. Essa teoria propõe uma modelagem do
comportamento humano para tomada de decisões em cenários
de risco [17]. Por um lado, seres humanos tendem a ser mais
conservadores em relação ao risco nas situações que envolvem
ganhos. Por outro lado, em situações que envolvem perdas,
mostram-se mais propensos ao risco. A Teoria dos Prospectos
tem se mostrado mais adequada para modelar a tomada de
decisão no contexto de mercados financeiros [18].

No método TODIM, considera-se um conjunto de n alter-
nativas a serem ordenadas na presença de m critérios quanti-
tativos ou qualitativos, formando-se a matriz de julgamentos,
conforme exemplo mostrado na Tabela I. No presente trabalho
essa matriz é formada diretamente a partir das diferentes
métricas de desempenho apresentadas na seção II-D.

Sharpe Omega Ex. Var Calmar Lucro (%) F. Lucro R. Payoff Esper. M

0.0731 1.2958 0.0424 0.0043 300.6529 0.5798 0.4910 -0.2023
0.0803 1.3264 0.0463 0.0052 354.4406 0.5105 0.3928 -0.2239
0.0771 1.3151 0.0446 0.0052 330.1258 0.5323 0.3267 -0.1886
0.0646 1.2562 0.0376 0.0040 245.9310 0.6004 0.3374 -0.1541
0.0639 1.2505 0.0372 0.0041 244.3992 0.6041 0.3679 -0.1612

...
...

...
...

...
...

...
...

0.0338 1.1696 0.0200 0.0020 60.7919 0.4053 0.3839 -0.3081

Tabela I: Trecho da matriz de julgamentos, em que nas linhas tem-se as diferentes
estratégias de negociação, enquanto nas colunas as métricas de desempenho utilizadas.

O método TODIM fornece como resultado final o valor
global das alternativas sequenciadas por ordem de preferência.
Para tanto, a segunda matriz é a de comparação entre pares
de critérios. Para que se façam os cálculos dos valores de
cada alternativa, é necessário que, antes, sejam determinadas
as dominâncias de cada alternativa em relação a cada uma das
outras. As equações constitutivas do método são:

δ(Ai, Aj) =

m∑
c−1

φc(Ai, Aj),∀(i, j) (1)

φc(Ai, Aj) =


√

wrc(Pic−Pjc)∑m
c−1 wrc

, if Pic > Pjc (2)

0, if Pic = Pjc (3)

− 1
θ

√
wrc(Pjc−Pic)∑m

c−1 wrc
, if Pic < Pjc (4)

onde δ(Ai, Aj) é a métrica de dominância da alternativa Ai
sobre a alternativa Aj ; wrc é o fator de escala para o critério
individual c; Pic e Pjc se referem aos valores das alternativas
Ai e Aj em relação à c. O fator de mitigação do risco é θ; e
φc(Ai, Aj) é a contribuição de c em δ(Ai, Aj) na comparação
entre as alternativas i e j. As equações (2), (3) and (4)
apresentam as contribuições parciais no cálculo da matriz de
dominância.

Após serem efetuados os cálculos, será montada a matriz
quadrada δ(i, j), de ordem n, onde n é o número de al-
ternativas. Esta matriz é denominada matriz de dominâncias
relativas das alternativas. Os valores totais das alternativas são
determinados através do seguinte cálculo:

ξi =

∑n
j=1 δ(Ai, Aj)−Mini

∑n
j=1 δ(Ai, Aj)

Maxi
∑n
j=1 δ(Ai, Aj)−Mini

∑n
j=1 δ(Ai, Aj)

(5)

Cada valor ξi é, portanto, uma soma de linhas normalizadas
da matriz de dominâncias. Depois de calculados estes valores
são ordenados, determinando-se, assim, a sequência de alter-
nativas. Finalmente, para uma discussão detalhada acerca do
método TODIM sugere-se Gomes et al. [19].

B. Ensemble

Nesse método para tomada de decisão multicritério, é feita
a escolha de apenas uma estratégia, selecionada em uma
decisão via comitê. Para tanto, é escolhida a estratégia de
melhor desempenho em cada métrica. Cada métrica, possui,
portanto, um “voto”. Na sequencia, no processo decisório é
selecionado a estratégia que tenha o maior numero de votos.
Seu desempenho é, então, avaliado em todas as métricas.

C. Análise Técnica

O objetivo geral da AT é extrair padrões (não lineares)
que serão utilizados para a construção de estratégias de
negociação, a partir análise da série de preços de um ativo
financeiro, capturando movimentos de mercado significativos
e ignorando suas flutuações aleatórias. Regras (ou estratégias)
de negociação podem ser definidas como um operador que
transforma um sinal de entrada (preços históricos) em um
sinal de saída (ordens de compra/venda) capaz de evidenciar
algumas oportunidades escondidas na dinâmica do mercado
[20]. Para detalhes acerca das regras de negociação aqui
utilizadas, ver Leles [21, Seção 2.2].

D. Métricas de Desempenho

Quanto melhor e mais robusto um sistema, maior a proba-
bilidade de o mesmo continuar obtendo resultados semelhan-
tes aos de backtesting quando operando em dados reais. A
medição de resultados em termos percentuais é indicada por
refletir os movimentos relativos do mercado, independente da
posição do mesmo, uma vez que o nível de preço da ação não
deve influenciar os resultados das métricas em estudo. Nesse
trabalho são utilizadas 8 diferentes métricas de desempenho:
Lucro Bruto, Fator de Lucro, Razão de Payoff, Esperança, Ma-
temática, Índice de Sharpe, ìndice Omega, Índice de Calmar e
Excesso VaR, conforme detalhado em Leles [21, Seção 2.3].
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III. PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

O método de pesquisa utilizado se baseia na realização
de simulações históricas do desempenho de diversas regras,
as quais produzem métricas observáveis de sua performance.
Entretanto, existe uma grande diferença entre o resultado
obtido pelo sistema operacional quando é aplicado a dados
históricos, considerando que seus parâmetros tenham sido
otimizados utilizando esses dados, do resultado que o mesmo
vai produzir quando aplicado a dados reais, ou dados que não
foram utilizados durante as simulações.

Para se realizar tal avaliação é de fundamental importância a
separação da massa de dados em duas partes, uma para treina-
mento e outra para validação do modelo (ou dos parâmetros)
obtidos durante o treinamento, conforme Figura 2.

Figura 2: Esquemático para Simulação de um Sistema Operacional de Negociação,
destacando-se a utilização de duas bases de dados distintas: uma para treinamento e
outra para validação.

O procedimento apresentado na Figura 2 é interativo, em
que uma janela de dados é deslocada a cada iteração. Esse
processo é conhecido como teste walk forward.

A base de dados utilizada representa algumas das princi-
pais ações do mercado brasileiro, incluindo: Bradesco (ativo
BBDC4), Braskem (BRKM5), Cemig (CMIG4), Petrobrás
(PETR4). O período de análise se estende de 03/jan/2002 a
31/dez/2016. A Tabela II apresenta algumas estatísticas dos
retornos, totalizando 3715 amostras.

Índice R̄(104) σ(102) Max Min Assim. Curt. Teste JB

Bradesco 7,146 2,241 0,22 -0,11 0,534 7,812 3760,0
Cemig 5,157 2,507 0,15 -0,21 -0,123 7,143 2665,7
Braskem 5,866 2,803 0,21 -0,20 0,301 6,523 1976,7
Petrobrás 3,872 2,643 0,16 -0,14 0,211 6,614 1831,6

Tabela II: Estatística dos retornos, onde R̄ indica a média (geométrica), σ(102) o
desvio padrão e JB o teste de Jarque and Bera [22].

As diferentes regras de negociação utilizadas podem ser
obtidas na Tabela 5.3 de Leles [21, Seção 5.2.4].

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nessa seção são apresentados os resultados experimentais
do presente trabalho. A Figura 3 apresenta uma análise com-
parativa da evolução temporal: B&H, TODIM e Ensemble. A
Figura 4 ilustra a análise de sensitividade do fator mitigador
de risco, θ. Finalmente, a Figura 5 as respectivas curvas de
capital para diferentes valores desse parâmetro.
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Figura 3: Comparação da evolução temporal: B&H, TODIM e Ensemble.

(a) Índice Sharpe. (b) Índice Omega.

(c) Lucro Bruto. (d) Fator de Lucro.

Figura 4: Análise de sensitividade: variação do parâmetro θ.
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Figura 5: Curvas de capital para diferentes valores do parâmetro θ.
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V. DISCUSSÃO

Uma forma de avaliação das estratégias de negociação faz
uso de séries históricas da evolução temporal do preço de
determinado ativo financeiro, técnica conhecida como backtes-
ting. A utilização dessa técnica visa verificar o desempenho
que teria sido produzido por uma estratégia de negociação
quando aplicada em determinada ativo. Diversos estudos se
baseiam nesse tipo de abordagem [7, 10, 11, 21, 23–25].

Pela análise da Figura 3, observa-se que, de forma geral,
os resultados obtidos pelo TODIM foram superiores aos do
Ensemble. Em duas simulações, Figuras 3a e 3d, o método
TODIM alcançou um lucro maior que o método B&H. Em
uma simulação foi pior, Figura 3b, enquanto na Figura 3c
a performance foi semelhante. Entretanto, uma análise mais
detalhada, comparando-se numericamente o desempenho a
partir de métricas de desempenho adequadas se faz necessário.

A variação do parâmetro θ, o fator mitigador de risco,
ilustrada na Figura 4, está de acordo com a curva na forma de
“S” da Teoria dos Prospectos. Pela análise da Figura 5 pode-
se observar que diferentes valores para esse parâmetro podem
afetar a ordenação das alternativas, influenciando diretamente,
portanto, os resultados obtidos.

A utilização da Análise Técnica, embora aceita entre pro-
fissionais do mercado financeiro, ainda é controversa no meio
acadêmico. Diversos estudos defendem a sua utilização [24],
enquanto outros a criticam [26]. A metodologia aqui empre-
gada, em que dois métodos para tomada de decisão multicri-
tério foram utilizados, pode contribuir com essa discussão.

VI. CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

No presente trabalho foram discutidos dois métodos para
tomada de decisão multicritério aplicados a um sistema opera-
cional de negociação, o método TODIM e um método baseado
em um Ensemble. Diferentes simulações foram apresentadas
baseadas em quatro series históricas de ações do mercado
brasileiro. Os resultados apresentados, apesar de preliminares,
se mostraram promissores.

O desempenho de estratégias de negociação baseados em
AT pode ser avaliado sob diferentes condições de mercado. A
abordagem aqui apresentada pode contribuir, portanto, com
o debate acadêmico acerca da lucratividade de estratégias
baseadas na AT. Para tanto, um melhor entendimento do efeito
do fator mitigador de risco, θ, no contexto aqui apresentado,
se faz necessário. Os pesos de cada métrica foram mantidos
constantes durante toda simulação. Como trabalhos futuros, os
autores desse trabalho estão investigando diferentes métodos
de Inteligência Artificial que poderiam ser utilizados para
sintonia desses parâmetros.
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