Capítulo 8

Conclusões

Neste capítulo apresentamos um sumário dos trabalhos realizados e algumas conclusões finais resultantes da análise do processo de KDD desenvolvido no âmbito desta tese. Assim, na Secção 8.1 descrevemos de forma sumariada a estrutura da tese e os passos envolvidos na solução do problema proposto. Na Secção 8.2 discutimos os resultados obtidos nas várias fases do processo de KDD, dedicando uma atenção particular às previsões de sentido de variação das séries temporais em análise. Finalmente, na Secção 8.3 apresentamos algumas pistas sobre possíveis trabalhos futuros, ligados a aspectos explorados nesta tese mas que parecem merecer maior atenção e desenvolvimento. 

8.1 Sumário

No âmbito desta tese foi desenvolvido um processo completo de KDD com o objectivo de realizar previsões úteis para séries temporais de cotações de acções. Foram exploradas todas as fases envolvidas num processo realista de descoberta de conhecimento a partir de dados, começando por um estudo inicial das características do domínio, por uma definição dos objectivos a atingir e por uma análise preliminar das técnicas apropriadas, e concluindo com a avaliação da utilidade prática das previsões realizadas. 

No Capítulo 2 apresentamos uma análise global do processo de KDD e uma descrição sumária das técnicas normalmente utilizadas. Os processos de KDD são usualmente complexos e muitas vezes difíceis de estruturar de forma clara. Estes processos podem envolver um conjunto vasto de procedimentos e técnicas ligados a várias áreas disciplinares (como machine learning, bases de dados, estatística, etc.) que têm de ser organizados em conjunto. Estes procedimentos têm de ser aplicados sobre um domínio prático que, além dos dados, integra usualmente conhecimento contextual importante. Neste âmbito, apresentamos a proposta de um modelo global para os processos de KDD. Este modelo, inspirado na proposta de [Fayyad et al., 1996a] e [Fayyad et al., 1996c], integra explicitamente interacções com o exterior que incluem pontos importantes como a definição dos objectivos e a gestão de alto nível de todo o processo.

No Capítulo 3 analisamos a previsão de séries temporais financeiras e, especialmente, das ligadas a cotações de acções. Em termos gerais, a previsão de séries temporais é um problema importante que tem sido estudado e abordado através de diferentes metodologias. Em particular, a previsão de séries temporais de cotações tem justificado a realização de muitos trabalhos de investigação. A previsão deste tipo de séries tende a ser difícil porque, devido à elevada dimensionalidade dos sistemas que as geram e às limitações da informação que pode ser utilizada para a sua previsão, estas séries se comportam como se incluíssem uma componente de ruído muito importante. Por este motivo, a Efficient Markets Hypotesis, tradicionalmente aceite nos meios académicos, aponta para uma virtual impossibilidade de realizar previsões úteis para séries temporais de cotações de acções. No entanto, esta hipótese é contrariada pela prática de alguns investidores regularmente bem sucedidos e por um número considerável (e crescente) de trabalhos de investigação. Em qualquer caso, a realização deste tipo de previsões tem de ultrapassar problemas importantes, em grande parte relacionados com a informação limitada disponível nos dados utilizados. Estas limitações produzem frequentemente problemas de overfitting e tornam menos eficientes as abordagens de preparação dos dados através de embedding directo. A prova final do sucesso ou insucesso deste tipo de previsões só pode ser obtida através de uma medida de utilidade prática das previsões realizadas. No caso das séries temporais de cotações bolsistas, esta avaliação de utilidade implica a operacionalização das previsões através de critérios de negociação.

No Capítulo 4 descrevemos a abordagem utilizada nesta tese para a previsão de séries temporais bolsistas. Começamos este capítulo por uma análise da importância da integração de conhecimento sobre o domínio (CSD) no processo de KDD e das formas de realizar esta integração. Defendemos que a utilização correcta de CSD ao longo das várias fases do processo de KDD resulta fundamental para o seu sucesso, em especial quando os dados disponíveis para extracção de conhecimento integram ruído, ou incluem pouca informação útil. Como é esse o caso dos nossos dados, nesta tese dedicamos uma atenção particular ao envolvimento de CSD.

A arquitectura que propomos para o sistema de previsão separa de forma clara o pré-processamento dos dados da fase de data mining. Ao nível do pré-processamento inclui o recurso a uma linguagem de representação para geração dos exemplos finais a partir dos dados, e a discretização automática dos atributos. A fase de data mining começa por uma redução do número de atributos presentes nos exemplos, a que se segue a utilização de vários algoritmos de machine learning para produzir previsões independentes que são posteriormente combinadas. 

Nesta tese realizamos as previsões com base em dados resultantes do processo de negociação bolsista. Estes dados não incluem informação sobre a evolução dos negócios das empresas cujas acções estão a ser analisadas, ou sobre o ambiente económico em que estas actuam (aspectos que são essenciais para previsão das cotações a prazos longos mas que tendem a ser pouco relevantes para previsões de curto prazo, como as envolvidas neste trabalho). As previsões que efectuamos visam apontar o sentido de variação para valores médios diários das cotações em prazos de 1 e 3 dias. Esta utilização de valores médios permite reduzir o efeito do ruído sobre a variável objectivo. 

Para garantir uma avaliação correcta das performances do sistema de previsão, deixamos intocados (out-of-sample) uma parte dos dados durante o desenvolvimento e parametrização do processo de previsão. Esta parte dos dados ficou reservada para teste final do sistema. Como na nossa aplicação os exemplos tem uma ordenação temporal, utilizamos a primeira metade (com os dados mais antigos) dos dados para treino e a segunda metade (com os dados mais recentes) para teste. Ao realizarmos o teste do sistema empregamos os dados em “janela crescente”, acrescentando cada caso já utilizado para teste aos casos disponíveis para construção da previsão do caso de teste seguinte. 

No Capítulo 5 apresentamos a metodologia de pré-processamento dos dados utilizada nesta tese. No caso da nossa aplicação, as variáveis resultantes de um processo tradicional de embedding directo das séries temporais em análise são muito pouco informativas. Por este motivo, optamos pela construção de variáveis derivadas. Esta abordagem já foi tentada por vários investigadores (por exemplo em [Weigend et al., 1992] e [Weigend et al., 1996]), no entanto a nossa aproximação ao desenvolvimento de variáveis derivadas é inovadora. Esta aproximação baseia-se na utilização de uma linguagem de representação de variáveis e num ciclo interactivo de desenvolvimento do conjunto de atributos, gerido com base em CSD. 

A linguagem de representação que propomos permite especificar de forma simples e rápida o CSD existente sobre as relações entre as variáveis dos dados base. Depois de construída uma lista de expressões da linguagem, as variáveis descritas são compostas de forma automática a partir dos dados, sendo em seguida discretizadas. Esta discretização é realizada de forma a que os atributos adoptem um máximo de 5 valores distintos. Desta forma consegue-se uma uniformização dos atributos (que originalmente podem ser contínuos ou discretos e podem apresentar gamas de valores muito distintas) e permite-se o uso de algoritmos de avaliação dos atributos e de data mining que só trabalham sobre atributos discretos. Depois de testes sobre os nossos dados de treino, em que comparamos várias abordagens alternativas, optamos por realizar a discretização através do método de equal frequency intervals. 

Em seguida, o processo de desenvolvimento dos atributos integra um módulo de avaliação e selecção dos melhores atributos. O processo utilizado para avaliação dos atributos combina os resultados de três métodos de avaliação tipo filtro: Uma medida directa de correlação entre o atributo e a variável objectivo do exemplo (baseada na correlação de Pearson), o ganho de informação (baseado na redução de entropia proporcionada pelo atributo) e o “mérito contextual” (um algoritmo apresentado em [Hong, 1994] e [Hong, 1997b]). Através deste módulo, o especialista no domínio recebe informação que lhe permite eliminar os piores atributos e fornece pistas para a criação de novos atributos derivados. 

Em resumo, o processo de desenvolvimento dos atributos inclui a sua descrição inicial através da linguagem de representação, a sua geração automática a partir dos dados, a sua discretização, e a sua avaliação e ordenação. A partir desta avaliação o especialista responsável pode filtrar o conjunto de atributos já criados e definir outros novos, num processo cíclico de refinamento. Através deste processo é possível desenvolver e testar um número muito elevado de relações entre as variáveis originais, o que permite seleccionar um conjunto limitado de atributos finais tão informativos quanto possível. A aplicação deste método de desenvolvimento aos nossos dados práticos resultou em exemplos com 25 atributos, prontos para serem utilizados na fase de data mining do processo de KDD.

No Capítulo 6 descrevemos a metodologia de data mining utilizada nesta tese. Nesta fase utilizamos em paralelo três algoritmos. O primeiro destes algoritmos é o PA5, que foi desenvolvido no âmbito desta tese. Este algoritmo induz um lista ordenada de regras do tipo “if <complexo> then <classe>” em que <complexo>, a condição a verificar, é uma conjugação de testes a atributos individuais e a post-condição especifica a classe de resultado que a regra prevê para os exemplos que cumprem a condição. Este algoritmo recolhe inspiração em clássicos como o AQ [Michalski, 1969], o FOIL [Quinlan, 1990] e principalmente o CN2 [Clark e Niblett, 1989] e funciona pelo método de cobertura sequencial dos exemplos de treino. Este algoritmo emprega uma função de avaliação das regras ajustável pelo utilizador e integra uma fase de expansão da cobertura de cada regra realizada imediatamente a seguir à sua indução, características que o ajudam a apresentar bons resultados sobre dados com ruído. Adicionalmente, o facto de construir um modelo simbólico dos dados de treino (uma lista ordenada de regras) torna possível a análise dos padrões encontrados por parte de especialistas no domínio, e permite optar por realizar previsões apenas com as regras mais fortes. Nesta situação, a cobertura dos casos de teste diminui mas a proporção de previsões acertadas pode subir de forma considerável. Aproveitando as características simbólicas deste algoritmo testamos ainda uma metodologia de inclusão de CSD ao nível do processo de busca de padrões, mas esta forma de integração de CSD apresentou resultados pouco estáveis, pelo que acabamos por não a empregar para as previsões finais. 

Outro dos algoritmos que empregamos, o Lazy 3, é um algoritmo de regressão tipo kernel [Nadaraya, 1964], [Watson, 1964], baseado numa abordagem tradicional de k-nearest neighbors [Kibler et al., 1989], [Aha et al., 1991]. A implementação deste algoritmo foi inspirada em [Bontempi, 1999], onde é detalhadamente discutida a utilização deste tipo de abordagem para previsão de séries temporais, mas foi optimizada com base nos nossos dados práticos. Este algoritmo foi seleccionado por ser simples e robusto e corresponder a uma abordagem totalmente distinta da utilizada no PA5. O terceiro algoritmo de previsão utilizado nesta tese é uma implementação standard do Naïve Bayes Classifier (NBC) [Duda e Hart, 1973]. Este algoritmo utiliza o teorema de Bayes para calcular a probabilidade de cada exemplo pertencer a cada classe possível. É um algoritmo muito simples mas geralmente consegue produzir bons resultados mesmo em presença de ruído, o que o torna competitivo com algoritmos mais complexos [Langley et al., 1992]. 
Os resultados das nossas previsões (binárias, de subida ou descida) são apresentados separadamente para o dia seguinte (dia t+1) e para o terceiro dia (dia t+3). Apresentamos também separadamente os resultados obtidos em termos de percentagem de previsões acertadas e segundo a medida Retorno Médio dos Exemplos Previstos (RMEP). Para comparação, apresentamos os resultados das previsões realizadas pelo método de Random Walk e os que resultam de prever simplesmente a classe mais frequente nos casos de treino. Apresentamos ainda os resultados obtidos por métodos de combinação das previsões realizadas pelos diferentes algoritmos tanto em condições em que essa combinação gera previsões para todos os casos de teste como quando (por exemplo por exigência de unanimidade ente as previsões de base) só são geradas previsões combinadas para uma fracção dos caso de teste. Também apresentamos resultados individuais do PA5 quando este é utilizado para gerar apenas um subconjunto de regras especialmente fortes, situação que também só produz previsões para alguns dos casos de teste.   
No Capítulo 7 descrevemos a aplicação aos dados de teste de dois critérios de negociação baseados nas previsões anteriormente realizadas. Para evitar a tentação de optimizar in sample os critérios de negociação, pré-definimos à partida dois critérios muito simples e não testamos qualquer outra forma de negociação. Os dois critérios testados assumem decisões de compra e venda com base numa exigência de unanimidade nas previsões do sentido de variação das cotações obtidas através dos vários métodos independentes de previsão descritos no Capítulo 6. Mais concretamente, ambos os critérios tomam decisões de compra quando todas as previsões apontam para subida das cotações e tomam decisões de venda quando todas as previsões apontam para descida. A única diferença entre os dois critérios de negociação testados é que um deles apenas assume posições “longas” (positivas) ou nulas nas acções em causa, enquanto o outro assume posições “longas” ou “curtas” (negativas). Desta forma, o primeiro critério apenas pode beneficiar de subidas nas cotações e tentar “estar de fora” perante descidas, enquanto o segundo pode beneficiar de forma activa tanto das subidas como das descidas correctamente previstas.

Em termos de retorno absoluto, sem considerar custos de negociação, os resultados de ambos os critérios para as 5 acções em análise ultrapassam sempre o padrão tradicional de “buy-and-hold”. Nestas condições, os resultados do critério que pode assumir posições longas ou curtas ultrapassam também sempre os do critério que apenas pode assumir posições longas ou nulas. Analisando os resultados obtidos em termos de Sharpe Ratio, também se verifica que ambos os critérios testados são sempre melhores do que o buy-and-hold, o que indica que os melhores resultados dos critérios activos de negociação baseados nas previsões não são obtidos à custa de uma aumento proporcional do risco assumido. Tendo em conta custos de negociação realistas, a vantagem dos critérios activos testados em relação ao critério passivo de buy-and-hold diminui, no entanto estes continuam a apresentar resultados de retorno melhores para todas as 5 acções em análise. Estes resultados parecem apontar para a possibilidade de empregar em termos práticos a metodologia desenvolvida nesta tese para aproveitar as ineficiências existentes em alguns mercados accionistas. 
8.2 Principais resultados obtidos na tese

Em termos genéricos, os resultados de previsão com cobertura total obtidos individualmente pelos três algoritmos que utilizamos (PA5, Lazy3 e NBC) parecem fracos. Na realidade, os resultados das Tabelas 6.3 e 6.4 (previsões para t+1) e 6.7 e 6.8 (previsões para t+3) indicam que as previsões realizadas através do método de Random Walk (RW) se situam ao nível das previsões individuais dos melhores dos três algoritmos. Na mesma linha, a combinação das previsões dos três algoritmos através de votação por maioria também não consegue apresentar resultados melhores do que as previsões directas por RW. Estes resultados iniciais parecem desanimadores em relação à possibilidade de realizar previsões úteis com estes modelos. No entanto é de notar que as previsões combinadas com cobertura total que utilizam o critério Unanimidade+RW (cujos resultados são também apresentados nas Tabelas 6.3, 6.4, 6.7 e 6.8) já parecem mais promissoras, apresentando resultados médios superiores aos do critério RW isolado. 

Estes resultados parecem apontar para que os diversos algoritmos apresentem dificuldades maiores na previsão de uma parte dos casos (tendencialmente aqueles para os quais apresentam previsões discordantes) mas que consigam realizar melhores previsões para uma outra fracção dos casos (para os quais apresentam previsões concordantes). Esta possibilidade é totalmente confirmada pela análise das previsões sem cobertura total, cujos resultados são apresentados nas Tabelas 6.5 e 6.6 (previsões para t+1) e 6.9 e 6.10  (previsões para t+3). No caso destas previsões, os resultados obtidos são sempre consideravelmente melhores do que os obtidos por qualquer dos métodos com cobertura total, apesar de nos critérios de combinação de previsões por unanimidade se ter ainda percentagens elevadas de cobertura dos casos de teste (cerca de 80% para t+1 e de 70% para t+3). Em particular, a grande melhoria de resultados (tanto em percentagem de acertos como em RMEP) entre o critério de Unanimidade+RW (que apresenta resultados próximos dos obtidos pelo RW isolado) e o critério de Unanimidade(3) indica que os casos para os quais os 3 algoritmos não apresentam previsões concordantes tendem a também ser pior previstos pelo critério de RW do que os restantes casos. Na mesma linha, passando a exigir unanimidade entre os três algoritmos e o RW, situação a que chamamos critério de Unanimidade(4), consegue-se um ganho adicional de qualidade das previsões. Neste caso, à custa da perda de cobertura de cerca de 5% dos casos (para os 2500 casos de teste, e tanto para t+1 como para t+3) em relação ao critério de Unanimidade(3), consegue-se mais um ganho apreciável de qualidade das previsões (ver Tabelas 6.5, 6.6, 6.9 e 6.10). Destes resultados parece resultar claro que a informação que foi possível extrair dos dados não permite realizar boas previsões para alguns dos casos mas permite realizar previsões razoáveis para uma parte largamente maioritária dos casos: aqueles que os vários algoritmos prevêem de forma idêntica. Esta hipótese é ainda mais claramente confirmada pela análise dos resultados do PA5 sem cobertura total. Na realidade, os padrões mais fortes que este algoritmo detecta nos dados de treino (traduzidos pelas primeiras regras induzidas) continuam válidos sobre os dados de teste e permitem a realização de previsões de muito boa qualidade (embora, tal como seria de esperar, apenas sejam aplicáveis a um subconjunto limitado dos dados de teste). Esta possibilidade de realização de previsões muito melhores do que as do padrão de RW para uma parte dos casos indica que o mercado em análise exibe ineficiências pontuais claras. Por sua vez, a dificuldade de realizar previsões de boa qualidade para os restantes casos aponta para que essas ineficiências sejam inconstantes e apenas se revelem em circunstâncias particulares.

Os critérios de negociação que testamos apenas realizam operações de compra ou venda quando se verifica uma concordância total nas previsões de sentido de variação das cotações realizadas pelos três algoritmos e pelo método directo de RW. Os bons resultados destes critérios de negociação, apresentados nas Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3, confirmam a consistência e utilidade prática das previsões obtidas quando há unanimidade dos vários métodos de previsão que empregamos. Note-se que, como para uma negociação bolsista eficiente não é necessário tomar novas decisões operacionais todos os dias
, então não é necessário garantir que todos os dias exista uma opinião firme sobre o comportamento subsequente das cotações. Desta forma, é natural que a filtragem das previsões por um critério que só permite obter previsões quando estas são de maior confiança (no nosso caso a unanimidade entre diferentes formas de realizar as previsões) tenha permitido obter bons resultados de negociação. 

Os resultados descritos parecem justificar a abordagem seguida para o processo de KDD. De facto, tanto a identificação clara das várias fases envolvidas no processo de KDD como a execução iterativa, com melhorias sucessivas, de todas as fases do processo global excepto a de avaliação final do conhecimento descoberto, contribuíram de forma importante para tornar os procedimentos seguidos mais poderosos e eficientes. 

Em particular, a integração de CSD no processo de desenvolvimento e composição dos exemplos permitiu melhorar de forma sensível os resultados de previsão em relação ao que seria possível obter com recurso ao embed tradicional das séries temporais dos dados base utilizados. Estes dados, exclusivamente resultantes do processo de negociação bolsista são usualmente considerados muito pouco (ou nada) informativos, e comportam-se como estando sujeitos a forte ruído. A composição de variáveis derivadas através do mecanismo desenvolvido nesta tese, incluindo uma linguagem de representação para descrição dos exemplos e uma filtragem em ciclo das variáveis menos úteis, com auxílio de um módulo de avaliação dos atributos, permitiu o desenvolvimento de exemplos com um número limitado de atributos tão informativos quanto possível. Esta abordagem permitiu aos algoritmos de data mining detectar mais eficientemente as regularidades dos dados, contribuindo para uma melhor qualidade das previsões realizadas.  

No âmbito dos trabalhos realizados nesta tese foi desenvolvido um algoritmo de indução de regras vocacionado para trabalhar sobre dados com ruído, chamado PA5. O desenvolvimento deste algoritmo contribuiu para uma maior compreensão dos problemas associados ao trabalho de data mining sobre este tipo de dados, e permitiu detectar de forma explícita a presença nos dados históricos de alguns padrões com capacidade para apontarem o rumo futuro das cotações. No entanto, estes padrões apenas são aplicáveis a um subconjunto limitado dos casos de previsão possíveis, o que reduz a sua utilidade para a geração de critérios de negociação simples, baseados nas previsões do sentido de variação das cotações.  

A combinação das previsões realizadas por diferentes métodos através de critérios de unanimidade provou permitir evitar a realização de previsões nos casos mais incertos e resultar em previsões de boa qualidade nos restantes casos. Esta abordagem foi testada e avaliada tanto ao nível das previsões, através das medidas de percentagem de acertos e RMEP, como através dos critérios de negociação, e permitiu resultados que contrastam com a qualidade relativamente fraca das previsões individuais que serviram de base à combinação.

8.3 Possíveis trabalhos futuros

Existem várias linhas possíveis para desenvolvimento futuro do trabalho realizado nesta tese. Uma seria testar a aplicação da metodologia de previsão desenvolvida nesta tese sobre outras séries temporais com características próximas. Entre outras hipóteses, vale a pena referir a possibilidade óbvia de considerar outras séries temporais de cotações bolsistas (por exemplo de acções estrangeiras, algumas com um período de dados disponíveis muito mais longo do que as utilizadas nesta tese), mas também a possibilidade de utilizar séries de taxas de câmbio de divisas, ou alguns tipos de séries temporais meteorológicas, como as ligadas a quantidades de precipitação diária em locais específicos. 

Para melhorar a qualidade e utilidade das previsões efectuadas, seria interessante analisar a utilização de dados contendo informação adicional, além da inscrita nos dados históricos de negociação. Uma forma de conseguir este objectivo, no contexto da previsão de cotações bolsistas, é incluir dados contendo informação fundamental sobre as empresas e, eventualmente, sobre as economias, taxas de câmbio e outros mercados correlacionados. O aproveitamento pleno deste tipo de informação implicaria a realização de previsões das cotações a prazos mais longos. Estas previsões poderiam ser combinadas com as previsões de curto prazo realizáveis a partir da informação de negociação (aqui utilizada) ao nível dos critérios de negociação. Esta combinação (por exemplo realizada através de um critério de votação por maioria qualificada, misto entre a unanimidade e a votação por maioria simples) pode permitir regular a frequência da geração de sinais de compra e venda (o que corresponde a regular o número e o prazo médio dos negócios efectuados).

Outra forma de tentar obter melhores resultados finais seria realizar previsões através de algoritmos adicionais, para combinar com as realizadas pelos algoritmos utilizados nesta tese. Dados os níveis de cobertura dos casos de teste atingidos pelos critérios de unanimidade utilizados nesta tese (próximos dos 80%) parece realista esperar que a combinação (ainda por unanimidade) das previsões de mais um algoritmo
 reduzisse um pouco essa percentagem de cobertura, permitindo uma negociação bolsista mais eficiente
. Outra hipótese seria compor previsões adicionais através dos algoritmos já empregues nesta tese, mas parametrizados de formas um pouco diferentes (como exemplo, para o PA5 poderiam ser utilizados diferentes valores do parâmetro (, que regula a importância relativa da precisão e da cobertura das regras individuais, enquanto para o Lazy3 poderiam ser utilizados diferentes valores para o número de casos integrados na vizinhança). Uma outra possibilidade seria, ao nível da combinação das previsões, considerar pontos de decisão assimétricos para os algoritmos de regressão. No nosso caso, só o algoritmo Lazy3 realiza previsões regressivas, e para a combinação das previsões por unanimidade consideramos as previsões de variações maiores ou iguais a zero como previsões binárias de subida e as previsões de variação inferior a zero como previsões binárias de descida. No entanto, poderíamos considerar que só previsões de subidas superiores a, por exemplo, 0.5% deveriam ser combinadas com as previsões de subida dos restantes métodos para resultarem numa previsão combinada (unânime) de subida (e consequentemente num sinal de compra) e só previsões de descidas superiores a 0.5% deveriam ser combinadas com as previsões de descida dos restantes métodos para resultarem numa previsão combinada (unânime) de descida (e num sinal de venda). O recurso a estes métodos pode facilitar o ajuste do grau de cobertura das previsões combinadas ou seja, para o caso da nossa aplicação prática, do número de sinais de compra e de venda gerados.

É de notar que a utilização de metodologias que permitam ajustar o número de sinais de compra e venda gerados tende a implicar uma afinação dos parâmetros de regulação desse ajuste através do teste de múltiplos critérios de negociação. Por sua vez, o teste de diferentes critérios de negociação implica a divisão dos dados em três secções temporalmente sucessivas: Uma para desenvolvimento das previsões, outra para escolha e afinação dos critérios de negociação e a última para teste final do processo de negociação adoptado. Esta abordagem é também necessária para o desenvolvimento de critérios negociação sofisticados, que permitam o emprego de previsões com boa precisão mas baixos níveis de cobertura. Desta forma, embora em princípio exija dados mais prolongados do que os utilizados nesta tese (e do que os disponíveis na bolsa portuguesa), esta aproximação constitui uma linha óbvia de desenvolvimento dos trabalhos agora realizados.

� Em especial, a realização de operações muito frequentes torna-se fortemente penalizante quando se tem em consideração os custos de negociação.


� Idealmente o novo algoritmo deveria utilizar uma metodologia operacional bastante diferente da dos já utilizados. Uma rede neuronal seria um bom exemplo para um novo algoritmo a considerar.


� É de notar que a geração de sinais de compra ou de venda para cada acção em 80% dos dias de operação conduz a uma negociação muito frequente, que resulta mais penalizada por custos de negociação.  
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