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Previsdo de processo estocastico

Métodos

Mavimento browniano (caminho aleatdrio) com crescimento

Processos estocdsticos s8o0 sequéncias de eventos ou caminhos gerados por leis de probabilidade
Nos Quais poedem ocormer eventos alea’t{:rlns a0 1{:ru_:pn do tempo governados por leis estatisticas e
probahilisticas especificas. Eles sdo Uteis na previsdo de eventos aleatorios (por exemplo, pregos
de agies, taxas de juros, preco de eletricidade).

Movimento browniano exponencial (caminho aleatonio) com crescimento

Procezso de reversdo @ média com crescimento

Processo de difusdo com salto com crescimento

Processo de difusdo com salto com crescimento e reversdo a media

Processoestocastico

Valor inicial 100
Taxa de crescimento (%) 5
Volatilidade anualizads (%) | 5
Prever horizonte (anos) 10
Taxa de reversdo () 5
Valor de longo prazo 120
Taxa de salto (%) 10
Tamanho do salte 2
MNamero de etapas 100
lteracées 10
[T] Propagac#oc aleatdria 1
D Mostrar todas as iteragbes
| Atualizar gréfic | | OK | | Cancelar |

Previsdo de maxima verossimilhanga de logistica binaria: LOGIT, PROBIT, TOBIT

LOGIT & PROBIT:

Divida no
Anos no Renda Proporgdo  cartdo de BEH] DDUUHS
Mivel Anos como  endereco  doméstica divida- crédito Outras dividas 'v a] ua t ion
Inadimplente  Idade  educacional empregador atual  atual  (milhares de 8) receita (%) (milhares de §) (milhares de 5)| W e slopBanEahion.com

1 41 > 17 12 176 i 11.36 5.01
0 27 1 10 6 31 173 1.36 4
0 40 1 15 14 55 55 0.86 217
0 Ly 1 P i [} Estimador de maxima werossimilhanga (ou MLE) em uma andlise

R reromenalegsis . R 0B i g e
1 24 2 et oo = 3 multlvarlada logistica bindria sdo usadas para modelar varidveis
0 M 2 5 o = : d - behilidad A

Os modelos de maxima verossimilhanga & minimes guadrades 530 usados quando a varidvel ites gque det a pro esperada de éxito de
0 39 1 dependente & bindria (0, 1) ou agrupada como &xites e falhas, S3o usados para modelar a i
0 - i probab\l\dadeesperadadedeterm\ kit el wﬂemmaumgmwtwrﬁmplu pertanc'sr a um determinado grupo. Por exemplo, cnnhacwfjn um conjunto
1 21 1 modelos de pr éncia de crédito ou de que um 3 de varidveis independentes (por exemplo, idade, renda e nivel educacional

X de titulares de cartdo de crédito ou mutugrios da casa prdpria), podemos

0 36 1 Varigvel dependente | Inadimplerts - =
0 27 1 modelar a probabilidade de inadimpléncia no pagamente de um
0 o5 1 dimpl i1dade Nivel e » empréstimo usando MLE ou de descobrir a probabilidade de uma pessoa
0 52 1 1 4 3 E contrair uma doenca especifica ou sobreviver a essa doenga com base na
0 AT 1 E ‘2‘; 1 idade, no status social, na pressdo arterial. nos medicamentos tomados
0 43 1 p u 3 pela pessoa. Um modelo de regressdo tipico é invalido porque os erros
j‘ g ; 1 24 2 sdo heterosceddsticos e anormais e as estimativas de probabilidade
0 a3 1 0 41 & esperadas resultantes serdo, 4s vezes, maiores do que 1 ou menores do
0 39 q 0 39 1 que 0. A andlise MLE trata esses problemas usando uma rotina de
0 41 3 0 3 1 otimizaco iterativa.
0 99 1 1 24 1
0 47 1 n‘ —— 36 1 ; & Esses dados representam uma amostra de centenas de problemas
g = i = = = antigos com empréstimos, crédito ou dividas. Os dados mostram se
0 29 1 @ Logit ) Probit ) Tobit 5 s
1 21 2 cada empréstimo foi pago ou ndo, bem como as especificidades de cada
0 25 4 candidato a empréstimo: idade, nivel educacional (1 a 3 indicando ensino
g j; f médio, universidade ou pds-graduacdo profissional), anos com o
0 33 2 12 g 58 184 3.08 7.59 empregador atual etc. A idéia é modelar esses dados empiricos para ver
0 26 3 2 ! 3r 14.2 02 5.05 quais varidveis afetam o comportamento de adimpléncia dos individuos,
0 45 1 3 15 20 21 on 0.32 B
] 30 1 1 10 22 105 114 117 usando os modelos de maxima verossimilhanca do Risk Simulator. O
0 27 3 2 T 26 6 0.72 0.84 modelo resultante ajudard o banco ou o emprestador a calcular a
0 2% 1 8 4 ZF 144 1.02 287 o 2
0 26 1 3 1 35 29 0.08 0.94 probabilidade esperada de inadimpléncia de um tomador de empréstimo
] 26 2 ] 7 45 26 6.05 5.65 individual que tenha caracteristicas especificas.
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COIIjIIIllO de dados econométricos basicos Eatn ferrameania & usads pars sxecutar modelos sconométncos bisicos primeiraments tranziormando
B vEIiSvais o anirads antes de executar @ andlise da regressdo multivanzda. Vocd pode inserir
G 3] o ] o w5 virias especiicagdes no modelo econométnico para testsr. Cada modello esth em m oE I-nhae
&m cada linha, 3 pnmeira vandvel & 8 vandvel dwhe seguida pof, peld mencs:
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443 | 190688 | 37z | 3665 | 323 5.7 modelos econodidtiicos:
mwnﬂm LN{VARZ): VAR3=\VAR4: TIME VAR

365 ¥729 4z 2.351 45.1 7.3 LAGIVARZ 3); DIFFVART): RESIDUALCVAREVARS)
B4 | 100484 | 93z | 2976 | 190.8 15
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285 | wWe30 | 346 | 3287 | 6764 6.7 B itk it s i e
357 4008 328 | DEBE | 3408 B.2 i D s e o
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4z7 | 2232z | 266 | B4R | M3 5 i G T S e
153 rail 320 1108 | 1725 2.8 e L g e :
231 3136 197 1.007 122 6.1 = R 2 e I
S7d | 50508 | 266 | 11431 | 2056 T
325 | 28385 | 173 5544 | 1546 ] @ Modelo simples
240 | 15996 190 2777 | 497 4.6 = —
286 | 13035 | 238 | zd478 | 303 4.4 Vandvel dependente  Varidveds independantes:
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426 | 2avas | 23 EE29 | 1361 E.g

47 4457 143 0639 9.3 4.1




Real Options
Valuation

www.resloptionsyalustion.com

Dados historicos

Modelo autorregressivo a heteroscedasticidade condicional generalizado (GARCH])

Dias Entradas Para executar um modelo GARCH, insira os dados de série temporal relevante, cligue em Risk Simulator |
1 459.11 Previsao | GARCH e clique no icone do link do local dos dados, selecione a area dos dados histdricos
2 460.71 (por exemplo, C8:C2428). Insira as entradas necessarias (por exemplo. P 1, Q 1, Periodicidade de negociagéo diaria 252,
3 460.34 Base de previsdo 1. Periodos de previsdo 10) e cligue em OK. Revise o relatdrio de previsdo gerado.
4 460.68
5 460.83 r@ GARCH 3% !‘
6 461.68
T 461.66 Us modelos GARLH, ou autorregressivo @ hetb dade condicional generalizada, sdo
3 461.64 usados para prever a volatilidade de instrumentes financeiros, usando os proprios pregos. O
L modelo GARCH (P.Q) permite diferentes parmetros de defasagem inteiros positives de Pe Q
9 465.97 para as equagbes da média (noves) e da varidncia. Observe gue somente valores de dados
10 469.38 positivos podem ser usados em uma previsdo de volatilidade GARCH. A periodicidade € o
1 470.05 numero de periodos por ano (por exemplo, 12 para dados mensais, 252 para dados de
5 negociagdo didria, 365 para dados didrios] para anualizar a volatilidade. Mantenha 1 para
12 469.72 volatilidade periddica. & base corresponde aos periodos base de previsdo (isso significa quantos
13 466.95 periodos passados voce deseja usar como base de previsdo para prever a volatilidade futura e,
14 78 em geral, esta entre 12 & 12). O direcionamento de varidncia mostra se vocs deseja que a
464. previsdo de volatilidade seja revertida a uma média de longo prazo no decorrer do tempo.
16 465.81 Organize os dados de pregos brutos em ordem cronoldgica (do passado para o presente, em
16 465.86 uma tnica coluna com vanas linhas).
17 A467.44 Localizagso dos dados: 1CE:C2-123 E]
18 468.32
Gerar um modelo GARCH (P.Q) para:
19 470.39
o Periodos de |
20 468.51 =l Q|1 Periodicidade: | 252 Base: |1 previsse: 10
21 470.42 ) )
22 4704 [ Aplicar direcionamento de varidncia
23 472.78
24 478.64 @ GARCH GARCH-M © TGARCH
25 481.14 = 5
2 480.81 ) TGARCH-M ) EGARCH | EGARCH-T
27 481.19 7) GJR GARCH ) GJR TGARCH ) Run All Models
28 480.19
29 481.46 I oK ] | C lar
30 481.65
3 482.55 -
Efficient Frontier [ Optimization Complete [
Problem Parameters:
Number of variables 12
Number of functions 3 Efficient Fronti
Objective function willbe  Maximized o EERILERRL
STEP1, D17 <= 5000, J17 <=4 375
Functions =
,5 385
Starting Values Final Results S
]
388
Function Lower Upper Function
M. Name Status Type Initial Value Bound Bound No. Name Initial Value  Final Vaiue 35
1 G 0BJ 2 45726 1 G 2 45726 346137
2 G == RNGE 3197.43710 -1E+10 0 2 G 3197.43710 -147256292 345 73 T ¥ T =F T = 2
3 G =+ RNGE 800000 -1E+10 0 3 G 800000 0.00000 P
Variables Efficient Frontier Analysis =
22251 *%* Constraints are: I—I
Starting Values Final Results $1%17 <= & i T
Problem Parameters:
Murber of variables is 12
Number of functions is
Variable Initial Lower Upper Variabie objective function will bE maximized
No. Name Status Value Bound Bound No. Name Initial Value Final Value 5
1 X UL 1.00000 0 1 1 X 1.00000 1.00000 Pt SEAEEngival Les
2 X UL 1.00000 0 1 2 X 1.00000 0.00000 Function Initial Lower Upper
3 X uL 1.00000 o 1 2 X 1.00000 0.00000 No. Name Status Type value Bound Bound
4 X UL 1.00000 0 1 4 X 1.00000 1.00000 == G 0E3 Z.4573
5 X uL 4.00000 0 4 5 X 1.00000 0.00000 2 a Chainol RNGE 3197.4371 -1.000000E+010 2.000000E+000
8 % UL 1.00000 0 1 8 X 1.00000 0.00000
7 X UL 1.00000 0 1 7 X 1.00000 000000 Optimal values have been found. Do you wish o replace the existing decision variables with the optimized values or
] X UL 1.00000 0 1 g x 100000 0.00000 RS Rt Db s
] X UL 1.00000 0 1 9 X 1.00000 000000
10 X UL 1.00000 0 1 10 X 100000 0.00000 Cancel
11 X UL 1.00000 0 1 11 X 100000 1.00000
12 X UL 1.00000 0 1 12 X 1.00000 1.00000 %
Objective Binding Super Infeas Morm of Hessian  Step Degen
No. Function Constrs Basics Constr  Red Grad  CondNo Size Step
1 3205.43710 0 12 2 057590 1 0
2 355285 0 11 1 028146 1 ;|
3 288211 0 10 1 0.34697 1 0061
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Resumo da otimizagdo

A otimizagdo € usada para alocar recursos onde os
resultados fornecem os retornos maximas ou oS
custos/riscos minimos. Os usos incluem o
gerenciamento de estoques, 3 slocacdo de carteiras
financeiras, mix de produtos, selegdo de projeto etc.

Objetiva | Método |Restiigies | Estatisticas | Variveis de decisdo

) Dtimizagao estalica

Executar no modelo estatico sem simulagdes. Executado geralments
para determinar o portfdlio inicial dtimo antes que otimizagbes mais
avancadas seiam aolicadas.

7 Otimizagado dinamica

IUma simulagdo € executada antes, os resultados da simulagdo sdo
aplicados no modelo e em seguida, aplica-s& uma otimizagdo aos
valores simulados.

Mimero de tentativas da simulagdo B0 =

@ Otimizagao estocashca

Semelhante 3 otimizagdo dindmica, mas o processo € repetido
diversas vezes. As vaniaveis de decisde final terdo cada uma seu
préprio grafico de previsdo indicando a faixa dtima.

Mimero de tentativas da simulagio I 54]'['5:
Mimero de execugdes da atimizagdo | 24]3:

(oK [ Cancelr
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Normal Variable A  Variable B Variable C
93.75 87.53 4529 .00
i
109.52 Ajuste dnico
10117
102 29 C gjuste da distnbuigdo seleciona dados brutos
105' 58 existentes e encontra o melhor ajuste estatistico de
: distribuiggo (por exemplo, ctimizando os pardmetres de
99 A5 cada distribuicdo e executando testes de hipdteses ___'I[“[““ ’
86 70 estatisticas). - e
105.20 Tipo de distribuigdo
113.63 e R : S s e :
105.90 @ Ajuste para distribuigdes continuas () Ajuste para distribuigbes discretas
90.68
96.20 Selecione distribuigbes para ajustar:
79.74 i
98.28
g97.70 Cauchy Qm-quadlado
g7.85
9373
3?- 45 Exponencial Gama
96.40 >
92 41 _ :
89 75 [Selmmhﬂn][bnmarnﬂn] ] [ Cancelar
103.65
90.19 ; " i
112.42 70.86 45.57 &.00

.
Analises estatisticas B

Selecione a andlise a ser executada:

Executar: ITudu::s 05 testes ;] [¥ Estimativa de parémetro do processo estocastico
[V Estatisticas descritivas Perodicidade | Anual _vJ
¥ Ajuste da distribuicdo ¥ Autocomelacdo de sére temporal
% Cortinua " Discreta
¥ Previsdo da =ére temporal
¥ Histograma & gréficos Saronalidade {periodaos/cicla) I 3
¥ Teste de hipdteses Previsdo (periodos) I 4 3'
Média hipotética | 0 ¥ Projegdo da linha de tendéncia
¥ BEdrapolacio ndo linear Previsdo (periodos) g e

Previsdo (periodos) I 4 3:
¥ Teste de nomalidade oK I Cancelar |
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Esta ferramenta gera a fungdo densidade de

probabilidade (FDF). a fungdo distribuigdo (0187 Média = 10.0000
acumulada (FDA) e a funcdo inversa da fungdo de Desvpad = 2.2361
distribuigdo acumulada (IFDA) de todas as 0aet Obliguidade = 0.0000
distribuigies no Risk Simulator, incluindo os D144 Curtose = -0.1000
momentas tedricos e o grafico de probahilidade. §
D427
Distribuicdo | Binomial | || 010}
Tentativas 20 || Bt
D.06T
Probabilidade 05 || B
| | 1] 002t
| | 0.004
. 2 ] 10 14 18 P, J
Tipo de gréfico |PDF v| -
Ti [FDP & FDA | T X k3 CDF -
- Lrg 24 0.000000 0.000001 0.000001 [
Formatagio |0.000000 | 1.000000 0.000019 0.000020
_ 2.000000 0.000181 0.000201
) Valor simples 3.000000 0.001087 0.001288
Valor X | | 4000000 0.004621 0.005909 | _
5.000000 0.014786 0.020695 |~
@ Faixa de valores £.000000 0.036964 0.057659
it i 0 | 7.000000 0.073829 0.131588
o _ £.000000 0.120134 0251722
Limite superior 20 | 9,000000 0.160179 0.411901
Taribe £ | 10.000000 0.176197 0582089
: - 11.000000 0.160179 0748278
12 000000 0.120134 0868412
| ' 13.000000 0.073329 0942341
Cépia 14.000000 0036364 0979305 _
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Opgdes [

Gerador casual de Nimero

[ Minimizar Excel e todes os gréficos durante execugdo

@ ROV Risk Simulator (Default)
Iniciar Risk Simulator com Excel

(7 Baralhamento avangado Casual Subtrativo
[ Sempre mostrar janela de previsdo na parte superior

Mostrar comentarios de celulas em suposigdes, ) Baralhamento longo de Periodo
previsdes e vanaveis de decisdo @ Barslhamenio Casual poctatl

C?WE] & IEEEHEX

@ Mormal Copula (padrao) B

z : — ) Bésico Minimo Portatil

) T Copula: DF = !_3[} g |

(7 Quasi-Normal Copula: DF = 30 Yy Simulagio
Cor dos parametros @ Monte Carlo (padréc)

. () Latin Hypercube (LHS)
| suposicio | | Decisio | | Previsio | o
Menas Grupas C Wais Grupos

|dioma IF‘urtugués j ) uizt [

LHS n3o & recomendado quando ha correlacionados suposigbes [ ok | | cancelar
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DISTRIBUIGOES DE PROBABILIDADE ROV e e

Gréficos e tabelas

Estz feramenta gera uma tabela de p e grificos ivos para uma distibuigdo escolhida, além de formas diferentes de acordo com os diferentes pardmetros de entrada. Para ver varas
digtrbuigies, use a feramenta Graficos sobrepostos do Risk Simulator.

Distrbuigao: [peta v | Gréficos etabelas Gréfico
Alterar primein parametro: Alterar segundo parametro: @) Distibuicso teérica
Alfa 2 -
2 Parimetro Afa *]  |beta | ) Distrbuigo smulada
5 ©) FDA ) ———— e T
=8 2 pe[ 0 | pe[ 0 | Tertativas 1000
i 06 ) IFDA = B B = = 1 -
K etom - = (0) De/para sénie Para | 1 | Paa | 1 | Propagagdo | 123
|—! i dede: (@ Personalizar Por etapa 0.1 Por etapa | 0.1
To] o s
0
: 255 535
Por exemplo, escolha a distribuigio gama, defina o alfa e o beta como parémetros a serem alterados einsirz: 2; 3 5, 9
Grafico | TR I e | nas duas camas de entradas personalizadzas para gerar os graficos gamai2.5) e gama(3.9)

@ -

PSPPI THDS O F R V@3 —AA s - A CA CA A At AT

S5 Alfa: 5.00
beta: 3.00

Alfa: 2.00
beta: 5.00

Probability Density

051

o (8] 0.2 03 0.4 05 08 o7 0.8 09 1

Casas decimais:

o (Paign x| Towdeorico (ihmad =] [ rmdnges ] [ Bamim ] [ fecim ]
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: EXAMPLE ] - Estatisticas de negdcios ROV

==

Arquive Dados Idioma(language] Ajuda

ETAPA 1: Dados Insira manualmente os dados, cole-os de outro aplicative

Escolha uma andlise e insira os pardmetros obrigatdrios (consulte

P ou carregue um conjunto de dados de exemplo com andlise as entradas de parametro de exemplo, abaixo))
| Conjunto de dados | Visualizar |Comandu | Exbicso: [Em ordem alfabe ica v] 3'0005 =
§ i — e Spline cobico « (1025 =
4‘ ‘4’ &+ G 9 -(P PO L 0 7 & :l ™ G Valores absolutos (ABS) 30
Varidveis dependentes limitadas (ogit) 123456 e

Q

Varidveis dependentes limitadas (probit)
Varigveis dependentes limitadas (tobit)

4 3

Valor inidal, Taxa de crescmento

ETAPA 3: Executar

T
Resultados | Gréficos |Estatisticas |

2 Varianda (amostra)
Varidnda (popuiaco) anualizada, Volatlidade anualizada,
o2 EHE!"\EIE Piaca; Frever horizonte (anos), Etapas,
2 Volatilidade Propagacio aleatdria, Iteracies:
2 Volatilidade: Abordagem de retornos de log = 100
A > 0.05
Volah.hdade. EGARCH Z oo
ot vVolatiidade: EGARCH-T o in
-2 Volatiidade: GARCH = 100
Itn. Volatiicade: GARCH-M g2

Executa a analize atual na Etapa 2 ou 5 analise
salva selecionada na Etapa 4, exibe os
resultados, os graficos e as estatisticas, copia os
resultados e oz graficos para a area de transferé
ndia ou gera relatdrios

PP LT F b0 H s B Ers A

Movimento browniane exponencial

120

Volatilidade: GIR GARCH
volatiidade: GIR TGARCH
volatiidade: TGARCH
volatilidade: TGARCH-M X

Vocé pode salvar varias andlises e notas no perfil para
consultar posteriormente

ETAPA 4: Salvar (opcional)

Nome: érownién Moﬁ:on
Notas: Notas...
ADICIONAR

{ﬂ] Stdev Sample -
Stepwise Regression (Badoward)

Stepwise Regression (Correlation)

Stepwise Regression (Forward)

Stepwise Regression (Forward-Backward)
Stochastic Process - Exp Brownian Motion
Stochastic Process - Geometric Brownian Motion
Stochastic Process — Jump Diffusion

Stochastic Process - Mean Reversion

Sair Stochastic Process - Mean Reverting Jump Diffusion

E) @)

S @
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Resultados | Graficos

E Previzdo de rede neural il
ETAPA 1: Dados  Insira manualmente os dados, cole-os de outro aplicativo ou carregue um Colar
conjunto de dados de exemplo com analise
M VARZ VARZ  VAR4 VARS VARG | VART | VARSB VARS | VARIO | VARI1I =
NOT... == L
2T 45911
2 |2 460.71
2 |3 460,34
4 |4 460,68
5 |5 46083
6 |6 461 .68
7 |7 461.66
8 |8 461 .64
9 |9 46597
1 B 469 38 1=
< [ b
ETAPA 2: Escolha o tipo de andlise, a varidvel e o periodo de previsdo para [Port.rgués =
executar
() Cosseno com tangente hiperbdlica VARZ -
@ Tangente hiperbdlica amik 3
7 Linear
== . Conjunto de teste: 210
) Logistica = Copiar
Periodos de previsdo: 210
Aplicar otimizacdo de varias fases Eneaba

RMSE (Training) : 0.093820

RMSE (Modified) : 16.814849

Forecasting
* indicates negative values
Period Actual ()
211 581.5000
P 584, 2200
213 589.7200
214 590,500
215 588.4600
216 586.3200
217 591.7100
213 593.2600
219 5927200
220 592,3000
221 589.2900
222 593.9000
223 597.3400
224 500,000
225 5965.8500

Sum of Squared Errors (Training) : 1.822044

sum of Sguared Errors (Modified]) : 59375.218349

Forecast (F)
613.3528
613.5197
613.6203
5613.7188
©£13.8520
614.0603
5614, 2046
614.3029
614.4223
614.5671
614.7154
514.8963
©514.9954
615.0992
615.2115

Error {E)
*31.8528
*29,2997
*23.9003
*23.1488
*25,3920
=27.7408
22,4946
*21.0429
*21,7023
*22.2671
*25.9254
*20.9363
*17.6554
*15.0292
*18,3615
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E Previsdo de logica difusa combinatoria B [

ETAPA 1: Dados  Insira manualmente os dados, cole-os de outro aplicative ou carregue um
comjunto de dados de exemplo com andlise

M VARL VAR2 | VAR3 | WAR4 | VARS | VARG | VAR7 | VARE | WAR9 | VARID =+
NOT... L
1 |684.20
2 |584.10
3 |765.40
4  |892.30
5 |8B5.40
6 |677.00
7 |1006.60
8 112210
9  |1163.40
10 |9a37n i
¢ r
ETAPA 2: Insira os valores de entrada necessarios e selecone a variavel para a [Pnrt}gués ,]
previsdo

ar
Saronalidade: = o
Periodos de previsio: ’
Resultados | Graficos 10
IResults RMSE : 707.0329492 -

Auto ARIMA RMSE @ 249.495091 |_

Time-5Series Auto RMSE @ 287, 252753

Trend Line Exponential RMSE : 775.403673
Trend Line Linear RMSE : 912.616213

Trend Line Logarithmic RMSE ; 1488.012692
Trend Line Moving Average RMSE : 988.333906
Trend Line Polynomial RMSE : 758.307510
Trend Line Power RMSE : 1263,660480

RESULTS

Forecast Fit

* indicates negative values

Period Actual () Forecast (F) Error (E)

1 634, 2000
2 584, 1000
3 F55.4000
4 892,3000
5 835.4000 202.44984 82,9516
B 677.0000 863.9179 *186.9179
7 1006, 5000 971.7020 34,8980 -
] 1122 1nnn 1N/ ENIR R 4977




Algoritmo genético

Célula de objetivo: || ll ' Maximizar ¢ Minimizar
Adicionar |  Excluir |
| Min | M&x

Méx. de iteracdes: [0 Taxademutacdo: 015
Tamanhodapopulagdo: [0 Diversidade: P
Taxa de recombinagéo: [060  Elitismo;

Recombinagéo; EN

[T Aplicar teste de pesguisa de gradients

Executar | Resultado:




