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RESUMO

Desde a década de 1980, com o avango tecnoldgico do mercado financeiro, vem-se
buscando (por meio de teorias matematicas, analise técnica e outros mecanismos) prever o
comportamento do mercado de ac¢Bes. Gracas ao avanco tecnoldgico, que culminou em
computadores com melhores processadores, internet das coisas, linguagens de programacéo e
maior velocidade de transmissdo de dados, foi possivel automatizar estratégias para prever o
mercado de acdes. As pesquisas tém apresentado grandes avancos, e as aplicacdes de redes
neurais cada vez mais fazem parte do cotidiano das pessoas, cujas areas e aplicacbes séo
diversas. Dada a demanda da sociedade por ferramentas que permitam o acompanhamento do
mercado de acdes, o objetivo deste trabalho é desenvolver uma ferramenta que indique
operacdes no mercado de a¢bes, mais especificamente na empresa de infraestrutura do mercado
financeiro Brasil Bolsa Balcdo, que é a Unica regulamentada no pais. Para isso, o foco foi
desenvolver uma eficiente rede neural artificial que realizasse operagcfes de compra e venda de
acOes, na modalidade de swing-trade. O periodo analisado contemplou opera¢fes com duragédo
de dias a algumas semanas dos ativos da Vale, da Petrobras, do Banco do Brasil e da Brasil
Bolsa Balcdo. Como bases de dados de treinamento da rede neural foram levantados o preco de
fechamento diario (do periodo de 2015 a 2019), e para a aplicacdo da rede neural foram usados
dados ao longo de dez dias (de 2020 a 2021). Devido as especificidades dos ativos, foi
necessario criar uma rede neural para cada ativo, obtendo-se um resultado 79,48% de taxa de
acerto em média e 1,6 de relagdo de lucro/perda, resultado satisfatorio e positivo ao final do
periodo, considerando que o periodo foi de incertezas e grande volatilidade no mercado
financeiro a nivel mundial. Em sintese, a ferramenta desenvolvida utiliza rede neural artificial
e técnicas de aprendizagem por reforco como forma de melhorar a tomada de deciséo, com alta
confiabilidade.

Palavras-chave: Rede neural artificial. Aprendizagem por refor¢co. Mercado de acdes.
Bolsa de Valores.
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ABSTRACT

Since the 1980s, with the technological advancement of the financial market, they have
sought, through mathematical theories, technical analysis, and other mechanisms, to predict the
behavior of the stock market. As well as the computational advance, with better processors,
internet of things, programming languages and higher data transmission speeds, it allowed the
automation of these strategies over time. Since then, research has shown great advances and the
applications of neural networks are increasingly part of our day. As an example: search engines
on websites, applications, targeted advertising, banks, laboratory analysis, diagnostics,
polluters' forecast, climate, among others. The objective of this work is to develop a tool that
indicates operations in the stock market, more specifically, in the financial market infrastructure
company Brasil Bolsa Balc&o (B3), currently the only regulated company in Brazil, with a focus
on developing an efficient neural network that carry out transactions, where it is necessary to
buy a share and then sell it, in the swing-trade modality. The analyzed period includes
operations lasting from days to a few weeks. Thus, the developed tool uses artificial neural
network and reinforcement learning techniques to improve decision making. The assets
analyzed were B3SA3, BBAS3, PETR4 and VALE3, where the daily closing price for the
period from 2015 to 2019 was collected as a training database and the tool was applied in the
year 2020. Due to its specificities, it was necessary, then, to create a neural network for each
asset, obtaining a result of 79.48% of success rate on average and 1.6 of profit / loss ratio,
satisfactory and positive at the end of the period, even experiencing a period of uncertainty and
great volatility in the global financial market.

Keywords: Artificial neural network. Reinforcement Learning. Stock market. Stock

Exchange.
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1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial (1A) esta relacionada a capacidade de solucGes tecnoldgicas
realizarem atividades de um modo considerado inteligente. [As também podem “aprender por
si mesmas”, gragas a sistemas de aprendizado que analisam grandes volumes de dados,
possibilitando que elas ampliem seus conhecimentos. Para isso, utilizam ferramentas e técnicas
de redes neurais artificiais, logica fuzzy, internet das coisas, algoritmos, sistemas de
aprendizado, percepcdo de ambiente e habilidade de analise para sustentar a tomada de decisdo
(TOTVS, 2019).

O uso de IA estd cada vez mais presente para solucionar problemas cotidianos e
associados a Quarta Revolucdo Industrial, também conhecida como Industria 4.0. Uma das
aplicacdes do seu uso envolve a utilizacao de IA e internet das coisas para melhorar a qualidade
de vida de idosos em habitacGes verticais, por exemplo (YOSHIDA; BOTURA JUNIOR,
2018). Outro exemplo, agora aplicado a inddstrias, é a insercao de impressoras 3D que utilizam
algoritmos inteligentes e sistemas de aprendizado, e que notavelmente ja conquistaram grande
aceitacdo e utilizacdo na area de prototipagem rapida (PEREIRA et al., 2020).

O desenvolvimento de pesquisas com Redes Neurais Artificiais (RNAs) tem sido
motivado, desde seu comeco, pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa
informacdes de um modo completamente diferente de um computador digital convencional. O
cérebro é um computador altamente complexo, ndo linear e paralelo. Ele tem a capacidade de
organizar seus constituintes estruturais, conhecidos como neurbnios, de forma a realizar
determinados processamentos mais rapidamente do que um computador digital convencional
(HAYKIN, 2007). Mesmo com o desenvolvimento de seus conceitos fundamentais na década
de 1940, as redes neurais precisaram esperar tanto o avango tecnoldgico de alguns
equipamentos (melhores computadores, interfaces e processadores) quanto o desenvolvimento
de técnicas para a sua aplicacdo. Sendo assim, os primeiros sistemas funcionais aplicados na
sociedade datam do final dos anos 1980 (BRAGA et al., 2007).

A partir de entdo, as pesquisas em redes neurais tém tido grandes avangos e estdo cada
vez mais presentes no cotidiano das pessoas, em diversas areas e com diversas ferramentas:
mecanismos de busca de sites, aplicativos, propagandas direcionadas, analise de bancos,
analises laboratoriais, exames medicos, diagndsticos, previsdo de poluidores, clima, entre
outros, inclusive em operacgdes no mercado de agdes, mais especificamente na empresa Brasil

Bolsa Balcdo (B3) que atualmente € a Gnica regulamentada no Brasil.
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Em outubro de 2020, um estudo sobre o perfil e 0 comportamento de mais de 2 milhdes
de pessoas que iniciaram sua jornada de investimentos na bolsa de valores, entre abril de 2019
e abril de 2020, demonstrou que o numero de contas na B3 ultrapassou a marca de 3,2 milhdes.
De acordo com os dados da pesquisa, o perfil médio da nova safra de investidores é jovem
(média de 32 anos), sem filhos (60%), com renda mensal de até R$ 5 mil (56%) e com trabalho
em tempo integral (62%). Apesar de a maioria ainda ser formada por homens (74%), chama
atencdo o crescimento de mulheres investindo na bolsa (26%), saltando de 179.392 investidoras
em 2018 para 809.533 em 2020 (B3, 2020).

O cenario financeiro brasileiro em dezembro de 2020, com taxas de juros determinadas
pelo Sistema Especial de Liquidacdo e Custddia (SELIC) abaixo da inflagdo, resultou na
inviabilidade de investimentos em Poupanca, Tesouro Direto e outros atrelados a taxa SELIC.
Dessa forma, a busca por maiores riscos de capital, cujos retornos sdo melhores, tornou-se um
grande fator para que pessoas fisicas adentrassem no mercado de agoes.

Segundo a tendéncia verificada por pesquisas anteriores sobre o primeiro investimento
(aporte inicial) de pessoas fisicas (B3, 2020) ¢é de que ele tem caido: nos ultimos dois anos
(2018-2020), caiu 58% (de R$ 1.916,00, em outubro de 2018, para R$ 660,00, em outubro de
2020). Entre os investidores mais jovens, os valores sdo ainda menores: em outubro de 2020,
investidores de 16 a 25 anos de idade usaram R$ 225,00 como valor médio de investimento
inicial (B3, 2020).

Sendo assim, a busca de gerenciamento de riscos hum mercado de renda variavel é
necessaria; mesmo sabendo-se, por meio de analises, que ativos de uma empresa (acao) tém a
probabilidade de crescer em determinado periodo, € necessario entender que a acao pode variar
de preco negativamente, durante tal periodo, antes de atingir um objetivo determinado. Além
de poder ndo dar resultados positivos, gerando prejuizos; disso surge a necessidade de o
investidor ter um plano para parar ou adaptar-se ao mercado, a fim de evitar frustracdes e
prejuizos relativos ao capital investido. E comum também que a maioria que se esta inserindo
no mercado fique receosa ou tome decisdes erradas devido a falta de conhecimento, ou veja
suas aplicagfes diminuindo num primeiro instante.

Existem perdas no mercado de a¢6es; nenhuma técnica, robd ou rede neural desenvolvida
até entdo é cem por cento confidvel, certeira. No entanto, a automatizagdo pode ser uma
alternativa segura e confiavel: redes neurais, se usadas corretamente, podem avaliar melhor o
risco e o retorno, além de determinarem indicativos de compra e venda de ativos e permitirem
a conquista de um acurado gerenciamento de risco. Levando essas necessidades em

consideracdo, propde-se neste estudo a aplicacdo de uma rede neural.
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1.1 Objetivos

Com o uso de redes neurais artificiais, este trabalho objetiva desenvolver uma ferramenta
que realiza opera¢des denominadas “operagdes de compra”, nas quais € necessario comprar

uma acdo, para posteriormente vendé-la, na modalidade de swing-trade.
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2 CONCEITUACAO

2.1 Mercado de Acdes no Brasil

Bolsa de valores é um clube de corretores de valores. E uma associacio sem fins
lucrativos que reune corretores e intermediarios no processo de comprar e vender a¢des. Todos
0s negocios realizados sdo publicos; as Bolsas preocupam-se em ser transparentes. Qualquer
cidadao pode, por meio da internet, saber qual foi o ultimo negdcio realizado com as ac6es da
Petrobras, por exemplo. Os precos e as quantidades negociadas sdo divulgados
instantaneamente para o mundo todo (HALFELD, 2006).

Em 1965, devido ao aumento dos negocios, a figura do Corretor Oficial foi substituida
pela Sociedade Corretora. A Bolsa deixava de estar subordinada a Secretaria da Fazenda,
passando a ter autonomia administrativa. Em 1967, recebeu o nome de Bolsa de Valores de Sdo
Paulo (Bovespa). Juntamente com as Sociedades Corretoras, vieram também os operadores de
pregdo que, em meio a concorréncia e a0 aumento dos negocios, desenvolveram os famosos
gritos e gestuais que seriam a marca registrada das atividades relacionadas a bolsa. Nessa época,
em 1968, a Bovespa lancou o indice Bovespa, o mais importante indicador de rentabilidade do
mercado acionério nacional (ACERVOB3).

Em 1991, ocorreu a fusdo com a Bolsa de Mercadorias de Séo Paulo, passando a ser
chamada de Bolsa de Mercadorias & Futuros (BM&F). Na sequéncia, foi incorporada também
a Bolsa Brasileira de Futuros (BBF). Em 8 de maio de 2008, os acionistas da BM&F S.A. e da
Bovespa Holding S.A. aprovaram por unanimidade, em assembleia, a fuséo das duas empresas.
Nascia, entdo, a Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros (BM&FBOVESPA S.A.), uma das
maiores bolsas do mundo em valor de mercado. Em marcgo de 2017, a BM&FBOVESPA SA
uniu suas atividades com as desenvolvidas pelo Mercados Organizados (CETIP SA) e passou
a operar sob o nome de B3. Atualmente, além de ser a Unica bolsa de valores, mercadorias e
futuros em operagédo no Brasil, também é a maior depositaria de titulos de renda fixa da América
Latina e a maior camara de ativos privados do pais (ACERVOB3).

Nos ultimos cinco anos, 0 nimero de pessoas fisicas inseridas no mercado de a¢des, no
Brasil, mais que quintuplicou: foi de aproximadamente 557 mil, em 2015, a 2,483 milhdes, em
2020, o que revela grande interesse da populacdo nesse tipo de investimentos; entretanto, esse
namero ainda estd bem abaixo proporcionalmente em comparacdo a outros paises, como 0s
Estados Unidos e alguns paises europeus, onde as pessoas ja estdo inseridas e acostumadas com
bolsas de valores ha algumas décadas (MEDEIROS, 2020).
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Houve um grande aumento do volume financeiro movimentado em ag¢des na B3 (2020),
no periodo de 2020, motivado tanto pela crise causada pelo coronavirus, causador da COVID-

19, bem como pelas taxas de juros e inflacdo baixas (tabela 1).

Tabela 1 - Volume financeiro movimentado em ag¢des na B3 por més em 2020
més/2020  R$/mil

Janeiro 62.772
Fevereiro 70.432
Marco 57.823
Abril 110.786
Maio 381.526

Junho 370.820
Julho 528.010

Agosto 1.028.742
Setembro 907.747
Outubro 1.335.334
Novembro 2.039.827

Dezembro 2.077.540
Fonte: B3, 2020.

Acdes sdo titulos negociaveis de renda variavel, que representam a menor parcela do
capital social da empresa que os emitiu. Por isso, quando alguém compra a¢es de uma empresa,
é como se possuisse pedacos, partes dessa empresa. As empresas precisam de dinheiro para
financiar suas compras, ampliar instalacdes, ampliar negdcios etc. A fim de ndo emprestarem
dinheiro dos bancos, cujos juros sdo altos e desvantajosos, as empresas emitem acdes para
captar dinheiro sem precisar pagar juros. Para compensar, pagam aos acionistas a participacao
nos lucros (dividendos). Essa é uma forma de conseguirem dinheiro com baixo custo
(CORREIA, 2008).

As acles podem ser negociadas por lotes de 100 unidades, ou pelo mercado fracionario
que as vende individualmente. Comprar ou vender s&o os dois tipos de operacdes basicas
existentes no mercado; embora existam outras possibilidades (por exemplo, vender a
descoberto), elas ndo sdo o foco deste trabalho. Portanto, foram utilizadas neste trabalho
exclusivamente operacOes de compras, que servem para o trader possuir efetivamente as agoes
e poder vendé-las posteriormente, visando a obtencdo de lucros (compra-las em “baixa” e

vendé-las em “alta”).
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2.2 Andlise Técnica

A analise técnica vem desde os primordios das bolsas, quando ja foram criadas teorias
que pudessem medir, ou até mesmo prever com boa probabilidade de acerto, a projecdo dos
ativos. Inicialmente, era feita por meio de Tape Reading, dado que as informacbes de
negociagbes eram emitidas em uma fita. Posteriormente, gragas ao desenvolvimento
tecnoldgico, graficos com grande quantidade de informacgdes passaram a ser plotados, e foram
desenvolvidos indicadores para facilitar a leitura e o entendimento desses graficos. O grafico

de candlestick (velas) é um dos exemplos (figura 1).

Figura 1 - Grafico de candlestick Ibovespa
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Fonte: Autoria propria.

O candle, ou vela, é um sinal grafico que compreende um periodo determinado. No
exemplo acima, é o periodo de um dia. E composto pelo valor de abertura e de fechamento, e
pelo valor méximo e minimo, que sdo preenchidos (figura 2). O preenchimento verde indica

que o preco da acdo foi positivo e o vermelho indica que foi negativo.

Figura 2 - Candlestick
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Fonte: Capital Research (2019).
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Cada informac&o contida nesse grafico é valiosa para determinar se € um bom momento
para comprar acfes (compra) ou vendé-las (venda), ou ndo fazer nenhuma das operacdes (nada).
A juncdo do conteudo de um candle com as informacOes graficas (por exemplo,
tendéncia, topos e fundos, suporte e resisténcia) cria uma seérie temporal na qual é possivel
aplicar as redes neurais artificiais, obtendo a¢Ges que maximizem o lucro, objetivo deste

trabalho.
2.3 Redes neurais

O primeiro modelo artificial de um neurdnio biolégico foi fruto do trabalho pioneiro de
McCulloch e Pitts (1943). O primeiro, psiquiatra e neuroanatomista, dedicou 20 anos a tentativa
de representar um evento no sistema nervoso; o segundo, matematico recém-graduado, juntou-
se a McCulloch em 1942 (BRAGA et al., 2007). No trabalho publicado em 1943, “A Logical
Calculus of the Ideas Immament in Nervous Activity”, é apresentada uma discussao sofisticada
de redes logicas de nodos e novas ideias sobre maquinas de estados finitos, elementos de
decisdo de limiar lineares e representacdes logicas de varias formas de comportamento e de
memoria (BRAGA et al, 2007; MCCULLOCH; PITTS, 1943).

Héa semelhanca estrutural entre um neurénio biol6gico (figura 3) e um neurdnio artificial
de McCulloch e Pitts (MCP) (figura 4). No caso do neurénio bioldgico, tem-se o corpo celular
como responsavel por processar as informacdes recebidas de outros neurénios pelos dendritos;
apos o processamento, a informacdo € passada pelos axdnios. No caso do neurdnio artificial,
por sua vez, tem-se as sinapses compostas pelas entradas de informagdo Xi e WKki (peso
sinaptico); o processamento propriamente dito, que soma os sinais de entrada (representado
pelo somatorio); e por fim, a funcédo de ativacdo (8), que determina a resposta a ser enviada para
asaiday (HAYKIN, 2007).

Figura 3 - Neur6nio biol6gico

Dendritos (terminal de recepc¢io)
7 Terminal do Axénio
(terminal de transmissao)

~ Corpo |
Axénio

Bainha de Mielina
Fonte: Canedo (2016).
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Figura 4 - Neurdnio artificial

Eniradas

Pesos

Fonte: HAYKIN, (2007).

Na equacéo 1, o funcionamento do neurénio MCP, onde: u,, € a saida do somador e by é
o0 bias, que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativagdo
(HAYKIN, 2007).

n

U, = Z x;w; =6 1)
i=1

Vi = 0 (u + by) 2)

Hebb (1949) melhorou 0 MCP, ao criar a primeira regra de aprendizagem descrita na

equacéo 3:

Awy;(n) = ny(n)x;(n) 3)

Onde: n é uma constante positiva que determina a taxa de aprendizado, x; representa o
sinal pré-sinaptico, y, representa o sinal pos-sinaptico do neurénio k na iteracdo do algoritmo
de aprendizado e wy,; representa o peso sindptico que faz a conexdo entre o sinal de entrada x;
e 0 neurdnio k (HAYKIN, 2007).

Hé& anos, o conceito de neurbnios e redes neurais de multiplas camadas vem evoluindo.

A fung¢ao de ativagdo, representada por 0 (v), define a saida y de um neurdnio, onde: v é
a soma do bias b mais a saida u. Existem varios tipos de fungéo de ativagdo (HAYKIN, 2007),
e para exemplifica-los séo trazidos trés tipos basicos descritos nas seguintes equacdes (4, 5 e 6)

e ilustrados (figura 5).
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Funcéo de Limiar:

1, v=0
ORI Q
Funcéo Linear por Partes:
1, v =05
0 (v) =14v, -05<v<0,5 (5)
0, v<-05
Funcdo Sigmoide:
1
O =T o= 6)

Tem-se como parametro de inclinacdo a variavel.

Figura 5 - Funcdes de Ativacédo

P(v) P(v) P(v)

1 1 1

v v v
a) b) c)

As funcbes apresentadas sdo: a) Limiar, b) Linear por Partes e ¢) Sigmoide. Fonte: Ribeiro, Goldschmidt
e Choren (2020).

A definicdo da arquitetura de uma RNA é um parametro importante na sua concepcao,
uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela rede. Redes com uma
camada Unica de nodos MCP, por exemplo, s6 conseguem resolver problemas linearmente
separaveis. Redes recorrentes, por sua vez, sdo mais apropriadas para resolver problemas que
envolvem processamento temporal. Fazem parte da definicdo da arquitetura os seguintes
pardmetros: nimero de camadas da rede, nimero de nodos em cada camada, tipo de conex&o
entre os nodos e topologia da rede (BRAGA et al., 2007).

Alguns exemplos sdo dados a seguir:
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¢ Redes de camada Unica: so existe um né entre qualquer entrada e saida da rede (figura
6“a” e “e”);

e Redes de multiplas camadas: existe mais de um neurdnio entre alguma entrada e saida
da rede (figura 6 “b”, “c” e “d”);

¢ Nodos aciclicos: a saida de um neurdnio da i-ésima camada da rede ndo pode ser usada
como entrada de camadas ou indices menores que i (figura 6 “a”, “b” e “c™);

¢ Nodos ciclicos: a saida de um neurdnio na i-ésima camada pode ser utilizado como
entrada de camadas cujos indices s&o menores ou iguais a i (figura 6 “d” e “€”);

¢ Rede com conexdes fracas ou parcialmente (figura 6 “b”, “c” e “d”);

¢ Redes completamente conectadas (figura 6 “a” e “e”).

Figura 6 - Classificagdo de Redes Neurais Artificiais
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Fonte: Braga et al. (2007).

Seguindo os exemplos anteriores, foi utilizado para esse trabalho uma rede neural de
multiplas camadas (figura 6 “b”, “c” e “d”) e a rede densa, ou seja, completamente conectada
(figura 6 “a” e “e”) chegando ao exemplo mostrado a seguir (figura 7)
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Figura 7 — Exemplo de rede neural de multiplas camadas e densa

Fonte: Autoria propria.

2.4 Aprendizagem por reforco

A aprendizagem por reforco é um problema de aprendizagem baseado em
“comportamento”: € realizada por meio da interacdo entre o sistema de aprendizagem e 0 seu
ambiente, dentro do qual o sistema procura alcancar um objetivo especifico, apesar da presenca
de incertezas (BARTO et al., 1983; SUTTON; BARTO, 1998). O fato de que essa interacdo é
realizada sem a necessidade de um professor torna a aprendizagem por refor¢o particularmente
atrativa para situacdes dindmicas em que é custoso ou dificil, se ndo impossivel, reunir um
conjunto satisfatorio de exemplos de entrada-saida (HAYKIN, 2007).

Existem duas abordagens para estudar a aprendizagem por refor¢o; neste trabalho, apenas
a abordagem moderna foi usada. Fundamenta-se em uma técnica matematica conhecida como
programacado dinamica, que serve para decidir o curso da acdo considerando estagios futuros
possiveis, sem realmente experimenta-los, com énfase no planejamento. Segundo a
terminologia adotada por Bertsekas e Tsitsiklis (1996), a abordagem moderna de aprendizagem
por reforcgo é referida como programacao neurodinamica. Logo, a fundamentacdo teorica é dada
pela programacédo dindmica, ao passo que a capacidade de aprendizagem é dada pelas redes
neurais (HAYKIN, 2007).

Programacdo neurodindmica pode ser definida sucintamente como aquela que “permite
gue um sistema aprenda a tomar decisdes observando o seu prdprio comportamento e a
melhorar as suas acOes através de reforco, utilizando um mecanismo incorporado”
(BERTSEKAS; TSITSIKLIS, 1996, p. 8). Consiste em um sistema de aprendizagem ou em um

agente que interage com seu ambiente (figura 8).
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Figura 8- Interacdo do agente com o ambiente

Ambiente  |ea———

Reforgo Estado
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Agente

Fonte: Autoria propria.

O ambiente evolui probabilisticamente e ocupa um conjunto finito de estados discretos;
entretanto, o estado ndo contém estatisticas passadas, mesmo que elas pudessem ser Uteis para
0 agente. Para cada estado do ambiente, hd um conjunto finito de acGes possiveis que podem
ser realizadas pelo agente. Toda vez que o agente realiza uma ac¢éo, incorre em um certo custo,
o reforco. A observacédo dos estados, a realizacdo de acOes e a incorréncia de refor¢o ocorrem
em tempo discreto (HAYKIN, 2007).

A técnica de programacdo dindmica fundamenta-se em uma ideia muito simples,
conhecida como o principio da otimizacdo de Bellman (1957). Expresso de uma forma sucinta,
o principio diz: “Uma politica 6tima tem a propriedade que, quaisquer que sejam o estado inicial
e a decisdo inicial, as decisdes restantes devem construir uma politica étima em relacdo ao
estado resultante da primeira decisdo” (BELLMAN; DREYFUS, 1962, p. 15).

Uma politica é definida como um mapeamento de estados para acdes, ou seja, € uma regra
usada pelo sistema de aprendizagem para decidir o que fazer, dado o conhecimento atual do

ambiente.

2.4.1 Processos Decisorios de Markov

A técnica de aprendizagem por reforco (AR) que satisfaz a propriedade de Markov é
chamada de Processo Decisorio de Markov (MDP), e é definida por um conjunto (S; 4; P; R),
onde temos:

¢ S: conjunto finito de estados do sistema;

e A: conjunto finito de agdes;
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eP: S x A:funcdo de transicdo que mapeia 0s pares estado-agdo em uma distribuigéo de
probabilidades sobre o conjunto de estados;

eR:S X A:fungdo de retorno ou recompensa pela escolha de uma determinada acdo a €
Anoestados € S.

Assim, 0 estado s e a acao a atuais informam sobre o préximo estado s’ de acordo com a
probabilidade P(s’|s, a) e com a recompensa associada (s, a). Intuitivamente, um processo é
Markoviano exclusivamente se o estado de transicdes depender apenas do estado corrente do
sistema e for independente de todos os estados anteriores (NARAYANAN; JENNINGS, 2005).

2.4.2 Q-learning

O algoritmo Q-learning é um MDP, o que implica a necessidade de constante atualizacéo,
por meio de recompensas esperadas, Q(s,a). A cada interagdo com o ambiente, os valores de

Q sdo atualizados (equacdo 7).
Q(s,a) « (1 —a)Q(s,a) + a[r +yeQ(s")] (7

Onde: y é o valor de desconto utilizado para garantir o numero finito para valores de Q
e a é a constante de aprendizagem, que podeser 0 <y <1e0 < a < 1. Apds a execugdo da
acdo a, o algoritmo sai do estado s, entra no estado s’ e deve receber uma recompensa r,
conforme o resultado obtido. Em s’, é feita uma busca pela acdo a' que apresente o0 maior
valor de retorno esperado, representado por eQ(s') = max,Q(s’,a’) (WATKINS; DAYAN
1992).

Para este trabalho foi utilizada uma verséo simplificada da equagéo de Bellman:

V(s) = max(R(s,a) +yV(s) (8)

Onde: s é o estado, a a acdo, R é a recompensa, y € o fator de desconto e V(s) € o valor
do estado. Valor do estado V(s) é o valor médximo de uma acgdo dentro das possiveis agdes,
sendo os valores o resultado do somatorio da recompensa R de uma acdo a em um estado s,
com a multiplicacdo do fator de desconto y e o valor do estado seguinte V(s") (GRANATYR,
2019).
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2.5 Softwares

Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizados os Softwares Anaconda 3 e
Spyder 4.1.5, j& que o primeiro é ambiente de distribuicdo Python e o segundo de
desenvolvimento. Ambos os softwares sdo gratuitos e de codigo aberto.

Foram utilizadas varias bibliotecas de desenvolvimento, como principal biblioteca para
criar e desenvolver machine learning foi utilizada o TensorFlow, desenvolvido pelo Google, na

sua versao 2.0.0.
2.5.1 Anaconda

O Anaconda Individual Edition é a plataforma de distribuicdo Python mais popular, com
mais de 20 milhdes de usuarios no mundo todo, e é a preferida por aqueles que trabalham com
ciéncia de dados Python. Além disso, € uma solugdo flexivel e de codigo aberto que fornece
utilitarios para construir, distribuir, instalar, atualizar e gerenciar softwares em uma plataforma
cruzada. O Anaconda facilita o gerenciamento de varios ambientes de dados, que podem ser
mantidos e executados separadamente, sem que ocorra interferéncia de uns nos outros
(ANACONDA, 2020). A interface é mostrada na figura 9.

Figura 9 - Navegador Anaconda
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Fonte: Anaconda (2020).



2.5.2 Spyder

Spyder é um ambiente cientifico gratuito e de codigo aberto escrito em Python, para
Python e projetado por cientistas, engenheiros e analistas de dados para eles usarem. Apresenta
uma combinacdo Unica de edi¢cdo avancada, analise, depuracdo e funcionalidade de criacdo de
perfil de uma ferramenta de desenvolvimento abrangente com a exploragéo de dados, execucao
interativa, inspecdo profunda e belas capacidades de visualizagdo de um pacote cientifico

(SPYDER, 2020). A interface é mostrada na figura 10.

Figura 10 - Ambiente de desenvolvimento Spyder
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arquivo = open(traderPETRa_1060.json’, 'r')
estrutura_rede = arquivo.read()
arquivo. close()

model = model_from_json(estrutura_rede)
model. load_weights(’ trader1PETRS_1606.h5")
model. summary( )

action space = 3

#Carregando memoria
with open('melnPETRS 1009.0b3", 'rb’') as filehandle
memory = pickle.oad(filehandle)

memory = deque(maxlen = 3608)
gamma = ©
epsilon= 2.01

#Definicdo da saida randomica ou da rede neural
def trader( state):
if random.random() <= epsilon:
return random. randrange (action_space)
actions = model.predict(state)
return np.argrax(actions[@])

#Armazenamente da memoria
def batch_train(batch_size):
batch = []

for i in range(len(memory) - batch_size + 1, len(memory)):

batch. append(menory[i])

for state, action, reward, next_state, done in batch:

if not done

reward = reward + gamma * np.amax(model.predict(next_state)[0])

target = model.predict(state)
tarset@1laction] = reward

L]

v
> |

Abrir arquive

Origem Console * | Objeto | V& =
Aqui vocé pode obter ajuda de qualquer objeto pressionando
Ctri+1 na frente dele no Editor, ou na frente dele no Console.
Ajuda tambem pode ser exibida automaticamente apos escrever
um paréntese esquerdo ao lado de um objeta. Vacé pode ativar
esse comportamento em Preferéncias = Ajuda.
Ajuda | Explorador de varidvels | Figras | Arquivos  Andise de cédigo
0 Console 1/ B ms =
Python 3.6.12 |Anaconda, Inc.| (default, Sep 9 2028, 8@:29:25) [MSC v.1916 64 bit (AMDS4)] A
Type "copyright”, "credits” or "license” for mere information
Ipython 7.16.1 -- An enhanced Interactive Python
In [1]:
v
Console IPython Histdrico
<% LSP Python: pronto @ conda: py36 (Python 3.6.12) Line 115, Col 20 utF-8 CRLF RW Mem 58%

Fonte: Autoria propria.
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3 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram utilizados como base artigos cientificos
qgue demonstram o interesse na area de desenvolvimento e eficicia de redes neurais e na
aprendizagem por reforgo para aplicacdo em mercado financeiro. Ha uma ampla abordagem

sobre 0 assunto, de forma que nem todos os artigos seguem a mesma linha de desenvolvimento.

3.1 Estrutura de Q-learning multiagente para otimizar sistemas de negociacdo de acoes

O artigo de Lee e Jangmin (2002) foi selecionado como base, pois trata de uma aplicacédo
de aprendizagem por refor¢co com multiagentes, cada qual com uma funcéo distinta, os quais e
trabalham em conjunto para analisar a politica e obter resultados favoraveis.

Lee e Jangmin (2002) apresentam uma estrutura de aprendizagem de reforgo para
sistemas de negociacdo de acdes. Os parametros do sistema de negociacgdo sdo otimizados pelo
algoritmo Q-learning, e as redes neurais sdo adotadas para aproximar o valor. Nesta estrutura
(figura 11), varios agentes cooperativos sdo usados para integrar de forma eficiente a previséo
de tendéncia global e a estratégia de comércio local para obter melhor desempenho comercial.
Agentes comunicam-se e compartilham uns com os outros episodios de treinamento e politicas

aprendidas, mantendo o esquema de Q-learning convencional (LEE; JANGMIN, 2002).

Figura 11 - Estrutura da politica
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Fonte: Lee e Jangmin (2002). (Adaptado)

O agente sinalizador de venda difere do agente sinalizador de compra, porque também

engloba a politica, bem como a previsao de venda. Os agentes de ordens de compra/venda ndo
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realizam predi¢des, dado que seu Unico objetivo é fornecer uma politica para uma 6tima
execucéo de ordens para aumentar a taxa de sucesso das negociac¢des (LEE; JANGMIN, 2002).

Os autores adotaram uma matriz binaria, a estrutura do ponto de inflexdo, resumindo as
dependéncias de longo prazo com base nos pontos de inflexdo superior e inferior das médias
moveis de cinco dias. Além dessas estruturas temporais, o agente de sinal de compra
compartilha os indicadores técnicos de curto prazo com os agentes de pedido. O estado do
agente de sinal de compra consiste em 353 bits binarios; o agente de sinal de venda, por sua
vez, tem alguns bits a mais que representam a taxa de lucro atual durante um periodo de
manutencdo de uma ac¢do. Limitaram arbitrariamente a faixa de lucro: portanto, se o lucro subir
acima de + 30% ou cair abaixo de -20%, o agente sinalizador de venda € compelido a vender
as acOes a forca (LEE; JANGMIN, 2002).

Os agentes de sinais podem realizar apenas dois tipos de acdes. O agente de sinalizacédo
de compra pega NAO-COMPRAR ou COMPRAR, e o agente de sinalizacdo de venda pega
SEGURAR ou VENDER. O célculo da recompensa (r) é o seguinte: o agente de sinal de compra
recebe recompensa zero enquanto recebe NAO COMPRA. Se for COMPRAR, o célculo de sua
recompensa ¢ adiado (rt) até que a venda do estoque seja feita pelo agente da ordem de venda.
A taxa de variacao diaria dos precos das acdes € fornecida enquanto o agente de sinal de venda
assume SEGURAR. Mas quando leva VENDA, zero pode subir acima de +30% ou cair abaixo
de -20%, o agente sinalizador de venda é compelido a vender as acGes a forca. Bits adicionais
para 0 agente sinalizador de venda para representar o lucro atual, que é 100 x (preco de
fechamento do dia atual - preco de compra) / recompensa do preco de compra, o sinal significa
que ele saiu do mercado (LEE; JANGMIN, 2002).

A fins comparativos, testaram uma rede neural com duas camadas 40x20 aplicando séries
temporais no mesmo periodo. Ap6s o periodo de treino, testes e avaliacdo (tabela 2), foi gerado
0 comparativo, em que o lucro acumulado do sistema de aprendizagem por reforco é
representado pela linha continua, a rede neural com séries temporais € representada pela linha

tracejada e o indice da bolsa coreana (KOSPI) por pontos (figura 11).

Tabela 2 - Divisdo do periodo em Treino, Validacdo e Teste e seus respectivos tamanhos

Particédo Periodo Tamanho
Conjunto de treinamento Jan-1999 a Dez-2000 32019
Conjunto de validacéo Jan-2001 a Maio-2001 6102
Conjunto de teste Jun-2001 a Out-2001 6213

Fonte: Lee e Jangmin (2002, traduzido pelo autor).
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Figura 12 - Comparativo Q-Learning, série temporal e indice KOSPI
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Fonte: Lee e Jangmin (2002).

Os autores concluem que o sistema de aprendizagem por reforgo é mais eficiente se
comparado a um sistema tradicional de série temporal, porém deve-se considerar o tempo de
amostragem e ter considerac@es realistas adicionais, como o numero de carteiras, a distribuicdo
do ativo para cada carteira e a adaptacdo da tendéncia do mercado de acbes. Embora a
aprendizagem por reforco seja promissora, a necessidade de incorporar as consideracdes

supracitadas tornam o problema mais complexo.

3.2 Comparacao entre modelos Holt-Winters e redes neurais para previsao de séries

temporais financeiras

O trabalho de Kirsten (2009) foi utilizado como base, principalmente devido a anélise
comparativa de diversos métodos de previsao de séries temporais. Por meio das observacgdes ao
longo do estudo, conclui que cada método pode variar sua eficacia conforme a série temporal e
o periodo analisado, contendo ou ndo crise, mudancas bruscas, entre outros.

Nesse trabalho foram utilizadas trés séries temporais financeiras e um sistema caotico
para servir de benchmark com outros trabalhos. O Sistema Mackey-Glass foi escolhido para
servir de benchmark devido sua utilizagcdo para 0 mesmo fim em outros trabalhos. Como base
de dados, foram utilizadas as seguintes séries financeiras: o indice Ibovespa, o indice Dow Jones
e o indice Nasdag. Todas durante 0 mesmo periodo (de 1 de janeiro de 1995 até 31 de dezembro
de 2008). O desempenho dos modelos estudados foi analisado pelos indices de desempenho
Mean Squared Error (MSE, Erro Quadratico Médio), Mean Absolute Percentage Error
(MAPE, Erro Percentual Médio Absoluto) e coeficiente R? (KIRSTEN, 2009).
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Os modelos de previsao lineares estudados foram o de média mével centrada (MMC)
com indice de sazonalidade e o Holt-Winters. Enquanto o primeiro modelo é mais simples, o
segundo modelo é mais robusto e, consequentemente, foi mais utilizado em outros estudos.
Quanto aos modelos nédo lineares, dois modelos de redes neurais foram escolhidos, a Rede
Neural MultiLayer Perceptron (RN-MLP) e a Rede Neural Radial Basis Function (RN-RBF).
(KIRSTEN, 20009).

Tabela 3 - Comparativo dos resultados para a série Nasdaq
MMC com

Indice de

oo Holt-Winters RN-MLP RN-RBF
desempenho indice de saz.

Estimacao
MSE 1796,83 1895,60
MAPE 1,22590% 1,23110%
R2 0,99712 0,99697

Validacéo
MSE 458,50 453,59 448,45 457,40
MAPE 0,68805% 0,68990% 0,67599% 0,68530%
R2 0,99993 0,99993 0,99993 0,99993

Teste
MSE 2054,64 2081,37 2052,35 2060,65
MAPE 1,60710% 1,62590% 1,59980% 1,60930%
R2 0,98513 0,98493 0,98514 0,98508
Fonte: Kirsten (2009, grifo do autor).
Tabela 4 - Comparativo dos resultados para a série Dow Jones
Indicede — MMCcom o \winters RN-MLP  RN-RBF
desempenho indice de saz.

Estimacao
MSE 9388,04 9543,65
MAPE 0,77159% 0,78137%
R2 0,99781 0,99777

Validacéo
MSE 7476,20 7334,74 9390,53 7468,81
MAPE 0,50123% 0,50302%  0,60935% 0,50233%
R2 0,99994 0,99994 0,99992 0,99994

Teste

MSE 44932,00 44779,36 46305,46 44901,99
MAPE 1,40340% 1,4165% 1,4431% 1,40390%
R2 0,98362 0,98367 0,98312 0,98363

Fonte: Kirsten (2009, grifo do autor).
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Tabela 5 - Comparativo dos resultados para a série Ibovespa

Indice de MMCcom o1t Winters  RN-MLP ~ RN-RBF
desempenho indice de saz.
Estimacao
MSE 83178,33 83908,26
MAPE 1,6818% 1,6941%
R2 0,99850 0,99849
Validagao
MSE 427324,18 423746,24  455112,73 425509,17
MAPE 1,1586% 1,1480% 1,2059% 1,1558%
R2 0,99994 0,99994 0,99994 0,99994
Teste
MSE 2057891,19 206464451 2406968,44  2060447,57
MAPE 2,0992% 2,1094% 2,3217% 2,0981%
R2 0,98119 0,98113 0,978 0,98117

Fonte: Kirsten (2009, grifo do autor).

Os métodos, tanto lineares quanto ndo lineares, alternaram-se como os melhores métodos
entre uma e outra série analisada. Considerando somente as séries financeiras e as fases de
validacdo e teste, 0 modelo RN-MLP obteve o melhor desempenho para a série Nasdaq; 0s
modelos MMC com indice de sazonalidade e Holt-Winters dividiram a lideranca da série Dow
Jones; e, por fim, os modelos lineares suplantaram os modelos ndo lineares na série Ibovespa
(KIRSTEN, 2009).

O modelo RN-MLP foi, comparativamente com os outros modelos estudados, melhor
para a série Nasdag, mediano para a série Dow Jones e ruim para a série Ibovespa. Uma possivel
resposta para esse comportamento é que as amostras da fase de teste fazem parte de uma crise,
na qual os precos mudam bruscamente, e que apenas a série Nasdag, durante a fase de
estimacdo, apresenta-se fortemente afetada por algum tipo de crise. Dessa forma, a RN-MLP
aprendeu com a crise durante a fase de estimacéo e apresentou um desempenho melhor na fase
de teste, na qual outra crise estava em andamento (KIRSTEN, 2009).

Essa mesma linha também pode explicar o motivo pelo qual um método linear simples,
como 0 MMC com indice de sazonalidade, obtém melhor desempenho comparado a um método
ndo linear mais complexo, como foi o caso da série Ibovespa. Como a primeira crise
praticamente ndo afetou esta série, nenhum dos modelos mais complexos conseguiu prever com

mais acuracia o que estava acontecendo na fase de teste (KIRSTEN, 2009).
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3.3 Previsao de séries temporais no mercado financeiro de agées com o uso de

rede neural artificial

O trabalho de Carvalho (2018) foi utilizado como base, pois trata da aplicacdo de redes
neurais com series temporais e analisa dois periodos distintos do mercado brasileiro — a crise
de 2008 e o periodo de recessdo econémica a partir de 2015. Chega a concluséo de que o modelo
desenvolvido foi eficiente para analises de curto prazo.

O trabalho visa a estudar a previsdo de séries temporais com o uso dos dados obtidos da
B3, tendo como base os valores das a¢des no fechamento do pregdo. Para a previsao foi utilizada
uma RNA com arquitetura MLP. Foi mostrado através desse estudo de previsdo do mercado
financeiro como a rede neural se comporta e como ela pode ser de grande valia para previsoes
com séries de dados temporais (CARVALHO, 2018).

Para o0 processamento dos experimentos ele selecionou dois lotes de dados da acdo
PETR4, sendo o primeiro lote continha 2.223 registros do periodo de 02/01/2000 a 30/12/2009,
que foi tratado como cenario 1, e outro lote continha 1973 registros do periodo de 04/01/2010
a 28/12/2017, que foi tratado como cenéario 2 (CARVALHO, 2018).

No cenario 1, os experimentos de 1 a 8 usam 5 neurbnios e taxa de aprendizado igual a 0,8;
ja 0s experimentos de 9 a 16, por sua vez, usam 10 neur6nios e taxa de aprendizado igual a 0,8.
No cenario 2, os experimentos de 1 a 8 usam 5 neurénios e taxa de aprendizado igual a 0,7; 0s
experimentos de 9 a 16 usam 10 neurdnios e taxa de aprendizado iguala0,7. Por meio da anélise
do comportamento dos resultados do processo preditivo na hipotese de Random Walk,
percebeu-se que em ambos 0s cenarios os resultados da predicdo sdo muito proximos dos valores
observados, o que tornou o0 modelo recomendavel para predicdo (CARVALHO, 2018). Seus
resultados estdo descritos na figura 13.

Analisando-se o0s resultados obtidos depreende-se que ambos 0s processos Sao
demasiadamente bons para a previsao de séries temporais, acompanhando a nao linearidade
do comportamento da série e trazendo resultados muito proximos do observado. Nao se pode
em razéo das diferencas comparativas observadas excluir a rede neural desse processo preditivo,
pois o resultado individual também é importante (CARVALHO, 2018).

Salvaguardada a volatilidade dos precos das acdes no mercado financeiro, que por vezes
sofrem variagcdes bruscas, esse método de previsdo (com rede neural ou hipétese de Random
Walk) pode servir para orientar investimentos; no entanto, recomenda-se cautela para
investimentos de médio e longo prazo (CARVALHO, 2018).
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Figura 13 - Quadro comparativo dos resultados entre a rede neural MLP com a hip6tese de

Random Walk
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4 MATERIAL E METODOS

Conforme os conceitos visitados (secdo 2), o funcionamento dos softwares descritos
anteriormente (secdo 2.5) e os artigos que embasaram este trabalho (secéo 3), foi desenvolvida
uma ferramenta que dispunha de um sistema de rede neural, na qual o aprendizado por reforgo
foi aplicado como forma de melhorar o treinamento da rede para a tomada de deciséo. Para isso,
foram utilizados diferentes aspectos na preparagdo da ferramenta.

O comportamento dos pregos de uma acdo foi analisando o periodo diario com 0s precos
de fechamento, o que gerou uma série temporal (figura 14), cuja variacdo do preco de
fechamento do dia é melhor observada no grafico de linha (figura 15).

Figura 14 - Gréfico de Candlestick diario de PETR4
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Figura 15 - Gréfico de linha do preco de fechamento PETR4
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A escolha da linguagem em Python foi determinada por ser uma linguagem de facil
utilizacdo com relagdo a computacdo quantitativa e analitica e suportar programacéo
estruturada, codificacdo orientada a objetos. Sendo uma linguagem estremamente funcional,
lider do setor ha algum tempo e é utilizada em grandes setores e empresas. Python é uma
linguagem flexivel e de codigo aberto, sendo assim o desenvolvimento de bibliotecas e
ferramentas que se utilizam de sua liguangem é amplamente desenvolvida e atualizada.

Sendo assim, a escolha do Anaconda como plataforma de distribuicdo de Python foi uma
escolha natural, tendo em vista a disponibilidade de ambientes de desenvolvimento, ferramentas
e bibliotecas disponiveis, sendo tambem uma plataforma amplamente divulgada e utilizada.
Dentre os ambientes de desenvolvimento, o Spyder foi escolhido pois permitia a total execugéo
do projeto, premitindo executar, salvar e alterar a programacao por partes, ambiente offiline,
aplicabilidade das principais bibliotecas voltadas para MachineLearning e DeepLearning como

Tensorflow e Keras, assim como permitindo uma boa anéalise e avaliacdo de resultados.

4.1 Desenvolvimento

Tem-se como objetivo obter lucro com operagfes de compra e venda de acgOes,
primeiramente ao comprar uma acao da empresa, e posterioremente ao vendé-la com possivel
lucro. Entdo, o sistema desenvolvido pode executar uma das trés opera¢bes: Compra, Venda ou
Nada, decisdo que é tomada pelos neurdnios da camada de saida, que seleciona o maior valor
para execucao.

Para o desenvolvimento da ferramenta foi priorizado o uso de uma rede neural com o
aprendizado por reforco como complemento, foram levados em consideragdo 0s seguintes
requisitos:

e Analizar um periodo de 10 dias;

e Operar na Compra quando viavel;

e Se comprado: Vender objetivando Lucro;

e Fazer Nada, quando né&o for favoravel,

e Armazenar em memoria;

e Aplicar a técnica de Aprendizado por Reforco.

Como visto nos trabalhos (sec¢éo 3), foi considerado a utilizacdo de uma rede neural do
tipo Multilayer Perceptron, pois além de ser um dos tipos mais comuns e simples de serem

utilizadas, é necessario um volume de neurénios, que quando rearranjados nessa formatacao
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melhoram o processamento que é necessario para as operacOes definidas nesse trabalho. E
utilizado camadas densas para interligar todos os neuronios de uma camada a outra, para sempre
levar em consideracdo toda informacéao processada.

Para a rede neural deste trabalho, foi proposta uma MLP sequencial, com uma camada de
entrada com dez neurdnios (uma camada para cada dia), duas camadas ocultas (uma com 20 e
outra com 40 neurdnios, respectivamente) e uma camada de saida com trés neurbnios
(figural6). Todas as camadas eram densas, ou seja, todos 0s neurénios de uma camada estavam
interligados com cada neur6nio da camada seguinte, visto a estrutura final na programacéo
(figura 17).

O ndmero de neuronios de entrada € baseado em que para a analise técnica os primeiros
sinais de formacéo de direcionamento de mercado se da em um periodo minimo de 7 dias, como
a bolsa de valores no Brasil s6 funciona de segunda a sexta, uma semana sdo apenas 5 dias de
operacéo, portanto foram levados em consideracdo 10 dias para analise o equivanlente a duas
semanas e que emgloba o periodo minimo de 7 dias.

Figura 16- Configuracéo da rede neural

ENTRADA CAMADAS OCULTAS SAIDA

Fonte: Autoria propria.
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Figura 14 - Estrutura da rede neural

Model: "sequeﬁtial"

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense)  (wne, 20) 20
dense_1 (Dense) (Mone, 4@) 5348
dense_2 (Dense) (Mone, 3) 123

Total params: 1,183
Trainable params: 1,183
Non-trainable params: @

Fonte: Autoria propria.

Os valores do de entrada foi selecionado o preco de fechamento do periodo diario pois
repesenta o consenso entre compradores e vendedores, de quanto uma acdo valia ao final do dia
de pregéo, sendo assim o valor mais importante a ser analisado no dia.

Para as camadas de entrada e as camadas ocultas foram utilizadas fungdes de ativacdo do
tipo ReL.U (figura 18 “a”), e para a camada de saida foi utilizada a funcao de ativacdo do tipo
Linear (figura 18 “b™).

Figura 15 - Funces de ativacao

a) b)

FungBes de ativagdo a) ReLU e b) Linear. Fonte: Autoria propria.

4.2 Pré-Processamento

O espaco de estados foi obtido a partir do calculo do tratamento dos valores ao longo de
dez dias (equacéo 9) e da aplicacdo de uma funcdo sigmoide na diferenca dos valores do dia d
e do dia d+1(equacéo 10).

_ (Valory,, — Valory) * 100
B Valorg,q

X

(9)
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1
f(x) = Tt o= (10)

Com isso, 0s vetores de entrada e saida ficaram conforme o exemplo a seguir (figural9).

Figura 16 - Exemplo de pré-processamento dos vetores de entrada

In [2]: entrada

out[2]:

Date

2828-81-38 28. 948881
2828-81-31 28.458881
2828-82-83 28. 1o
2828-82-84 28.629999
2828-82-85 28.389999
2828-82-86 29, 158088
2828-82-a7 28. 938888
2828-82-18 29.129999
2828-82-11 29. 4880688
2828-82-12 3@.129999
282@-a2-13 29.7199949
Name: Close, dtype: floated

In [3]: saida[e]

out[3]:

array([[@.1515727 , @.27725317, @.32883635, 8.38848557, @8.937453819,
B.296472081, ©.66528425, B.76624331, ©.39635855, B.28183258]])

Fonte: Autoria propria.

4.3 Treinamento e aplicacéo

Para o treinamento da rede neural, além de um modelo convencional de backpropagation,
foi utilizado também um sistema de aprendizagem por reforco, utilizando-se da simplificacdo
da equacéo 8 de Bellman (GRANATYR, 2019) e de uma memoria de 3.000 eventos. As etapas
e 0s processos de criacdo da rede neural, pré-processamento, aprendizado e treinamento sdo
descritos no apéndice A.

As recompensas foram aplicadas da seguinte forma: o sistema recebia o valor de lucro
quando havia lucro, e recebia zero quando n&o realizava nenhuma acgéo ou obtinha prejuizo.

Como base de dados foram utilizados os dados historicos das seguintes a¢fes: 1) VALE3
(Vale), 2) PETR4 (Petrobras), 3) BBAS3 (Banco do Brasil) e 4) B3SA3 (B3), considerando o
periodo de treinamento (de 01 de janeiro de 2015 a 01 de janeiro de 2020) e o periodo de
avaliagdo (de 01 de janeiro de 2020 a 01 de janeiro de 2021). Os dados foram obtidos no site
YahooFinances (2020), e o Spyder (software de desenvolvimento) extraia esses dados online.

A fim de auxiliar a tomada de decisdo, foi utilizada a variavel randémica epsilon durante
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o0 treinamento, de maneira que sua frequéncia de apari¢do diminuisse a medida que a rede fosse
treinada; porém foi garantido que essa frequéncia nunca zerasse, para evitar que a rede
estacionasse em um valor minimo local ou méaximo local. Para a anélise e a validacédo, essa
variavel epsilon ainda permaneceu com valores de aparicdo minimos (uma a cada 100 acdes),
justamente para o comportamento do resultado ndo ser previsivel, de forma que a rede
aprendesse a lidar com situacgdes adversas de todo tipo.

Para a analise do periodo de avaliagéo (de 2020 a 2021), foram utilizados o carregamento
da rede neural treinada (com seus respectivos pesos) e a memdria armazenada. Os demais
aspectos semelhantes ao loop de treinamento, cujo rebalanceamento dos pesos ndo foi feito,
foram utilizados levando ainda em consideragdo a recompensa e adaptando a memaria, como

pode ser visto no programa descrito no apéndice B.

4.4 Analise de dados

Os resultados foram analisados para cada a¢do de maneira independente, pois, mesmo
com base em andlise técnica de mercado, ha estratégias que geram resultados divergentes de
acordo com o ativo. Logo, foi necesséario analisar caso a caso e identificar quais eram as
melhores estratégias aplicaveis a um ativo, 0 que tornou necessaria a criagdo de uma rede neural
a partir da base de dados do ativo em questao.

Visto que cada ativo tem suas particularidades, além de os valores de fechamento
influenciarem-no diariamente, e que algumas empresas sdo estatais ou trabalham com
commodities, entre outros fatores, ndo ha por que utilizar a mesma rede neural para outros

ativos.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados sdo apresentados de acordo com a fase a qual se referem: 1) treinamento e

2) aplicacdo da rede neural aqui desenvolvida.

5.1 Treinamento

Os resultados obtidos durante o treinamento foram satisfatdrios: tiveram uma média de
91,5% de taxa de acerto e uma média de relagdo lucro/perda de 8,32. No entanto, deve-se levar
em consideragdo que o numero de operagdes ndo foi limitado, a fim de obter uma melhor taxa
de aprendizagem, isto quer dizer, havia varios pontos de compras ou vendas consecutivas que
acumulavam ativos na carteira e permaneciam durante mais tempo na carteira, diferentemente
do periodo de avaliacdo (no qual foi permitida apenas uma operacéo por vez).

Deve-se levar em consideracdo o contexto do periodo de treinamento (2015 e 2019): de
modo geral, os indices eram muito positivos para o mercado financeiro brasileiro; o IBOV
chegou a ter uma alta de 130%, manteve-se em alta, quebrou recordes e atingiu altos valores de
mercado.

As redes neurais foram todas treinadas com cerca de 1.000 interagdes, um pouco variaveis
entre elas, cuja variacdo é explicada pelo fato de que ndo ha como haver uma convergéncia total
do sistema devido a existéncia de componentes randémicos. Para a analise final, foram
escolhidas as que tiveram os melhores resultados. Os resultados das redes neurais durante o

periodo de treinamento podem ser observados a seguir (tabela 6).

Tabela 6 - Resultados do periodo de treinamento

Treinamento Operacoes Taxa de acerto Relacéao lucro/perda
B3SA3 371 93,53% 9,53
BBAS3 355 92,68% 7,42
PETR4 331 92,46% 11,79
VALE3 311 87,36% 4,57

Fonte: Autoria propria.

Na tabela acima, o nimero de operac¢@es indica uma operacdo completa de compra e
venda, a taxa de acerto indica a porcentagem de operagGes que obtiveram resultados positivos
e arelacdo lucro/perda indica a média de quanto foi ganho proporcionamente em cada operagéo

positiva.



42

Pode-se observar que, além de todas as redes treinadas terem uma alta taxa de acerto,
cada qual aplicada a sua respectiva empresa, tiveram uma relacao lucro/perda favoravel durante
o0 treinamento devido a abertura simultdnea de mais de uma operacdo. Muitos sistemas de
analise técnica de mercado possuem taxas elevadas de acerto, em torno de 70% a 90%, mas a
relagdo lucro/perda varia entre 0 e 2 em sua grande maioria.

A taxa de acerto deste estudo variou de 87,36% a 93,53, e a relagé@o lucro/perda, entre
4,57 a 11,79, o0 que mostra que este sistema de redes neurais chegou a superar a margem que se

espera desses resultados durante a fase de treinamento.

5.2 Avaliacao

Os resultados obtidos durante a avaliacdo também foram positivos, e ndo foi possivel
compara-los diretamente com os resultados de treinamento. Isso porque, ao contrario do periodo
de treinamento, o periodo de avaliacdo permitia apenas uma operagao por vez, COmo
normalmente uma pessoa comum realizaria suas operagoes.

Deve-se levar em consideracdo o contexto do periodo de avaliacdo (2020): houve alerta
constante, quebra de empresas e alta volatilidade de mercado, devido a pandemia de COVID-
19. Néo por acaso, os indices do mercado financeiro brasileiro, bem como do mercado
estrangeiro, eram muitos negativos; no indice IBOV, por exemplo, houve uma queda de 48%
entre janeiro e marco de 2020.

Os resultados das redes neurais durante o periodo de avaliacdo podem ser observados a

sequir (tabela 7).

Tabela 7 - Resultado do periodo de avaliacéo

Avaliacdo OperacOes Taxa de acerto Relacéo lucro/perda

B3SA3 15 60% 1,05
BBAS3 12 50% 1,33
PETR4 3 100%

VALES 9 33% 4,62

Fonte: Autoria propria.

Na tabela acima, o numero de operacdes indica uma operacdo completa de compra e
venda, a taxa de acerto indica a porcentagem de operacGes que obtiveram resultados positivos
e a relacdo lucro/perda indica uma média do ganho proporcional em cada operacao positiva.

Obteve-se uma média de taxa de acerto de 79,48% e uma relacéo de lucro/perda média de 1,6.
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Assim sendo, ficou na média de taxas de acerto de outros métodos comuns de anélise técnica.

O numero de operagbes é significativamente menor comparado ao periodo de
treinamento, a principio por causa do espacgo temporal — o treinamento foi de cinco anos e com
varias operacgdes simultaneas, ao passo que a avaliacdo foi de um ano e s6 se permitiu uma
operacado por vez. Além disso, como o sistema sé opera em operacGes de compra objetivando
lucro, ou seja, ele primeiramente compra uma acao e depois a vende, e 0 mercado financeiro de
modo geral apresentava queda, ele evitou ou fez poucas opera¢fes durante os periodos de
grande volatilidade, tendo aproximadamente 59,5% de volatilidade no ano de 2020, mais do
que o dobro de 2019, que foi de 23,8% (GREGORIO, 2020). Isso sugere que as taxas de acerto
foram impactadas pela grande volatilidade do mercado, sinalizando um periodo de indeciséo,
assim como a relacdo lucro/perda foi influenciada por essa incerteza.

Mesmo diante desse contexto, o sistema aqui proposto portou-se bem, ja que obteve
resultados positivos em um momento de crise e volatilidade, a respeito do qual, aliés, analistas
financeiros ndo tinham certeza da dire¢cdo nem das operagdes de mercado (G1, 2020).

Para melhor visualizacdo dos resultados positivos durante a avaliacdo, sdo apresentados
os gréaficos de B3SA3 (figura 20), BBAS3 (figura 21), PETR4 (figura 22) e VALES3 (figura 23),
gue mostram o quanto foi ganho ou perdido em cada operacdo. No caso, um lote padréo de
acoes equivale a 100 agdes.

Figura 17 - Resultado financeiro das opera¢fes em B3SA3

B3SA3
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RS-
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7 8 9 10 11 12 13 14 15

R$(400,00)

Operagao

Fonte: Autoria propria.

Em B3SA3, obteve-se um lucro total de R$ 709,00, sendo em média um investimento
de R$5.070,00 para cada operacao, e em média R$ 47,00 de lucro, ou seja, o lucro por operacao
foi em torno de 0,93%.
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Figura 18 - Resultado financeiro das operagdes em BBAS3
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Fonte: Autoria propria.

Em BBASS3, obteve-se um lucro total de R$ 377,00, sendo em média um investimento
de R$ 3.380,00 para cada operagéao, e em média R$ 31,00 de lucro, ou seja, o lucro por operacao
foi em torno de 0,92%.

Figura 19 - Resultado financeiro das operagdes em PETR4

PETR4

R$500,00
R$450,00
R$400,00
R$350,00
R$300,00
R$250,00
R$200,00
R$150,00
R$100,00

R$50,00

RS-

Lucro

1 2 3
Operagao

Fonte: Autoria propria.

Em PETR4, obteve-se um lucro total de R$ 461,00, sendo em média um investimento
de R$ 1.600,00 para cada operagdo, e em média R$ 150,00 de lucro, ou seja, o lucro por

operacdo foi em torno de 9,32%.
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Figura 20 - Resultado financeiro das operagdes em VALE3
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Fonte: Autoria propria.

Em VALES3, obteve-se um lucro de R$ 1.480,00, sendo em média um investimento de
R$ 5.460,00, e em média R$ 164,00 de lucro, ou seja, o lucro por operacéo foi em torno de
3,0% .

Obteve-se lucro na perspectiva geral, mas, devido ao momento de incertezas, quase todos
tiveram uma queda nas primeiras operacOes antes de se recuperarem. A excecdo foi PETR4,
gue teve poucas operagdes e conseguiu um resultado surpreendente (cem por cento de acerto)
e alto lucro.

Os resultados da avaliacdo de um sistema inteligente de rede neural baseado apenas em
preco de fechamento, no mercado de ac¢Bes, nunca serdo iguais aos do periodo de treinamento,
pois 0 mercado financeiro age como um organismo complexo, respondendo a outras variaveis,
como matematica, politicas econdmicas e sanitarias, noticias e estado emocional das pessoas.
Além disso, foi também observado que cada ativo nesse sistema exige uma rede neural propria,
pois cada um tem um comportamento de mercado que varia ndo apenas com O preco, mas
também com outras variaveis, 0 que exige um treinamento especifico para a rede neural.

Em sintese, realizado o comparativo entre 0s ganhos e as perdas, bem com a analise de
confianca, chegou-se a um resultado positivo, cuja média de taxa de acerto foi de 79,48% e cuja
média de relagéo lucro/perda foi de 1,6. Isso mostra que o sistema proposto é eficiente e esta
dentro das médias de confianca e acerto de sistemas convencionais de analise técnica, que giram

em torno de 70% a 90% e tém uma relagdo de lucro/perda entre O e 2.
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6 CONCLUSAO

O objetivo principal de uma operacdo no mercado de agdes é obter lucro com ela, e por
meio dela maximizar seu capital de maneira eficiente. Ao longo deste trabalho, foi demonstrado
que as redes neurais desenvolvidas sdo capazes de auxiliar a maximizacéo do capital. Apesar
do fato de o ano de 2020 ter sido de imprevisibilidades devido & pandemia causada pelo
coronavirus, o que ocasionou intempéries no mercado brasileiro e estrangeiro, o sistema validou
positivamente os dados, pois conseguiu obter lucro em um mercado de alta volatilidade que
estava em queda de 48% no primeiro trimestre daquele ano.

Além disso, este trabalho demonstrou que é recomendado montar uma carteira de ativos
que ndo dependa somente de um Unico ativo, operando simultaneamente mais de um ativo, a
fim de maximizar os resultados. No entanto, ndo pode haver um exagero na quantidade de
ativos, pois isso pulveriza o capital e ndo traz resultados positivos; € preciso, portanto, escolher
um numero ideal de ativos, de empresas boas e diversificadas nos setores de atuacao.

Como principal proposta para trabalhos futuros, pode-se levar em consideragdo a
necessidade de estudos que tratem do desenvolvimento de uma rede que aceite diversas
variaveis de entrada (precos de abertura, fechamento, maxima, minima e volume diario), bem
como andlise uma carteira de ativos. Como proposta secundaria, ha que se ressaltar o fato de os
softwares usados e a linguagem Python permitirem a criagdo de servidores ou de aplicativos
que facilitam o uso da rede e sdo esteticamente agradaveis, 0 que também deve ser objeto de

estudos futuros.
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APENDICE A — CODIGO DE TREINAMENTO

#Programa de treinamento TCC
#Bibliotecas

import math

import random

import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow as tf

from urllib.parse import urlencode
import matplotlib.pyplot as plt

import pandas_datareader as data_reader
from pandas.testing import assert_frame_equal
import json

import pickle

from tgdm import tqdm_notebook, tqdm
from collections import deque

# Criagdo da Classe de Treinamento
class IA_Operador():

# Definicdes iniciais, nome, tamanho espa¢eo de estados, neuronios de saida
def __init_ (self, state_size, action_space = 3, model_name = "IAOperador"):
self.state_size = state_size
self.action_space = action_space
self.memory = deque(maxlen = 3008)
self.model_name = model_name

# Definigcdo da probabilidade de variavel randomica pelo epsilon

self.gamma = ©.95

self.epsilon = 1.0
self.epsilon_final
self.epsilon_decay

@.01
8.995

#Criacdo do modelo de rede neural
self.model = self.model_builder()

def model_builder(self):

model = tf.keras.models.Sequential()

model.add(tf.keras.layers.Dense(units = 20, activation = "relu”,
input_dim = self.state_size))

model.add(tf.keras.layers.Dense(units = 4@, activation = "relu"))

model.add(tf.keras.layers.Dense(units = self.action_space,
activation = “"linear”))

model.compile(loss = "mse", optimizer =

tf.keras.optimizers.Adam(1lr = 9.0001))
return model

#Definicdo da saida randomica ou da rede neural

def trade(self, state):
if random.random() <= self.epsilon:
return random.randrange(self.action_space)
actions = self.model.predict(state)
return np.argmax(actions[@])

#Armazenamento de eventos na memoria
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def batch_train(self, batch_size):
batch = []
for i in range(len(self.memory) - batch_size + 1, len(self.memory)):
batch.append(self.memory[i])

for state, action, reward, next_state, done in batch:
if not done:
reward = (reward + self.gamma *
np.amax(self.model.predict(next_state)[@]))
target = self.model.predict(state)
target[@][action] = reward
selLf.model.fit(state, target, epochs=1, verbose=0)

if self.epsilon > self.epsilon_final:
self.epsilon *= self.epsilon_decay

#Pré-processamento
#Defini¢do da fungdo sigmoide

def sigmoid(x):
return 1 / (1 + math.exp(-x))

#Formatacdo dos valores do prego

def stocks_price_format(n):
if n < 0:
return "- § {@:2f}".format(abs(n))
else:
return "% {@:2f}".format(abs(n))

#Carregamento da base de dados
def dataset_loader(stock_name):
dataset = data_reader.DataReader(stock_name, data_source = "yahoo",
start="2015-01-681", end="20820-81-081")
close = dataset['Close’]
return close

#Criacdo do Espaco de estados

def state_creator(data, timestep, window_size):
starting _id = timestep - window_size + 1

if starting_id >= @:
windowed_data = data[starting_id:timestep + 1]

else:
windowed_data = - starting_id * [data[@]] + list(data[@:timestep + 1])
state = []

for i in range(window_size - 1):
state.append(sigmoid(((windowed_data[i+1]-windowed_data[i])*100)/
windowed_data[i+1]))
return np.array([state]), windowed_data

#Definicbes das variaveis iniciais, ative, dataset, janela de analise

stock_name = "PETR4.SA"

data = dataset_loader(stock_name)
window_size = 10

episodes = 1000

batch_size = 32



data_samples = len(data) - 1
#chamada da Classe para criacdo

trader = IA_Operador(window_size)
trader.model. summary()

# Loop de treinamento

for episode in range(l, episodes + 1):
print("Episode: {}/{}".format(episode, episodes))
state = state_creator(data, @, window_size + 1)
total_profit = @
trader.inventory = []

for t in tgdm(range(data_samples)):
action = trader.trade(state)
next_state = state_creator(data, t + 1, window_size + 1)
reward = 9.01

if action == 1 : # Comprando uma acdo
trader.inventory.append(data[t])
print("AI Trader compra: ", stocks_price_format(data[t]))

elif action == 2 and len(trader.inventory) > @: # Vendendo uma acdo
buy_price = trader.inventory.pop(@)
reward = data[t] - buy_price
total_profit += data[t] - buy_price

print("AI Trader venda: ", stocks_price_format(data[t]), " Profit:

stocks_price_format(data[t] - buy_price))

if t == data_samples - 1:
done = True

else:
done = False

trader.memory.append((state, action, reward, next_state, done))
melm = trader.memory
state = next_state

if done:
print("#RREEEEHEAIRAHHERERRARER")
print("Total: {}".format(total_profit))
print( "##HR RS RR")

if len(trader.memory) > batch_size:
trader.batch_train(batch_size)

#Salvando modelo e variaveis

if episode % 10 == @:

trader.model.save("ai_traderPETR4_{}.h5".format(episode))

with open('melmPETR4_{}.obj'.format(episode), ‘wb') as filehandle:
pickle.dump(trader.memory, filehandle)

tradermodel_json = trader.model.to_json()

with open('traderPETR4_{}.json’'.format(episode), 'w') as json_file:
json_file.write(tradermodel_json)

trader.model.save_weights('traderlPETR4_{}.h5'.format(episode))
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APENDICE B — CODIGO DE EXECUCAO

#Programa de execu¢do TCC
#Bibliotecas

import math

import random

import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow as tf

from urllib.parse import urlencode

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas_datareader as data_reader

from pandas.testing import assert_frame_equal
import json

from tensorflow.keras.models import load_model
from tgdm import tqdm_notebook, tqdm

from collections import deque

import pickle

from tensorflow.keras.models import model_from_json

#Carregando modelo treinado

arquivo = open(‘traderPETR4_1080.json', 'r')
estrutura_rede = arquivo.read()
arquivo.close()

model = model_from_json(estrutura_rede)
model.load_weights('traderlPETR4_10@68.h5")
model. summary()

action_space = 3

#Carregando memoria
with open('melmPETR4_10800.0bj', 'rb’) as filehandle:
memory = pickle.load(filehandle)

memory = deque(maxlen = 3000)
gamma = 0.95
epsilon= 0.01

#Definicdo da saida randomica ou da rede neural
def trader( state):
if random.random() <= epsilon:
return random.randrange(action_space)
actions = model.predict(state)
return np.argmax(actions[@])

#Armazenamento da memoria
def batch_train(batch_size):
batch = []
for i in range(len(memory) - batch_size + 1, len(memory)):
batch.append(memory[i])

for state, action, reward, next_state, done in batch:
if not done:

reward = reward + gamma * np.amax(model.predict(next_state)[0])

target = model.predict(state)
target[@][action] = reward

#Pré-processamento
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#Defini¢do da funcdo sigmoide
def sigmoid(x):
return 1 / (1 + math.exp(-x))

#Formatagcdo dos precos
def stocks_price_format(n):
if n < @:
return "- $ {08:2f}".format(abs(n))
else:
return "% {@:2F}".format(abs(n))

#Carregamento da base de dados
def dataset_loader(stock_name):
dataset = data_reader.DataReader(stock_name, data_source = "yahoo",
start="2020-01-081", end="2021-@1-01")
start_date = str(dataset.index[@]).split()[@]
end_date = str(dataset.index[-1]).split()[@]
close = dataset['Close']
return close

#Criacdo do Espaco de estados
def state_creator(data, timestep, window_size):
starting_id = timestep - window_size + 1

if starting_id >= @:
windowed_data = data[starting_id:timestep + 1]

else:
windowed_data = - starting_id * [data[@]] + list(data[@:timestep + 1])
state = []

for i in range(window_size - 1):
state.append(sigmoid(((windowed_data[i+1]-windowed_data[i])*100)/
windowed_data[i+1]))
return np.array([state]), windowed_data

#Defini¢cbes das variaveis iniciais, ativo, dataset, janela de analise
stock_name = "PETR4.SA"
data = dataset_loader(stock_name)

window_size = 1@

episodes = 1

state = state_creator(data, @, window_size + 1)
total_profit = @

data_samples = len(data) - 1

batch_size = 32

#Loop de execucdo
for t in tgdm(range(data_samples)):

next_state = state_creator(data, t + 1, window_size + 1)
reward = @

action = trader(state)

if action == 1 and len(trader) == @: # Comprando uma acdo
trader.append(data[t])
print("AI Trader compra:{} ".format(t), stocks_price_format(data[t]))

elif action == 2 and len(trader) > @8: # Vendendo uma acdo
buy_price = trader.pop(@)
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reward = data[t] - buy_price

total_profit += data[t] - buy_price

print("AI Trader venda: {} ".format(t), stocks_price_format(data[t]),
" Profit: " + stocks_price_format(data[t] - buy_price))

if t == data_samples - 1:
done = True

else:
done = False

state = next_state

if done:
print("HEEHAERESREERNRRRERR")
print("Total: {}".format(total_profit))
print("#EHEREEEERERRESRRERREERE")

if len(memory) > batch_size:
trader.batch_train(batch_size)
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