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Resumol] Atualmente, diversos estudos estéo sendo desenvolvidos visando a predi¢éo da movimentag&® do mercado de agdes
utilizando Redes Neurais Artificiais com uma aquitetura amplexa e um grande nimero de entradas de dados, conseguindo-se
resultados proximos aos de um analista de mercado. Neste trabalho, é apresentada uma nova proposta de uma Rede Neural com
Aprendizado por Reforgo (RNAF) usando uma estrutura simples, constituida de apenas trés neur6nios, nenhuma canada escon-
dida e um nimero reduzido de entradas de dados. Os resultados obtidos mostram a eficiéncia de uma rede com atualizag® de
sinapses usando Aprendizado pa Reforco neste tipo de aplicaca®. Devido a sua caaderisticade aprendizadotemporal, estare-
de mostrou-se mais flexivel a dteragdes de dindmicano sistema. Foram feitas comparagdes com os resultados obtidos com uma
Rede Perceptron com mesma aquitetura e, ainda, com dados de empresas corretoras de valores, que realizam operagdes finan-
ceiras no mercado mundal. Evidenciou-se a eficiéncia para a aalise de sistemas com dinamicatemporal, bem como a redugéo
do conjunto de entradas de dados devido aesta caaderistica

Abstract[] At present, several studies are being developed seeking the stock market prediction using Artificial Neural Network
of complex architecture and a large number of data entries. In this work, a Reinforcement Learning based Neural Network
(RLNN) was used with a simple structure, containing only threeneurons, no hidden layer and alow number of data entries. The
results obtained show the dficiency of the net in this kind of application. Due to its temporal learning ability, this net is more
flexible to dynamic changes in the system. The results were compared with that obtained in a Perceptron Network with the same
architecture of the RLNN and also, compared with data from stock-brokers companies that operate in the world market. The €-
ficiency for analysis of systems with temporal dynamics was evidentiated, as well as data entry reduction due to this charaderis-

tic.
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1 Introducéo

Vé&rios estudos tém sido desenvolvidos para apredi-
¢& domovimentac® do mercado e divos, grande
parte deles utilizando redes neurais para detuar ta
predicdo. No entanto, tais abordagens exigem um
grande nimero de entradas de dados e uma aquitetu-
ra cmplexa. Buscou-se portanto utili zar um numero
menor de dados de entrada, baseendo-se na teoria de
DOW (Blum,1992 largamente utilizada na andlise
gréfica tipo DAYTRADE. Foram redizados testes
envolvendo 54 ativos negociados na BOVESPA,
escolhidos por terem histérico de negociac&® com-
pleto ou proximo dis ( foram anaisadas no total
699 pegdes de 02/01/1998 & 27/10/2000 aproxima-
damente 37750 fechamentos ). Escolheu-se @mo
agente previsor, uma Rede Neural com Aprendizado
por Reforgo. Comparou-se esta cm uma Rede Per-
ceptron com a mesma aquitetura de rede e também,
com os indices de grandes investidores.

2 A BolsadeValores

Cabem aqui, algumas prévias definicbes para um
melhor entendimento des termos usados no Mercado
de Capitais:

Titulos — S&o ativos de renda variavel emitidos
por sociedades anbnimas, que representam a menor
frac® do cgital da empresa amitente. O investidor
em ativos € m-proprietério da sociedade anbnima da
qual é agonista, participando das us resultados. Os
ativos so conversiveis em dinheiro, a qualquer tem-
po, pela negociac@® em bolsas de valores.

Carteira de Ativos — Conjunto de divos de dife-
rentes empresas, de propriedade de pesas fisicas ou
juridicas.

Ativo em Alta — Quando ovalor de fechamento
atual é superior ao valor de fechamento anterior.

Ativo em Baixa— Quando ovalor de fechamento
atual é inferior ao valor de fechamento anterior.

Bolsa de Valores — Associac® sem fins lucrati-
VoS que mantém um sistema alequado a redizac®
de transagbes de &ivos.

BOVESPA — Bolsa de Valores de Sdo Paulo.

IBOVESPA — indice da Bolsa de Valores de S&o
Paulo, que mede a lucratividade de uma cateira
tedricade divos.



Valor Diario em R$ do ativo a ser
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Vetor de dados normalizado e
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figural - Arquitetura da Rede

3 A RedeNeural

O layout da rede (figura 2) foi definido como uma
rede om 3 neurbnios de entrada, onde a saida de
cada um deles corresponde a utilidade de uma das
trés agdes posdveis : Compra, Venda ou Manuten-
¢&. Considera-se a ac¢é vencedora ajuela que obti-
ver amaior utilidade cmo resposta. Ha de se salien-
tar que, ndo ha camadas escondidas e 0s neurdnios de
saida s8o também os de entrada.

Compra
Manutengio

Venda

figura2 - Layout darede

3.1 Entradas da Rede Neural

Vae efatizar que @ entradas da rede ndo corres-
pondem a estados ( usual em Aprendizado pa Refor-
¢o0 ) e sim, avalores ou indices dos ativos. Os dados
foram classficados em trés categorias : Valor Didrio,
indice de Negociagé e IBOVESPA.

1.1.1 Valor Diéario

Com base nateoriade DOW (Blum,) arbitrou-se pelo
uso dcs Ultimos 15 das de negociacé® pds, ha témi-
cade andlise gréfica, os intervalos de andlise variam
de 8 a 13 das. O vaor diario foi escolhido como
sendo o valor de fechamento do da em andlise €
para evitar a saturacd® das snapses devido avariac®
destes valores, eles foram normalizados antes de
inseridos na rede. Devido as flutuagdes diarias destes
valores e aimpossbilidade de obté-los em tempo
red, a rede exeaita somente uma escolha de ac#®
didria para cala aivo, ocorrendo esta g6s o fecha
mento do [regdo do da anterior . Para inserir os dias
na rede foi usado um vetor de dados que @ntém os
valoresdo da dual até o 14 dia anterior.

1.1.2 indice de Negociacéo

O volume negociado corresponde & numero total de
ativos negociados no dia (seja por compra ou venda).
O indice de negociag® € resultado e uma compara-
¢éo entre 0 volume negociado no dia e amédiados 5
dias anteriores. Devido a grande diferenca na quanti-
dade disponivel para cala titulo, optou-se por uma
discretizac® da seguinte forma:

-1 (menos um), se arelacd® for 4 ou mais vezes
menor;

-0,5 (menos meio), se arelacé® for 2 ou maisve-
Z€es menor;

0 (zero), se arelacd for entre 2 vezes menor e 2
vezesmaior;

0,5 (meio), se arelacé for 2 ou mais vezes mai-
or;

1 (um), se arelagd for 4 ou mais vezes menor.
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figura 3 - Exemplo de volume negociado

No gréfico adma (figura 3), os cinco das anteri-
ores apresentam uma médiade 138 (1 a5) eo da
atual (6) apresenta um valor de 50, ou sgja, 3,6 vezes
maior assm, a entrada serade 0.5.

1.1.3 indiceIBOVESPA

Corresponde & IBOVESPA porém, foi saturado em
1 e -1. Ou sga, os valores ndo ultrapassam estes
limites.

1.1.4 Arquitetura daRede Neural
Ver figural - Arquitetura da Rede.



4 O algoritmo de Aprendizado por Reforgo —
RN-AR

Foi utilizado oalgoritmo linea gradiente descenden-
te SARSA (M) com pdliticae-Greedy (Ribeiro,1999),
(Sutton e Barto, 1998pg.179e 212

6..=6, +a [(r=V(s)+yV(s)lyAD
Este dgoritmo trabalha com entradas binarias re-
ferentes a estados, como s6 hd um estado pesdvel a
cada iterac®, somente uma sinapse é aualizada por
vez Para alequar o agoritmo as necesddades de
atualizac® de todas as gnapses a cala iteracé®, este
sofreu a seguinte modifica¢d® : a entrada de estados
“0" foi aterada de forma que, a dualizac® das
sinapses ja feita om o “00” correspondendo ao
valor de entrada de cala sinapse no momento atual.
Como existem trés neurdnios, cada um responsa-
vel pela definicéo da utili dade de uma das agdes, para
acderar o treinamento da rede neural redizase o
treinamento no neurdnio da ac® escolhida e caso
esta a¢® ndo seja aindicada pelo algoritmo de esco-
Iha da ac® dGima, treina-se também o neurdnio da
acd dima

4.1 Reforco

Para cala ac® Gima escolhida glicase um reforco
de +1 ( um positivo ) e para cala ac® que ndo sga
6tima aplicase um reforgo de—10 ( deznegativo ). A
ac® d&ima éobtida dravés de um exame da movi-
mentaca futura.

4.2 Acdo Otima

Devido & ommplexidade de uma andlise dos gréficos
pas a pasw, a acd &ima desgjada (e por conse-
guéncia o reforgo) é cdculada usando-se amédia dos
préximos 3 (trés) dias e mmparando-se esta ®mo a
do da dual. Se o valor do da aual for maior que a
média, escolhe-se a acé de cmpra; se menor, esco-
Ihe-se a acé de venda e cao fique proximo da média
com uma margem percentual pode-se aumir, manu-
tengéo.
Dias sguintes (usados no cdculo da ac® &ima)
| -
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figura4 — Escolhada ac@ &ima

Sendo assm, somente gGs 0 decorrer dos pro-
ximos 3 das de pregdo é que arede serd dualizada
parao da dual.

4.3 Treinamento darede

Para o treinamento darede, ou sgja, 0 ato de dualizar
0s pesos das gnapse dos neurdnios buscando que a
acd escolhida pela rede sgja a acé desgjada, foram
definidas as ®guinte mnstantes:

a = 0,4 (taxade grendizado)

y = 0,9 (fator de desconto temporal)

A = 0,8 (fator de desconto das diferengas
temporais)

Demais varidveis usadas:
0 = valor dasinapse
0 =vaor a entrar na sinapse
r =reforco
V(s) = utili dade do estado atual
V(s') = utili dade do estado futuro

O agoritmo usado para auali zar 0s neurénios.
Calcula-se autilidade (valor de saida) de todos
0s neurénios (agdes).

|
V(s) = Zei * Entradag

A ac® a ser tomada é ade maior utili dade.

Cdcula-se a acéd &ima (conforme item 4.2 ) e
por conseqiiéncia o reforgo com relacé® a ac® toma-
da

Calcula-se a utilidade futura do neurénio a ser
atualizado.

Aplicase aEquac® 1, para cala sinapse 6, do
neurdnio, obtendo-se anova sinapse.

t+1 t+2 t+3

Atualiza Neuronios

figura5 — atualizacé das snapses

5 Resultados

Foram redizadas experiéncias com o0s 54 ativos mais
negociados do BOVESPA. Optou-se por estes ativos
devido sua grande Presenca ( NUmero de pregdes em
que esteve presente/NUmero de pregbes no periodo),
0 que permitiu uma andlise mais abrangente, bem
como um intervalo de dias de duac® sem grandes
descontinuidades entre os ativos. Durante asimula-
¢éo, considerou-se genas o lucro gerado pela om-
pra eposterior venda de divos; ndo sendo agregado
ganhos do tipo: dividendos, bonificag@es ou subscri-
¢&0. Também, sé foram compradas quantias unitérias
de cala titulo e ndo foi montado um portfélio diné-
mico de divos, 0 que permitiria um aumento no ren-
dimento, pois enquanto algurs ativos estdo em alta,
outros podem estar em baixa, fazendo com que o
portfélio tenha que ser redimensionado dariamente
para auimentar o lucro.
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figura 6 - Rede Neural versus Ibovespa

Para o grafico adma (figura 6), cdculou-se o lu-
cro mensal acwumulado ca cateira de divos, no peri-
odo ¢ 01/1998a27/10./200Q O lucro acumulado ca
cateira dingiu o patamar de 38831% enquanto o
indice IBOVESPA atingiu 54,90%.

Nos graficos sguintes (figura 7 e figura 8)
(Haugen, 2000- pg. 81), sdo demonstrados os resul-
tados de grandes companhias mundiais de investi-
mento em mercado ¢k titulos, com resultados consi-
derados excdentes; pode-se observar que no interva-
lo de goroximadamente 3 (trés) anos, estas obtiveram
lucros da margem de 11989%% e 99,12%; 66,49% e
49,33%. Analisando ¢s dois gréficos, observa-se que
um lucro total de 120% resulta, em média, um lucro
de groximadamente 30% ao ano; 0 que onfirma o
retorno prometido pa operadoras nadonais para
fundos de dto risco que “garantem” lucros de &é
30% ao ano.

Desempenho cumulativo do fundo global da Industrifinans Forvaltnina.
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figura 7 - Fundo Induwstrifinans forvaltning (Haugen, 2000

Desempenho cumulativo da carteira Harbor Capital Managemant Mid-Cap.
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figura8 - Carteira Harbor Capital M. Mid-Cap (Haugen, 2000

Observando a tabela aseguir (Tabela 1), na qual
estdo os retornos de dgurs dos ativos anali sados pela
RN, (foram seledonados ativos com representativi-
dade para montar a tabela ilustrativa pois % fosem
usados todcs a tabela seria muito extensa), pode-se
andlisar o lucro no melhor caso, no pior e na média.
Analisando o maior e 0 menor retorno em cada ano,

pode-se observar que no pior caso (0 menor lucro foi
de 27,7%), este retorno anual esteve proximo da
faixa prometida de 30%, e na média, o retorno anual
ficou adma de 120%, ou sgja, um retorno quatro
vezes superior ao prometido 30%.

Tabela 1 -Comparag® entre diferentes ativos

Anol Ano?2 Ano3 Total

Acesst
CESP4
CNFB4
CPSL3 61,04%
ELPL4 88,20%
LAME4 21056%
MAGS5 27,69
PCAR4 82,38%
PETR3 829%
TGRM6 111,54%
USIM5 14394%

22542%
14894%
79,44%

20024%
142,09%
16492%
73,85%
261,8%%
21487%
72,84%
14142%
183,01%
79,24%
27488%

91,61%
20861%
91,54%
31,46%
12334%
120,08%
66,13%
55,95%
12892%
86,79%
14930%

51727%
499,65%
33590%
16636%
47344%
54551%
16667%
27975%
39493%
27757%
56813%

Considerando todos os ativos
Média detodos os ativos
125,31% 166,19% 97,60% 391,47%

Max
Min 27,69%

269,81% 274,88% 208,61% 568,13%
53,67% 31,46% 166,36%

Obs. O tercdro ano vai de 01/01/2000 a
27/10/200, ou sga, ainda faltam dois meses para
completar o ano.

6 Comparacéo com rede Perceptron

Usando a mesma @nfiguracd da rede anterior, tro-
cou-se genas o algoritmo de Aprendizado pa Re-
forco pa um agoritmo tipo Perceptron (Nascimento
e Yoneyama, 2000.

Como pock ser visto na tabela aseguir, a rede
perceptron para 0 melhor titulo (apenas o titulo de
maior rendimento), obteve um retorno inferior ao da
RN-AR e para melhorar a predicdo a Rede Percep-
tron predsou ser treinada off-line, diferente da RN-
AR que teve diferengas minimas no caso de treina-
mento off-line. Para aRN-AR, o retorno esperado foi
de 517,27% enquanto para a Perceptron o maior
retorno foi de 220,11%. Enfatizando que, para outros
ativos, o treinamento necessario para arede Percep-
tron obter seu valor maximo, diferiu do 1° treinamen-
to. Para os outros ativos, a diferenca do retorno das
duas arquiteturas variou em média 93% a favor da
RN-AR.

Além da rede Perceptron ndo conseguir, em mui-
tos casos, obter um lucro cumulativo adma de 80%
para os Ulti mos trés anos, a quantidade de treinamen-
tos para que arede obtenha o maior lucro dferiu
substancialmente de titulo peratitulo (Tabela 2).

Tabela 2 - Resultados da Rede Perceptron



Tipo de treinamento usado
na rede Perceptron indiceacumulado dos

ultimos 3 anos
durante 1° treinamento 8244298135

jatreinada, com 1° trei-

namento seguinte 220110729

durante 6° treinamento 187,7547466

Jatreinada, com 6° trei-
namento seguinte 1756724893
durante 20° treinamento 41,55506386

jatreinada, com 2Q° trei-
namento seguinte 7323473288

7 Outrasredes previsoras

Apesar dos vérios estudos em andamento e ajueles
gue j& se tornaram produtos comerciais para previsio
do mercado adonario, vale ressltar algumas diferen-
¢as marcantes entre & redes existentes e apropaosta:
existe uma grande diferenca na quantidade de entra-
das, as redes usuais hormamente possiem um con-
junto de 270 entradas referentes a0 movimento dcs
Ultimos 30 (trinta) dias e dnda dgurs indices ew-
némicos. Na rede proposta, foi usado apenas um
conjunto restrito de 17 (dezessete) dados. A rede
proposta posali apenas 3 (trés) neurdnios, enquanto
as demais, utilizam uma aquitetura mais complexa
(camadas escondidas).

8 Conclusao

Observa-se que, ndo foram redizadas comparagdes
com redes neurais com camadas escondidas, pois 0
objetivo deste trabalho, foi provar que uma rede
neural com Aprendizado pa Reforco (AR), podkeria
ser usada para predi¢Ges temporais uso ainda desco-
nheddo pelos autores deste paper.

A implementac&® doalgoritmo utilizando a Rede
Neural com Aprendizado pa Reforco pera apredi-
¢& da movimentag® do mercado ce divos e posd-
vel negociac® foi bem sucedida, apesar da sua sim-
plicidade, usando apenas 17 (dezesste) dados de
entrada e uma aquitetura de rede extremamente
simples, com apenas 3 neurbnios de ettrada, nenhu-
ma canada escondida e os neurbnios de saida sendo
os de entrada.

As negociagies experimentais feitas com o algo-
ritmo Perceptron trouxeram um lucro menor e, em
algumas vezes, prejuizo. Isto se deve, provavelmente,
a auséncia de camadas escondidas, que, se presentes,
levariam a uma melhora do podr de groximaca,
representando melhor o modelo.

Comparando oretorno da Rede Neura propcsta
com investimentos reds de anpresas que redizam
operagdes no mercado mundial, e que obtém grandes
lucros, estes adma de 30% a0 ano, observa-se a
grande diferenca nos lucros obtidos pelo agente pro-

posto, pois ele resultou, em média, um retorno anual
admade 11(0%.

Como proximo pass, a implementacd® de uma
RNAR com camadas escondidas possbhilitaria a
comparac® desta aquitetura om as atuamente
usadas no mercado e portanto a selec® da melhor
rede.
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