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RESUMO

Este trabalho visa mostrar como um sistema inteligente de aprendizagem por reforgo pode se utili-
zar de indicadores financeiros classicos para superar varias estratégias cléssicas de investimento na
bolsa de valores. Devido & natureza nao-linear, aleatéria e ndo-estacionéaria dos mercados financei-
ros, varias estratégias cldssicas deixam brechas onde poderiam comprar instrumentos financeiros
e lucrar com eles. Para este fim, foi construido um sistema onde a estratégia de compra usa o
algoritmo SARSA de aprendizagem por reforco enquanto a de venda é feita através de varias es-
tratégias cldssicas. Para testa-lo, foi feito um sistema que usa uma estratégia de venda idéntica
enquanto a de compra ¢é baseada em um indicador classico. Resultados mostraram que o algoritmo
inteligente conseguiu no final retornos mais estéveis e até seis vezes maiores que os das estratégias

classicas testadas.

Palavras-chave: Aprendizagem por Reforco, Aprendizagem de Maquina, Bolsa de valores,
SARSA, day trade

ABSTRACT

This work aims to show how an intelligent system based on reinforcement learning can benefit of
classical financial indicators to overcome classic trading strategies in the stock market. Due to the
non-linear, random and non-stationary nature of the financial markets, various classic strategies
fail to benefit from all opportunities where they could be making profit. In order to achieve that,
a system was built where only the buying strategy uses reinforcement learning SARSA algorithms
while the sell is made through various classic strategies. To test it, a system that uses an identical
selling strategy was constructed, where the purchase was based on a classic indicator. Results
show that the intelligent algorithm achieved more stable returns, up to six times higher than the

ones from tested classical strategies.

Keywords: Reinforcement Learning, Machine Learning, Stock Market, SARSA, day trade
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Capitulo 1

Introducao

“A forca mais poderosa do universo é o juro com-

posto” - Albert Einstein

1.1 Contextualizacao

Diz o Dr. Alexander Elder!' que investir no mercado de acdes é a segunda empreitada humana
mais perigosa, perdendo apenas para a guerra|2|. De fato, ao se investir de maneira descuidada,
sem compreender de maneira adequada a dindmica do mercado, corre-se o risco de perder muito
dinheiro. Por esse motivo, qualquer vantagem que puder ser utilizada para auxiliar o processo
de tomada de decisGes relativas a compra e venda de ativos deve ser empregada tanto quanto for

possivel.

Em busca destas vantagens, diversos investidores desenvolveram técnicas de observacdo das
tendéncias do mercado. Algumas eram graficas e visuais, tais como tracar retas de suporte e
resisténcia em um grafico de um dado ativo, enquanto outras empregavam algum grau de mate-
mética e estatistica, os chamados indicadores. De posse destes indicadores, diversas estratégias
foram desenvolvidas. Essas estratégias se mostram vantajosas, desde que se possua disciplina para
empregé-las de maneira adequada e empregue-as conjuntamente com um bom sistema de geréncia

de riscos.

Entretanto, com o desenvolvimento da computagdo e o crescente melhoramento de sistemas
inteligentes, existe uma tendéncia atual da utiliza-los aplicados ao Mercado Financeiro. Uma
tipologia interessante é a de sistemas de Aprendizagem por Reforco. Sua principal capacidade é
aprender a tomar decisoes corretas em um ambiente carregado de incertezas, como o mercado de
acoes. Além disso, é capaz de incorporar dentro de si a dindmica do problema, sem necessitar de
uma modelagem especifica. Seu grande poder de adaptagao faz dos sistemas de Aprendizagem por

Reforco candidatos ideais para o emprego na bolsa de valores.

1O Dr. Alexander Elder é um psiquiatra russo que se mudou para os Estados Unidos durante a Guerra Fria.
Nessa época, tornou-se um investidor e passou a estudar a psicologia dos mercados, escrevendo vérios livros a

respeito do tema.



1.2 Definicao do problema

Um trader 2 em um dado mercado, seja ele um mercado de a¢oes®, Mercado Futuro? ou FO-
REX?®, sempre possui dois objetivos primarios: SOBREVIVENCIA e ENRIQUECIMENTO. SOBREVI-
VENCIA diz respeito a quanto ele suporta perder. Nesse sentido, é necessario um controle rigoroso
do volume de capital investido e do risco presente em cada agdo tomada dentro do mercado, o
chamado Money Management. Quanto ao ENRIQUECIMENTO, este se d4 na forma de resultados

consistentemente vitoriosos.

O mercado é operado por meio de um sistema de decisdes. A todo momento deve-se decidir
se a atitude correta deve ser entrar no mercado ou manter-se de fora. Ao decidir entrar, deve-se
decidir quanto do capital disponivel serd investido, e deve-se avaliar qual o risco que se corre ao
entrar no mercado. Uma vez posicionado, deve-se sempre reavaliar a posicao e escolher o melhor
momento para desmonti-la. O sistema inteligente deve auxiliar portanto este processo de tomada

de decisoes.

1.3 Objetivos do projeto

Uma vez que o Mercado Financeiro é um ambiente bastante complexo, optou-se pelo desen-
volvimento de um sistema inteligente mais simples. Seu objetivo é a indicagdo de bons pontos
de entrada no mercado. A saida ficou a cargo de estratégias classicas, baseadas em indicadores

técnicos financeiros.

Para se medir a efetividade da estratégia tracada pelo sistema, um objetivo auxiliar é a im-
plementagao de estratégias de investimento classicas com a mesma estratégia de venda, a fim de
comparar os resultados e justificar a utilizacdo do Sistema Inteligente. Para isso, serdo exploradas

estatisticas de comparacao entre estratégias operando sob um mesmo mercado.

1.4 Apresentacao do manuscrito

No capitulo 2 é feita uma familiarizacao do leitor com o universo do Mercado Financeiro,
explicando as principais teorias correntes e a terminologia técnica utilizada. Em seguida, no
capitulo 3 é feita uma revisdo teorica a respeito de sistemas de Aprendizagem por Reforco. O

capitulo 4 trata do o desenvolvimento dos sistemas empregados no trabalho e das estatisticas

2Um individuo que realiza trocas de ativos em mercados financeiros. A principal diferenca entre um trader e
um investidor é o tempo de manutencao do ativo. Investidores tendem a manter o ativo por um periodo de tempo
maior, enquanto traders realizam operagoes mais imediatas. [1]

3Mercado onde se negociam agdes. A acdo € a menor fracio do capital social de uma empresa e € um dos tipos

de Instrumentos Financeiros.[1]
*Mercado onde se negociam contratos futuros. Os Instrumentos Financeiros chamados de Contratos Futuros sio

contratos de compra ou venda, onde as partes compradoras e vendedoras se comprometem a negociar determinada

quantidade de instrumentos financeiros ou bens fisicos.[1]
®Um acrénimo da expressdo Foreign Exchange, Mercado de Cambio[1]



analisadas, seguido do capitulo 5 que mostra os resultados obtidos por cada estratégia. Por fim, o
capitulo 6 encerrard o trabalho com as conclusbes, comentarios finais e propostas para pesquisas

futuras.



Capitulo 2

Analise Classica do Mercado de Acoes

“Be fearful when others are greedy, be greedy when
others are fearful” - Warren Buffet

2.1 Introducao

Ao construir um sistema capaz de apoiar decisdes Mercado Financeiro, deve-se primeiramente
estar familiarizado com este meio, compreendendo as dindmicas a ele inerentes. Para tal fim, este

capitulo sera dividido em partes.

Na primeira seré explicada a Hipdtese do Mercado Eficiente. Na segunda, as operacoes basicas
disponiveis a um agente financeiro. Em seguida, serd explicitado um pouco da dinamica do mer-
cado, além das principais escolas de pensamento que trabalham profissionalmente com geréncia de
riscos. Serdo elucidadas teorias a respeito da movimentacao de precos e da formacao e extingao
de tendéncias. Por fim, serdo desenvolvidos e explicados os principais parametros utilizados por

agentes financeiros do mundo inteiro ao realizarem seus negdcios.

2.2 Hipotese do Mercado Eficiente

Em 1900, o matemético francés Louis Bachelier, em sua Tese de Doutorado “A Teoria da
Especulacao”[3], criou um modelo de precos aleatério da bolsa de valores, sendo este a maior
base para a Hipotese do Mercado Eficiente (HME). Esta hipotese foi formulada nos anos 60 pelo
professor Eugene Fama da Universidade de Chicago Booth School of Business|4], o que lhe rendeu

o prémio Nobel de Economia em 2013, conjuntamente com Robert J. Schiller e Lars Peter Hansen.

A Hipotese do Mercado Eficiente postula que os mercados financeiros sao eficientes em termos
de informagao, ou seja, toda informagao nova que um individuo tem sobre o mercado ja se encontra
refletida nos precos. Deste modo, é impossivel alcancar consistentemente retornos superiores a mé-
dia dos retornos do mercado ajustados em relagdo ao risco, considerando as informacgoes disponiveis

no momento em que o investimento é realizado.

Uma analogia interessante pode ser tracada entre um Mercado Eficiente e uma Fila de Super-

mercado. Suponha que uma pessoa frequentemente v ao mesmo mercado, e com o tempo perceba



que o caixa 5 é o mais rapido. Portanto, essa pessoa tentard diminuir o seu tempo de espera no
supermercado indo consistentemente no caixa 5. Entretanto, em um Mercado Eficiente, a infor-
macao “O caixa 5 é o mais rapido” estd disponivel para todos, de modo que esta pessoa nao sera
a Unica a perceber este fato. Deste modo, todas as pessoas irdo para o caixa 5 eliminando assim

qualquer chance de reduzir sistematicamente o tempo de espera no supermercado.

Durante muito tempo essa foi a visao dominante no mundo das financas. Muitas das maiores
ferramentas financeiras encontradas hoje em dia assumem que as mudancas nos pregos sao uma
variavel aleatéria em movimento Browniano com uma distribuicao normal e independéncia de
caminho. Essa visdo tem recebido criticas cada vez mais fortes, especialmente apds a década de
90.

Um dos maiores criticos da HME foi Benoit Mandelbrot, um matemaéatico Polonés radicado na
Franca e em seguida nos Estados Unidos da América. Ele consegue mostrar em seu livro[5| como os
modelos que usam passeio aleatério com movimento Browniano nao representam suficientemente

bem o movimento do mercado. Sua contribuicdo mais importante para este trabalho é:

e Mostrar a interdependéncia dos precos. Em um mercado em que os precos sdo independentes
e puramente aleatérios, toda tentativa de uso de dados histéricos na obtencao de lucros de

maneira sistemética é va;

e Mostrar a nao-estacionariedade da mudanca de precos, pois isto apoia a escolha de um
algoritmo de aprendizagem por refor¢o treinado dinamicamente ao invés de uma ferramenta

mais simples e estatica.

2.3 Operacoes Basicas

Um bom ponto de partida para qualquer individuo que deseje ingressar no Mercado Financeiro é
a correta compreensao do Bid-Ask Spread (diferenca de cotagao nas ofertas de Compra e Venda) [1].
Por meio deste tépico, é possivel explorar com bastante riqueza quais operacoes estao disponiveis
para um agente financeiro no mercado e como as suas agoes se relacionam com as de outros agentes

financeiros no chao da Bolsa de Valores.

Antes de iniciarmos, vale uma pequena ressalva: a bolsa de valores atrai diversos participantes.
Dentre eles, temos os traders, os investidores, os administradores de fundos multi-mercado (Hedge
Fund Managers), os ancos e outros. Essas figuras tem diferentes motivacoes e objetivos. Por

simplicidade, todos eles serao referidos como agentes financeiros no decorrer deste trabalho.

A bolsa de valores é, antes de tudo, um mercado. Nesse mercado negociam-se ativos sendo
estes representados por instrumentos financeiros. Um instrumento pode ser uma ac¢do de uma
determinada companhia, um contrato futuro, uma opc¢ao, dentre vérios outros. No Mercado ha

agentes financeiros livremente comprando e vendendo ativos.

Considere um mercado hipotético em que existam apenas dois agentes financeiros, e que um

deles deseje vender 100 agoes. Ele possui em suas maos duas opgoes:



e Observar o prego sob o qual os negbcios estdo sendo realizados e vender para quem quiser

comprar. (Chamado Market Order, ou Ordem a Mercado)

e Ser um pouco mais exigente e pedir o prego pelo qual deseja vender. (Chamado Limit Order,

ou Ordem Limitada)

De maneira anéloga, suponha que o outro agente decidiu comprar 300 agbes. Novamente

existem duas opc¢oes:

e Observar o preco sob o qual os negbcios estao sendo realizados e comprar pelo preco corrente.

(Chamado igualmente de Market Order, ou Ordem a Mercado)

e Ser um pouco mais exigente e exigir um pre¢o de compra. (Chamado igualmente de Limit
Order, ou Ordem Limitada)

Ambas possuem vantagens e desvantagens. Comprar ou Vender com o Market Order, em geral,
garante que sejam efetuadas todas as operagoes que se deseja de maneira instantanea. Entretanto,
abre-se mao do controle do preco sob o qual essa compra ou venda serd efetuada. Por outro
lado, com o uso de Limit Orders é possivel um melhor controle do preco sob o qual a operacao
serd realizada, perdendo-se no processo a garantia de que haverd compradores ou vendedores
dispostos a atender tais critérios. Isto porque o sistema da bolsa ranqueia as Limit Orders de
venda, atendendo primeiro aquelas que possuirem o preco mais barato e ranqueia as Limil Orders

de compra, atendendo primeiro aquelas que oferecem o maior preco.

Suponha que ambos os agentes financeiros se sentiram confiantes e optaram por Limit Orders.
O primeiro agente financeiro nao aceita vender por menos de R$ 21,30 (este prego é chamado de
Ask), enquanto o segundo nao aceita comprar por mais de R$ 21,00 (este prego é chamado de
Bid). Como este mercado hipotético possui apenas esses dois agentes, e nenhum deles aceita as
condigoes do outro, entao nenhuma operacdo acontece. Neste cendario, diz-se haver um Bid-Ask
Spread de R$ 0,30. Qualquer um deles que deseje que o negocio se concretize deverd cruzar essa

barreira para que a operacgao aconteca.

2.3.1 Batalha entre Touros e Ursos

Existe uma analogia do Mercado, sendo este tratado como uma batalha entre TOUROS e UR-
sos[6]. Um TOURO ataca por meio da chifrada, um golpe ascendente. Um URSO, por sua vez,
ataca com a patada, um golpe descendente. Os compradores sdo comparados aos TOUROS (que,
ao comprar, forcam o preco a subir) e os vendedores sao comparados aos URSOS (que, ao vender,
forgam o preco a descer). Assim, na literatura, é comum ler-se a respeito de MERCADO DE TOUROS
(Bull Market) quando é um mercado em tendéncia de alta e MERCADO DE URSOS (Bear Market)

quando se fala de um mercado em tendéncia de baixa.

Cada operacao individual pode ser interpretada como um “golpe” no mercado. Em um MER-
CADO DE TOUROS, por exemplo, os compradores estdo se sentindo confiantes com relacao as

compras que estdo efetuando, enquanto os vendedores se encontram temerosos de realizar a venda.



Isso ocorre, por exemplo, quando o prego dos ativos estd em ascensdo. Um comprador, experimen-
tando a confianga transmitida pela tendéncia, aceita pagar um pouco mais caro para possuir aquele
ativo. De maneira analoga, um vendedor dessa mesma acao, ao notar a tendéncia de subida, fica
temeroso de vender seu ativo e, com isso, deixar de lucrar. Assim, ele exige um valor um pouco
mais elevado pela mesma acdo. Dessa forma, os Bid-Ask Spreads serdo cruzados na direcio do

vendedor, fazendo com que o preco sob o qual se realizam as operacoes seja elevado.

Em contrapartida, suponha um MERCADO DE URSOS, no qual a tendéncia é a queda nos
precos dos ativos. Um vendedor, de posse de um ativo, desejard se livrar dele o mais rapido
possivel, aceitando para isso receber um pouco menos. Ja um comprador pensard duas vezes antes
de comprar aquele ativo em queda, exigindo pregos mais baratos que compensem o risco que ele
estd assumindo. Note que de maneira aniloga ao MERCADO DE TOUROS, os Bid-Ask Spreads

serao cruzados na direcdo do comprador, fazendo com que os precos correntes sejam diminuidos.

Em mercados sem tendéncias formadas, cada vez que o Bid-Ask Spread é cruzado na dire¢ao
da venda, diz-se que os Touros (associados portanto a figura dos compradores) estavam confiantes
e derrotaram os Ursos (associados a figura dos vendedores). Analogamente, quando o Bid-Ask

Spread € cruzado na direcao de compra, diz-se que a forga dos Ursos superou a dos Touros.

2.3.2 Entrando no mercado: Short vs Long

Existem duas maneiras de operar instrumentos financeiros (entrar no mercado) como um agente
financeiro. A primeira maneira consiste em comprar um determinado ativo, sob a expectativa de
que seu preco venha a subir. De fato, esta é a maneira mais intuitiva de se entrar no jogo do
Mercado Financeiro. Note que, conforme explicado anteriormente, essa operacao de compra, esté

intimamente ligada a figura do TOURO. A essa operacdo da-se o nome de Long|6].

Por outro lado, caso o mercado apresente tendéncias de queda, existe outra operacao disponivel
para auferir lucro do mercado. E possivel tomar ativos emprestados de outros agentes financeiros
e vendé-los. Apés um determinado periodo de queda, deve-se recomprar estes ativos e devolvé-los
aos seus donos originais pagando-se uma taxa de aluguel. Ao fim desta operacdo, o lucro consistira
na diferenga entre o preco de venda e o de recompra (supostamente menor que o de venda),
subtraindo-se as taxas. Ao processo de recompra, da-se o nome Cobertura. Existe um controle
legal sob esta operacao, embora ela seja bastante utilizada por diversos agentes financeiros. Note
que entrar no mercado com esperanca de queda caracteriza bastante a figura do URSO descrita

anteriormente. Essa operagdo recebe o nome de Short|6].

2.3.3 Saindo do mercado: Stop Loss, Stop Gain e Trailing Stop

Ao sair do mercado (fechar a posi¢ao), um agente financeiro pode se deparar com duas situagoes:
realizando lucro ou assumindo prejuizo. Tipicamente, as estratégias imponhem limites maximos
sobre as perdas para o caso em que o mercado nao segue a tendéncia estimada. Uma das maneiras

pelas quais uma estratégia pode limitar o seu risco de perdas é fazendo uso de Stop Loss.



Em sua forma mais simples, o Stop Loss consiste em um limite inferior de precos estabelecido
no momento da compra. Caso este limite seja ultrapassado, efetua-se de maneira automaética uma

ordem de venda do ativo a mercado, protejendo-se assim de uma possivel perda ainda maior.
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Figura 2.1: Stop Loss

Da mesma forma, existe o Stop Gain, que limita o ganho méximo. A principio, ndo faz sentido
cortar voluntariamente o préoprio lucro. Entretanto, nao existe um meio de se saber com exatidao
o comportamento do mercado. Sao bastante frequentes as reversoes de tendéncia, sendo que o Stop
Gain, quando atingido, é capaz de capturar parte do lucro (ou mesmo sua totalidade) sem sofrer

comn esta reversao.

Assim como o Stop Loss, o Stop Gain em sua forma simples consiste na escolha de um limite.
Quando os precos rompem esse limite uma ordem de venda é lancada no mercado a um preco

pré-determinado (Limit Order) e, quando consumida, proporciona o lucro.

Tanto ao Stop Gain, quanto ao Stop Loss, esté associado um trade-off a ser realizado na escolha
do Limite. A escolha de valores elevados do limite no Stop Gain resulta em grandes possibilidades
de lucro. Entretanto, isso aumenta proporcionalmente o risco de uma reversao de tendéncia que
reduz as possibilidades de lucro. Por outro lado, a escolha de um limite baixo garante que, com
uma probabilidade maior, a compra termine com um lucro. Entretanto, sacrifica-se boa parte do

lucro possivel ocasionado pelo abandono da tendéncia antes que esta se complete.



Existem também versGes mais complexas e ndo estiticas dessas ferramentas. Um exemplo é
o uso de Stop Loss com limite que se ajusta de acordo com o progresso do instrumento. Nisto
consiste o Trailing Stop. Com o uso de Trailing Stops consegue-se uma protecdo andloga ao caso do

Stop Loss, sem com isso sacrificar as possibilidades de lucro da mesma maneira que o Stop Gain.

Apesar de seu apelo intuitivo, estas ndo sdo as Unicas estratégias de saida disponiveis no
mercado. Inclusive, existem agentes financeiros que advogam contra o uso destas formas de saida,

para determinadas estratégias.

2.3.4 Custos Associados ao Trade

Em Teoria dos Jogos, todo jogo pode ser classificado em duas grandes categorias: Jogos de Soma

Zero e Jogos de Soma Nao-Nula. A distincao entre esses jogos estd no fluxo de suas recompensas.

Em Jogos de Soma Zero, as perdas sofridas pelos jogadores perdedores fluem de maneira perfeita
na forma de ganhos para os vencedores. KEm outras palavras, caso se some o total dos ganhos
dos vencedores e se subtraia do total das perdas dos perdedores o total deve ser Zero. Pode-se

interpretar que os perdedores “pagam” os ganhos dos vencedores.

Ja em Jogos de Soma Nao-Nula, existe uma diferenca entre o total de perdas dos perdedores
e ganhos dos vencedores. Isto pode se dar de duas maneiras: Ou os ganhos dos vencedores se
sobressaem as perdas dos perdedores, ou as perdas se sobressaem aos ganhos. No primeiro caso,
pode-se interpretar que o préprio jogo “paga’ a diferenga nas recompensas, enquanto que no segundo

o jogo “recebe” a diferenca.

A bolsa de valores ¢ um exemplo de um Jogo de Soma Nao-Nula. Note que mesmo que o lucro
de um agente financeiro esteja associado a perdas sofridas por outros agentes, existem diversos

fatores a serem considerados. Isto se d4 por uma série de motivos explorados a seguir.

Suponha, por exemplo que um agente financeiro decida que é hora de comprar um determi-
nado ativo. Deve-se sempre lembrar que o ato de compra pressupoe a existéncia de outro agente
financeiro que esta disposto a vender. Caso a compra siga no sentido desejado, o agente financeiro
efetuou a compra por um preco inferior ao de venda. A venda também pressupode a existéncia
de um comprador. Note que o agente financeiro conquistou uma recompensa do mercado. Tal
recompensa foi paga tanto pelo agente financeiro que lhe vendeu o ativo (e assim deixou de ganhar

aquela recompensa) quanto por aquele que comprou (e efetivamente pagou o valor da recompensa).

Assim, a recompensa de uma operagdo € paga pelos agentes financeiros que estdo do outro
lado das mesmas operacoes. Como a recompensa é paga pelos outros jogadores, pode-se em uma
primeira observagao interpretar a bolsa como um Jogo de Soma Zero. Entretanto, o proprio jogo
(a bolsa) cobra de seus jogadores uma taxa por cada operacao realizada. Assim, o prejuizo sofrido
pelos agentes financeiros é ainda mais acentuado, pois além de pagar a recompensa do vencedor,
eles tem de pagar as taxas para participar do jogo, as chamadas Taxas de Corretagem. De maneira

analoga, uma parte da recompensa do agente financeiro vencedor € utilizada para pagar estas taxas.

Existe ainda outro custo associado ao mercado. Uma vez que se emita uma ordem de compra



ou de venda no mercado, existe uma diferenca entre o preco esperado e o preco real pelo qual se
conseguird efetuar a compra ou a venda. Essa diferenca ocorre por diversos fatores. Dependendo
da velocidade de transmissdao da informacdo, o Home Broker' pode mostrar um valor que no
corresponde mais ao valor real sob o qual se negociem as a¢Ges naquele instante. Ou, ainda que
o valor esteja atualizado, uma Market Order muito grande pode encontrar uma demanda muito
pequena para o preco no mesmo instante, realizando entao s6 uma parte da ordem no prego original

e o resto de acordo com o preco demandado pelo mercado. Tais diferencas sdo chamadas Slippages.

Deste modo, o objetivo no mercado de acoes deve ser ajustado para contar com tais custos.
Deve-se conseguir efetuar operagoes boas o bastante de modo que a recompensa conquistada seja

suficiente para extrair lucro, mesmo considerando as Taxas de Corretagem e o eventual Slippage.

Existem outros fenémenos presentes na bolsa, que a distanciam de um Jogo de Soma Zero.
Um agente financeiro de posse de uma agdo de determinada companhia é, para todos os efeitos,
um sécio desta. Deste modo, enquanto ele detiver o papel desta agdo, este agente financeiro tem
direito & parte dos lucros produzidos pela companhia. Estes lucros sao ocasionados por Dividendos
ou mesmo por Juros sobre o capital proprio, e podem ser interpretados, na visao da Teoria dos
Jogos, como um prémio pago pelo jogo ao possuidor destas agdes. Outros fenémenos que devem ser
levados em consideracao sao a Inflacao e o Imposto de Renda, sendo este responsavel por consumir

boa parte dos lucros obtidos.

2.4 Analise Fundamentalista vs Analise Técnica

Uma vez conscientes do que é ou nao possivel dentro do mercado em termos de compras e
vendas, pode-se comecar a pensar teorias a respeito do funcionamento do mercado. De maneira
geral, aqueles que se propdem analisar o mercado partem de dois pontos de vista que, embora
parecam opostos, muitas vezes se completam. Essas duas escolas de pensamento sao chamadas
de Anéilise Fundamentalista e Analise Técnica. Elas partem de hipdteses distintas e utilizam

indicadores totalmente diferentes.

2.4.1 AnaAlise Fundamentalista

A Aniélise Fundamentalista analisa os fundamentos de uma empresa, ou de um determinado
contexto no mercado como Renda Fixa ou commodities. O objeto de estudo primordial nesse
tipo de andlise é tipicamente a companhia por tras do papel. Informagoes tais como o lucro
anual dessa companhia, o nivel de dividas, a taxa de crescimento anual, histérico dos dividendos,
entre outras informacoes sdo extremamente relevantes para uma andalise bem apurada. A hipotese
primordial da Analise Fundamentalista, que a contrapde & Analise Técnica, é que nem toda
a informacao disponivel a respeito da companhia esta contida nos precos. Em outras

palavras, analisando os fundamentos por tras de uma empresa, é possivel descobrir uma companhia

! Broker ¢ o individuo ou empresa que, dentre outras atividades, executa ordens de compra e venda por um

terceiro.[1] Home Broker é o software usado para substituir e automatizar o Broker.
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com papéis na bolsa baratissimos, embora eles sejam extremamente valiosos no futuro, ou mesmo
no presente. Deste modo, além do preco atual sob o qual o papel é negociado, outras informagoes
da companhia também sao relevantes, uma vez que o preco ird “incorporar” estas informacoes

futuramente, seja aumentando ou diminuindo.

Um dos principais conceitos dentro da Anéalise Fundamentalista é o de Valor Intrinseco. Esse
valor representaria o valor real de uma companhia. Ele costuma ser um valor distinto daquele
que estd sendo negociado nas bolsas, por ser um valor mais estavel. De posse de uma estimativa
adequada de Valor Intrinseco, teoricamente, é possivel efetuar compras de ac¢des cujo Valor Real
seja inferior ao valor intrinseco, na esperanca de que o Valor Real se equipare ao Intrinseco com
o passar do tempo. De maneira anéloga, é possivel abandonar ou mesmo vender em Short papeis
cujo Valor Real seja superior ao Valor Intrinseco, valendo-se da hipétese de que o valor de mercado

eventualmente tenda ao Valor Intrinseco.

Existem varias criticas a respeito da Analise Fundamentalista. Uma delas advém da estimativa
do Valor Intrinseco. Sendo uma estimativa baseada em fatores qualitativos, tais como nivel de
organizacao e reconhecimento da empresa, tal valor nao possui uma maneira exata de ser calculado,
dependendo bastante do analista. Isto dificulta que a Analise Fundamentalista seja submetida a
um teste estatistico que verifique a sua validade. Uma segunda critica vem da Hipdtese do Mercado
Eficiente. Segundo ela, toda a informacdo disponivel sobre a empresa ji esta refletida no histérico
de precos. Deste modo, uma situacdo similar aquela da fila de supermercado se forma. Se os
investidores comegassem a comprar agdes cujos Valores Intrinsecos sdo inferiores aos valores reais,

entdo o Valor Real naturalmente subiria até alcangar o Valor Intrinseco.

Uma outra critica advém da estacionariedade presente nas avaliacdes. Por exemplo, suponha
um investidor avaliando duas companhias na década de 80, uma produtora de maquinas de escrever
e outra produtora de computadores pessoais. Utilizando os dados disponiveis naquela época, o
investimento na companhia produtora de maquinas de escrever seria extremamente razoavel, uma
vez que esta provavelmente possui patriménio maior e possui um maior valor agregado a si quando
comparada com as empresas que produzem computadores, que neste momento ainda estao em seu
estdgio inicial. Entretanto, 30 anos mais tarde, vemos que a méquina de escrever se tornou pega

de museu enquanto o computador se tornou quase uma necessidade basica.

A Analise Fundamentalista é excelente para justificar tendéncias passadas, mas possui diversas
complicacoes ao ser aplicada para projecoes futuras. Por esse motivo, embora ela seja uma fonte

valiosa de informacdes a respeito de um dado ativo, deve sempre ser utilizada de maneira cautelosa.

2.4.2 Analise Técnica

A outra escola de pensamento do Mercado Financeiro é a Analise Técnica. Os principais objetos
de estudo deste tipo de andlise sdo os graficos e os dados histéricos do papel em questdao. A principal
hipotese por tras de toda a Anélise Técnica é a de que o historico de precos contém toda
informacao pertinente sobre a companhia[l]. Deste modo, um agente financeiro utilizando-

se de Anélise Técnica opta por concentrar seus esfor¢os na correta compreensdo dos graficos de
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precos e dos dados histéricos disponiveis, tais como volume monetario movimentado e quantidade
de negocios fechados nos periodos anteriores. Torna-se irrelevante para o analista técnico qual o
papel que se estd negociando, importando mais a tendéncia e a dindmica dos precos, conjuntamente

com as estatisticas de participacdo dos agentes no mercado.

A Analise Técnica possui algumas hipoteses centrais. Uma destas hipéteses é a da existéncia de
tendéncias. Parte-se do pressuposto de que um crescimento no preco em geral é seguido de outros
crescimentos e que o decrescimento, em geral, é seguido por outros decrescimentos. Deste modo,
existem diversas técnicas e indicadores desenvolvidos para melhor compreender e aproveitar uma
tendéncia. Ao longo da histéria, diversos indicadores foram inventados com o objetivo de retratar,

com riqueza de detalhes, o que ocorre nos graficos.

Um outro principio bastante utilizada é a de Retorno a Média. Esta principio se assemelha
bastante aquela da Analise Fundamentalista, que associa a agdo um Valor Real. Neste caso, associa-
se a acdo um Valor Médio. Acredita-se que as varia¢oes de preco, por mais que se distanciem deste
Valor Médio, eventualmente tenderao a retornar a ele. Toda uma categoria de indicadores (os
chamados osciladores) faz uso desta hipotese fornecendo medidas para este distanciamento da

meédia como indicativos de compra ou de venda.

Até pouco tempo, a Anélise Técnica nao era vista com bons olhos pelos altos investidores de
Wall Street. Isto se deu por diversos fatores. Entre eles esté o fato de que, embora seja possivel, ndo
existem estudos estatisticos amplamente divulgados que justifiquem o uso de tais técnicas. Outra
critica pertinente advém da analise do formato dos gréaficos, bastante utilizada inicialmente. A
maneira como ela era apresentada se assemelhava bastante a uma pseudociéncia, o que cristalizou
a visao de que a Anadlise Técnica era uma “Astrologia Financeira”. Outra critica importante vem
da Hipotese do Mercado Eficiente. Se os agentes financeiros operam seguindo uma vantagem
disponivel nos graficos, naturalmente o mercado incorporard esta informagao, fazendo com que a

vantagemn inicial percebida seja destruida.

2.5 Principais Indicadores

Este trabalho esta calcado nos principios da Anélise Técnica. Logo, é conveniente analisar seus
indicadores, visto que foram projetados para extrair mais informagoes a respeito dos mercados do
que os simples valores dos ativos. Essa secdo é dedicada a apresentar os principais indicadores

utilizados por agentes financeiros que se baseiam em Anélise Técnica ao efetuar suas operacoes.

2.5.1 Meédias Moveis

Uma intuigdo classica do mercado dita que os agentes financeiros no mercado encontram-se
frequentemente sob um determinado grau de otimismo ou pessimismo, o que os leva a tomar
determinadas decisoes de maneira aparentemente irracional. Tais decisdes acabam por induzir
sobre o preco analisado um elevado grau de ruido sobre o que seria o “prego real” de um dado

instrumento. Uma forma de se contornar este problema se da por meio do uso de uma média
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amostral aritmética, calculada com base no prego de um dado niimero de dias passados.

Uma meédia movel aritmeética (MMA) com N periodos pode ser calculada por:

1 N
MMA =+ ;(Pj) (2.1)

Uma vez calculado o primeiro valor de uma média mével, ele pode ser atualizado de maneira

computacionalmente mais eficiente por meio da férmula recursiva:

P PN
MMA; = MMA;_ — —
t t 1+N N

(2.2)

Onde P; é o preco atual e P;_n é o preco de N periodos atras. Sob a perspectiva da Teoria
de Sinais Discretos, essa equacdo pode ser interpretada como um filtro passa-baixas de Resposta

Finita ao Impulso (FIR), que elimina as flutuac¢oes bruscas do mercado.

Deste modo, uma interpretacao razoavel para a média movel seria a seguinte: caso o valor de um
preco se encontre acima da média moével, é esperado que esta diferenca eventualmente desapareca,
seja pela elevagao da média movel, seja pela diminui¢do do prego. De maneira aniloga, caso os
precos se encontrem abaixo da média maével, eventualmente eles deverao subir para acompanhé-la
ou ela deverd descer para encontra-los. Uma forma simples, entdo, de tracar tendéncias é observar
a relagdo entre os precos e suas médias moéveis. Se um preco sobe acima de sua média, significa
que o instrumento esté se valorizando em relagdo ao consenso de longo prazo, ou seja, existe uma
possivel tendéncia de alta. No caso em que os precos cruzem a média para baixo, mostraria uma

possivel tendéncia de baixa.

Existe, no entanto, um problema grave associado a esse tipo de calculo, quando efetuado desta
forma. Suponha que ocorra uma mudanca brusca em um dado dia excepcionalmente volatil, em
que, por exemplo, as compras foram efetuadas sob precos anormalmente elevados. Suponha que
este dia seja seguido por dias de calmaria, em que o preco nao se eleve nem caia de maneira
significativa. A média movel aritmética, no entanto, sofrerd uma queda brusca no momento em
que tal dia deixar de ser levado em conta em seu calculo[6]. Note que os dias passados possuem

uma capacidade de interferéncia significativa no calculo do valor atual, conforme a equacao 2.2.

Para se superar esse problema geralmente se usa uma Média Movel Exponencial (MME). Ela
¢ uma média ponderada que, diferentemente da MMA | reage apenas a novos pregos. Além disso,
em seu calculo, o valor do preco atual possui um peso exponencialmente maior que o preco do dia

anterior. Seu célculo se d4 por:

MME, =P, K+ MME,_; - (1 - K) (2.3)

2
Onde K = NtD

P, é o preco atual e MM E; e MM E,;_1 sdo as médias moéveis exponenciais do periodo em questdo

N é o nimero de periodos da média movel, escolhido pelo agente financeiro,

e do periodo anterior, respectivamente.
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2.5.2 OBV - On Balance Volume

O objetivo deste parametro é indicar o fluxo de agentes financeiros comprando ou vendendo
um determinado ativo, além de estimar a quantidade de pessoas atualmente em posse de um ativo.
Foi desenvolvido por Joseph Granville em 1963 e exposto em seu livro “Granville’s New Key to
Stock Market Profits”[7]. Segundo Granville, o volume de negécios é a principal forca que move

0s precos no mercado.
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Figura 2.2: Variacao brusca nos pregos acompanhada de Volume elevado[l]

Se um ativo possui uma procura grande, a tendéncia € um aumento em seu preco. De maneira
analoga, uma diminui¢ao em sua demanda serd seguida de uma diminuicdo em seu preco. O OBV
¢ uma maneira de quantificar a demanda por um ativo no tempo. Ele é calculado da seguinte
forma: Em cada periodo, verifica-se se houve uma elevagdo ou uma queda nos precos. Para cada
elevagao no preco, o volume de negociactes daquele periodo é somado ao valor anterior de OBV. A
cada queda, o volume daquele intervalo é subtraido do OBV. Caso o preco se mantenha o mesmo,

nao se altera o OBV. Em outras palavras:

OBV,, + Volume se Open < Close
OBVyp41 = { OBV, se Open = Close (2.4)
OBV, — Volume se Open > Close

O OBV é um parametro que captura a intensidade de uma tendéncia. Em outras palavras, se
h& um aumento de precos, mas o volume de negociagbes nao justifica tal aumento, significa que
nao hé uma tendéncia de negociaces neste sentido. De maneira anédloga, se ha uma diminuigao
brusca de pregos, mas o OBV nao acompanha este decréscimo, significa que nio esta se formando

uma tendéncia de baixa, e sim poucos agentes financeiros negociando sob aquele regime de precos.

Deste modo, a principal utilidade do OBV é a confirmacao de tendéncias. Uma tendéncia s6

se confirma caso o OBV a acompanhe.

2.5.3 A\D Line - Accumulation\Distribution Line

Um dos problemas do OBV é que ele atribui todo o volume de negociacoes de um periodo

a apenas uma tendéncia, seja ela crescente ou decrescente. Entretanto, sabe-se que nem todo o
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volume de negociagoes deve ser atribuido & mesma tendéncia. Assim, Larry Williams desenvolveu
o indicador A\D Line[8|, que consiste basicamente em um refinamento do OBV. Abaixo segue

como é efetuado seu calculo:

e Calcula-se inicialmente o Multiplicador de Fluxo Monetario (M FM). FEste nimero esta
no intervalo [—1,1] e indica a direc@o e a intensidade da tendéncia. Quanto maior o valor
absoluto de M F'M, mais intenso é o fluxo. Valores positivos de M F'M indicam tendéncia
de aumento de pregos enquanto valores negativos indicam tendéncia de reducao. Ele é dado

por:
(Close — Low) — (High — Close)

MFM =
High — Low

(2.5)

e Uma vez de posse do Multiplicador de Fluxo Monetario, procede-se calculando o Fluxo de
Volume (FV') do periodo correspondente. Ele é obtido, simplesmente, pelo produto entre o

Multiplicador de Fluxo Monetéario pelo Volume do dia.

FV = MFM - Volume (2.6)

e Uma vez de posse do Fluxo de Volume do dia, procede-se finalmente ao calculo do A\D Line.
Sendo um pardmetro cumulativo, seu calculo é recursivo e incremental, tal qual o OBV. Ele

é dado por:
A\Dp41 = A\D,, + FV (2.7)

2.5.4 Sistema Direcional

Em 1978, um engenheiro mecénico chamado J. Welles Wilder Jr. langou um livro chamado
“New Concepts in Technical Trading Systems”|9|. Nele figuravam diversos indicadores inovadores
para a época, que inclusive sdo bastante utilizados ainda hoje. Varios destes indicadores foram
projetados para serem utilizados em conjunto, na forma de Trading Systems. Em particular, um

destes conjuntos desenvolvidos por Wilder é o chamado Sistema Direcional.

Para corretamente compreender o Sistema Direcional, é necessario compreender cada um de
seus indicadores, e como este se relaciona com os demais. Para isso, serd dedicada uma breve secao

para cada um deles.

2.5.4.1 True Range

O True Range é um indicador da volatilidade de uma ag¢do. Quando foi projetado por Wilder,
este tinha em mente o uso de pregos didrios de commodities. Usualmente a volatilidade era calculada
pela medida da amplitude entre o maior e o menor preco sob os quais se realizaram operagoes.
Entretanto Wilder, ao criar o True Range, optou por uma andlise diferente sobre a volatilidade. O

calculo do True Range se d4 da seguinte maneira:
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|Highy, — Lowy,|
TR, =max | |High, — Close,_1| (2.8)

| Low,, — Close,_1]

Existem 3 maneiras de se efetuar o calculo. A primeira consiste em observar o gap existente
entre 0 maximo e o minimo do dia. A segunda maneira congiste em comparar o gap entre o
maximo do dia e o fechamento do dia anterior. A terceira consiste em tomar-se 0 minimo do dia
e comparar-se com o fechamento do dia anterior. O valor do True Range seré, dentre estes 3,
o maior. Observe que sempre é tomado o valor absoluto, uma vez que este nao se trata de um
indicador de dire¢oes, e sim de volatilidade. Assim, o True Range sempre resulta em um valor

superior a zero.

Em geral, este valor ndo é tomado de maneira simples. Os indicadores desenvolvidos por Wilder
costumam utilizar com frequéncia suavizagoes por meio de Médias Méveis. Em particular, o True
Range foi projetado para ser utilizado com uma suavizacao por uma Média Maével que leva em
conta 14 periodos anteriores. Apoés sofrer a suavizacdo, o indicador passa a ser conhecido como
Average True Range. A média moével utilizada é a exponencial e é dada pela seguinte férmula de

recorréncia:

13- ATR,_, + TR,
ATR,, = 7 s (2.9)

Sendo que o primeiro ATR é calculado usando a média aritmética:
M
ATR=— Zl TR; (2.10)
1=

2.5.4.2 Movimentos Direcionais

Note que o True Range é um indicador projetado para calcular volatilidade. Entretanto no
sistema imaginado por Wilder outros dois indicadores também tem papel central: os assim cha-
mados Movimento Direcional Positivo (DM,) e Movimento Direcional Negativo (DM_). Estes
sao responsaveis por calcular a intensidade das tendéncias, tanto de crescimento (DM ) quanto
de decrescimento (DM_). Voltando para a analogia da batalha entre TOUROS e URSOS, 0 DM
seria um valor representativo do poder dos TOUROS em um dado instante e o DM_ um valor que
representa o poder dos UrRSOS. Sendo uma batalha, apenas um deles pode obter a vitéria em um
dado dia. Portanto, em cada dia apenas um destes, o maior, podera ser positivo, sendo o outro

considerado zero.

High,, — High,,_ se High,, > High,,—
DM, = g ghn—1 g ghn—1 @.11)
0 Caso Contrario
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Low,,_1 — Low se Low,, < Low,_
DM, — n—1 n n n—1 (212)
0 Caso Contrario

Note que podem existir dias que nao possuem nenhum destes movimentos direcionais (sdo
chamados “Inside Days”, ou “Dias Internos”). Nestes casos, tanto o movimento direcional positivo
quanto o negativo sao nulos. Caso haja a situacao oposta, existindo movimentos direcionais nos
dois sentidos (“Outside Days”, ou “Dias Externos”), diz-se existir apenas o maior deles, sendo o

outro nulo. Veja na figura abaixo exemplos das 4 situagoes:

Q00O (PowerShares GAG Trust] Nasdag Gh ® StockChartscom
Q-Fab-2011 Open 57.26 High 52.04 Low 57 67 Last 57.85 Wolume 6260 Chg -0.00 (-0.16%) v
W o0 (Daily) 57.85 58.00
Plus DM D + 57T 75
Current High = 55.69
Prior High = 54.62 el
Current Low = 54.95 57 26
Prior Low = 54.21 % 57.00
55.69 - 54.62 = 1.07 EERE
54.21-5495=.T74 + 5650
+Dl =1.07 LN
=Dl = 0.00 { 5625
\ ! Inside Day
\ [lj Current High = 57.17
\ Prior High = 57.18

Current Low = 56.84
| Prior Low = 56.36

Gutside Day | 57.17 - 5748 =01

+ Current High = 57.26 | 56.36 - 56.84 =-.48
! Prior High = 57.23 {
Current Low = 56.32 S I | +Di =0.00
Prior Low = 56.49 Minus DM -Di=0.00
|_|Current High = 57.22
27 2011 Prior High = 57.35 7
57.26 - 57.23 =.03 | 8 -
—ADX(14) 16.71 +D129.76 -DI e we'on 4y Current Low = 55.47 — Eoo
__/\ Prior Low = 56.92 2T 5
~|+DI = 0.00 - 250
Dl =047 57.22 - 57.35=-.13 Py
56.92 - 5547 =1.45 e
+DI = 0.00 ~ g
Di=145 Ea
27 2011 10 18 24 a1 Feb T

Figura 2.3: Possiveis Movimentos Direcionais|1]

Assim como o True Range, estes também costumam ser suavizados com o uso de Médias Moveis

Exponenciais de 14 periodos. (ADM, e ADM_)

2.5.4.3 1Indice Direcional

Observe que o Sistema Direcional de Wilder ja conta com um mecanismo que mede a volatili-
dade de uma determinada agdo e outros mecanismos de medida de dire¢do de tendéncia. Wilder,
no entanto, achou necessario incluir ainda um tltimo indicador, sendo este responsavel por medir
a intensidade da tendéncia. Este indicador é muitas vezes utilizado de maneira independente em

outros Trading Systems como meio de detecgdo de formacao e medida de intensidade de tendéncias.

Para seu calculo, existem duas etapas. A primeira consiste em calcular os indicadores previa-
mente explicitados, o Average True Range (AT R) e ambos os Movimentos Direcionais suavizados,

(ADM, e ADM_). Em seguida, sdo calculados os Indices Direcionais Positivos e Negativos. Tais
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indices consistem em um ajuste dos Movimentos Direcionais com relacdo a volatilidade. Portanto,

sua forma de célculo é dada por:

ADM,
ADM_

Novamente, tal qual todos os anteriores, Wilder sugere uma suavizacao destes indices com a
mesma Média Movel Exponencial de 14 periodos citada anteriormente, obtendo ADI, ¢ ADI_.

De posse desses valores, o Indice Direcional (DI) é calculado utilizando a seguinte férmula:

_ ADI, — ADI_

DI =
ADI, + ADI_

(2.15)

O sistema direcional foi pensado para ser utilizado como um todo. Entretanto, nada impede
que um agente financeiro faga o uso deste sistema conjuntamente com outros, ou mesmo de partes
deste sistema. O préoprio Wilder inventou diversos outros sistemas, também descritos em seu

livro[9].

2.5.5 Bandas de Bollinger

Até o momento, todos os indicadores analisados fazem parte de uma categoria dos chamados
Trend Followers ou seguidores de tendéncias. Estes se aproveitam da existéncia de tendéncias
e exploram ao méximo este conceito. Existe, no entanto, uma segunda categoria de indicadores
que se baseia em um principio completamente diferente. Eles sdo chamados osciladores. Eles se
aproveitam do principio do Retorno & Média, explicado anteriormente. Deste modo, eles estimam
o quao distante da média uma determinada acdo se encontra aproveitando para efetuar a compra
em um momento de maior distancia, que sob a hipotese de Retorno & Média marcard o ponto onde

havera uma reversao de tendéncia.

As bandas de Bollinger é um dos osciladores mais populares. Eles utilizam a hipotese de
que as oscilacoes de preco costumam seguir uma distribuicdo gaussiana, de modo que oscilagoes
muito bruscas devem ser extremamente raras. Deste modo, em cada ponto, calculam-se médias
moveis, que teoricamente representam o ponto de maior probabilidade para o préximo movimento
do mercado, conjuntamente com o desvio padrao moével, que delimita toda uma zona na qual existe

elevada probabilidade em que o prego seguinte se encontre.

Em alguns dias, no entanto, os precos rompem as bandas de Bollinger indicando que aquele
dia sofreu um movimento anémalo. Neste ponto, os investidores tendem a utilizar a hip6tese
de Regressao & Média. Supoe-se que existe uma certa inércia associada ao preco de um dado
ativo. Deste modo, se ele se eleva de maneira brusca em um determinado instante, isto se deveu
a peculiaridades do mercado naquele instante de tempo, e nao a um crescimento real de valor.
Assim, espera-se que quando esse fenémeno terminar, o preco retorne a um valor mais razodvel,

aqui estimado pela média.
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Existem 3 curvas associadas ds bandas de Bollinger: a média mével, a banda superior € a banda

inferior. Para o correto célculo das bandas sobre K periodos, procede-se da seguinte maneira:

MA, = ) P (2.16)
j=n—K
_ —~ (MA; - P))?
j=n—K
Bol} = MA, +o (2.18)
Bol; = MA, — o (2.19)

Veja abaixo ilustradas as bandas de Bollinger:

61 —

! ﬁ ﬁ]l b
kS

53
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Figura 2.4: Bandas de Bollinger

2.5.6 MACD - Moving Average Convergence/Divergence

A Média Movel Convergéncia/Divergéncia, o MACD, foi criada por Gerald Appel[2] e é usada
com o intuito de identificar direcao, momento, forca e duracio de uma tendéncia de precos de um
instrumento. O sistema é composto 3 sinais, geralmente usando o prego de fechamento para seu

céalculo.

e A linha MACD, ou linha rapida, é calculada através da diferenca entre 2 médias moveis

exponenciais, uma de 12 perfodos menos uma de 26.

e A linha chamada de sinal, gatilho ou linha lenta, ¢ calculada fazendo a média madvel de 9
periodos da linha MACD.

20



Os valores 12, 26 e 9, se tornaram com o tempo valores padrdo e sdo usados desta forma na
maioria dos softwares. Apesar de ser possivel muitas vezes customizar isso, faz pouca diferenca,
segundo Alexander Elder, a ndo ser que se dirtorca enormemente um dos valores sem mexer nos
outros[6]. Desta maneira, assim que a linha MACD cruza a linha de sinal para cima, é um gatilho
para compra. Caso seja para baixo, é um gatilho para a venda. Segundo Elder, a linha rapida
reflete um consenso de valor de curto periodo, enquanto a linha lenta representa um consenso a

longo prazo.

Outra forma muito utilizada é o Histograma MACD. Seu célculo é simples: basta subtrair da
linha rapida do MACD a linha lenta. O Histograma MACD mede a diferenga entre o consenso de
curto e longo prazo e é plotado num grafico de barras, como um histograma. Com o Histograma
MACD é muito mais simples ver as diferencas de distancia entre as duas curvas e assim se pode

ver pela inclina¢do nas barras do histograma a crescente forga dos URSOS ou T'OUROS.

= Ogx Petroleo ON NM - Didrio - 20/08/2013 1L _-["s -[s =y

5 06XP3 (0,67 0,72 0,66 0,68 0,00%), Média Mével E [12] [0,64), Média Mével E [26] [0,65) 0 =]

[ MACD Histograma (26.12,9) [0,02)

M4 p| M| Layout 1 £ Layout 2 £ Layout 3

Figura 2.5: Analise da constru¢do do MACD nos precos da OGXP3

Na figura 2.5, pode ser observado como funciona este indicador. E o histérico diario de precos da
OGXP3 visualizado no programa ProfitChart©. A linha roxa ¢ a MME de 26 periodos, a amarela
é a de 12 periodos. Nota-se que, como esperado, elas se cruzam na linha no mesmo instante em
que a linha MACD esta no zero, representada no grafico de baixo de cor laranja. Nota-se também
que as barras do histograma seguem a tendéncia dos pregos, ou seja, crescem em tendéncias de

alta e decrescem em tendéncias de baixa.

Também pode ser explicitado um evento mais raro e muito importante de usabilidade do
Histograma MACD que é a divergéncia. No final de agosto, na figura 2.5, pode se notar que a
série temporal chegou a um minimo local e no final de setembro chegou em outro mais fundo. O
histograma, porém, cria um minimo mais raso em setembro. Essa divergéncia entre o indicador

e o histograma indica que os precos estao préoximos a uma subida, como de fato aconteceu. Por
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volta da metade de outubro, as a¢does da OGX sobem por volta de 100% no espago de dois dias.

2.5.7 HiLo Activator

Criado por Krausz[10], o HiLo Activator usa a média aritmética dos pre¢os maximos e minimos
de um periodo de tempo. Geralmente é representado num formato escada ao invés do formato
suavizado normal de uma média moével simples. O Sell Stop é o valor da média simples dos pregos
minimos de um determinado periodo de tempo. Ele, no formato de escada verde na figura 2.6, é
plotado abaixo dos candles, sinalizando tendéncia de alta, até que o instrumento fecha seu periodo
com seu preco abaixo ao Sell Stop. A partir deste momento inicia-se a plotagem do Buy Stop
acima dos pregos em vermelho, que é a média simples dos precos maximos dos mesmo numero
de periodos passados. Analogamente, quando o instrumento, nesta tendéncia de baixa, fechar o

periodo com seu prego acima do Buy Stop, este desaparece e da lugar ao Sell Stop novamente.

Ele é um indicador muito interessante pois é excelente em seguir tendéncias e além dos pontos

de compra e venda também fornece valores de Stop Loss na forma de um Trailling Stop.

Ogx Petroleo ON  NM - Diario - 29/04/2013 [T _Ts Fs =uEns)

5 0GXP3 (1.52 2.18 1,89 2.17 18,58%), HiLo Activator [3] (1.55). HiLo Activator [3] (1.55)
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Figura 2.6: HiLo

2.6 Sharpe Ratio

Inicialmente nomeado como Reward-to-variability ratio pelo seu criador, William Sharpe [11], é
uma maneira muito utilizada para examinar a performance de um investimento em relacdo ao seu

risco. Essa taxa mede a recompensa por unidade de desvio padrao numa estratégia de investimento.
O Sharpe Ratio S é definido por:
— E[Rq — Ry E[R, — Ry]

S = - (2.20)
o var[Rq — Ry

Onde E[R, — Ry] é a esperanca do retorno R, sobre um retorno de comparacao Ry, e var[R, —
Ry] é sua varidncia. Originalmente, a comparagao era feita com um retorno livre de riscos, sendo

assim \/var[R, — Ry] = \/var[R,] = o.

Existe, no entanto, algumas criticas que cercam o uso do Sharpe Ratio. A principal delas é o
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Sharpe Ratio considerar que os retornos tém uma distribui¢do normal, o que muitas vezes nao é
verdade. Quando essa distribuicdo ndo é normal, o desvio padrdao nao tem a mesma efetividade e

essa medida pode se tornar perigosa[l].
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Capitulo 3

Revisao Teorica - Sistemas Inteligentes

“Knowledge, then, is a system of transformations
that become progressively adequate.”

Jean Piaget

3.1 Contextualizacao

Quando se levanta a questao da natureza do aprendizado, geralmente chegam a mente duas
imagens: uma crianca tendo aulas na escola e um bebé aprendendo a andar. O primeiro caso
ilustra muito bem como funciona o aprendizado supervisionado: o professor ensina sua matéria e
o aluno leva exercicios para casa. Apos treinar repetidamente, no final do periodo, testa-se o que
foi aprendido em uma prova final. Caso o aluno obtenha uma nota superior a um determinado

valor, é considerado que ele aprendeu suficientemente bem o que lhe foi designado.

No caso do bebé tentando andar, o que acontece ¢ uma infinidade de sequéncias de tentativa
e erro até que ele consiga engatinhar. Ainda assim, quando engatinhar ndo é mais suficiente, ele
inicia uma nova sequéncia de tentativas até conseguir se manter em pé e finalmente andar. Durante
o processo, podem ocorrer eventuais “acidentes”, que acabam por se tornar instrutivos. Neste caso
nao ha uma comunicagdo, nao existe professor. Por mais que se tente mostrar para o bebé como
se anda, ele ndo consegue transformar essa informacio em coordenacio motora. E um caso tipico
de aprendizagem nao supervisionada: as dnicas coisas que existem sdo a interacdo do agente com
o ambiente e os retornos que o ambiente d4 ao agente. Esses retornos podem ser tanto em forma
de custos, como a dor de quando o bebé cai e se machuca, quanto em forma de recompensas, como

a satisfacdo do bebé ao conseguir alcancar o que queria.

3.2 Aprendizagem por Reforco

FEsta ideia de um sistema que quer algo e adapta seu comportamento para maximizar um sinal
especial de seu ambiente é chamada de Aprendizagem por Reforco. Segundo Sutton e Barto[12], a
defini¢do de Aprendizagem por Refor¢o ndo vem de alguma caracteristica do algoritmo, mas com
a caracterizagdo de um problema de aprendizado. Qualquer algoritmo de aprendizado que sirva

para resolver esse tipo de situagdo, na qual o agente precisa desbravar, sem guia, um ambiente
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que lhe retorna uma recompensa (nao necessariamente imediata) por suas agoes é considerado um

algoritmo de Aprendizagem por Reforco.

Agao a;

3

Agente Ambiente

ﬁ Recompensa r;

Estado s¢

Mt+1 I

-+

St+1

Figura 3.1: Modelo de um algoritmo de Aprendizagem por Refor¢o

A ideia bésica é a representacao de um problema real de um AGENTE que aprende interagindo
com 0 AMBIENTE para atingir um objetivo. Naturalmente, 0 AGENTE precisa ser capaz de “sentir”
0 ESTADO do ambiente e de realizar ACOES que afetam o ESTADO. Ele também precisa ter pelo
menos um objetivo em relacdo ao estado do ambiente. A intencéo desta formulacao ¢ incluir apenas

estes trés aspectos — SENSAGAO, AGAO e OBJETIVO —, da maneira mais simples possivel.[12]

Um exemplo simples de um problema de Aprendizado por Reforco é o jogo de xadrez. O
AGENTE pode ver a posicao das pecas, ou seja, pode saber o ESTADO. Ele realiza acdes no
ambiente movendo as pegas e faz isso com o intuito de ganhar o jogo. Note que, como seu objetivo
é vencer sempre, o AGENTE em processo de aprendizado nao sabe se suas jogadas foram boas ou
ruins até acabar o jogo, quando ele recebe sua RECOMPENSA. Neste caso, cada jogo de xadrez
constitui um EpisODIO. EPISODIOS sdo qualquer forma de interacdo repetida. Cada EpPISODIO
tem um ESTADO TERMINAL, que marca seu fim. Um novo EPISODIO comeca no ESTADO INICIAL
ou em uma distribuicdo padrdao de Estados Iniciais. Uma interacao AGENTE-AMBIENTE que nio

se separa em episodios pode ser tratada como um episédio infinito.

Resumindo, um algoritmo de Aprendizagem por Reforco trata seu problema com um AGENTE
observando os ESTADOS do AMBIENTE e realizando ACOES sobre ele, de acordo com o aprendido
em experiéncias passadas, com o objetivo de maximizar as RECOMPENSAS retornadas, como na

figura 3.1.

3.2.1 Politica e Funcao de Valor-Acao Q

O principio bésico que norteia as agdes do Agente é aH Politica. Uma Politica (aqui deno-
tada por m) consiste no método de tomada de decisdes do Agente. Utilizando o conhecimento
previamente aprendido, a Politica deve associar a cada Ac¢ao possivel em um Estado um valor de

Probabilidade de que aquela Acao especifica seja tomada, ou seja (s, a).

A maneira pela qual o Agente acumula o conhecimento adquirido esté na idéia das Fungdes V
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e Q. A Fungdo V (chamada Funcdo Valor-Estado) é uma funcdo que associa a cada Estado um
determinado Valor. Fung6es deste tipo sdo primariamente empregada em algoritmos preditivos. A
Fungao @ (Chamada Fun¢ao Valor-Acao) é uma funcao que associa a cada A¢ao possivel dentro de
um Estado um determinado Valor. Funcoes @ sdo mais frequentemente empregadas por algoritmos

de controle. Neste trabalho, o foco primério sera na Funcao Q.

Em geral, o Agente & codificado de modo que seu objetivo seja alcancado por meio da ma-
ximizacdo de uma dada Recompensa obtida a longo prazo. Esta, por sua vez, deve ser obtida
sem sacrificar muito aquela adquirida em curto prazo. Neste contexto, cada Acdo tomada pode
aproximar o agente de seu objetivo ou afasté-lo ainda mais. E evidente que uma Acdo que o traga

mais proximo deste objetivo deve possuir um Valor maior do que uma Ac¢do que o distancie.

Define-se, portanto, Q7 (s,a) como a Funcao Valor-Agao associada a Politica 7. Essa funcao

associa a cada Estado s e cada Agdo tomada a o Valor Esperado da recompensa a ser obtida:

Qﬂ—(s?a) = E7r {rt|$t =S,at = Cl} (31)

Parte-se do pressuposto de que a cada par Estado-Acdo, dada uma politica 7, existe um valor
real do qual o Agente devera se aproximar. Para efetuar esta aproximacao, deve-se utilizar Estima-
dores. Deste modo, lembrando que o Valor Real do par Estado-Ac¢ao sob a politica m é denotado

por Q™ (s, a), a estimativa utilizada pelo Agente sera denotada por Q(s,a).

Um estimador bastante natural para este valor é a média amostral das recompensas passadas
que foram recebidas quando a a¢do a foi tomada no estado s. Seja k o numero de vezes que este

evento ocorreu, resultando nas recompensas r1,72,73, ..., 7g. O valor estimado é dado por:

r4+ro+rs+...+1g
k

Q(s,a) = (3.2)

Caso k = 0, inicializa-se Q(s,a) com um valor arbitrario. A Lei dos Grandes Numeros garante
que kh_)ngo Q(s,a) = Q" (s,a)[12]. Em outras palavras, dado um namero suficientemente grande de
passagens pelo par Estado-Acao (s, a), o Valor Estimado da fungao @ convergira para seu suposto
Valor Real segundo a politica 7. E relevante para este estudo definir maneiras de comparacio
entre politicas. Uma politica 7w é definida como melhor que uma politica 7’ se, e somente se,
Q™ (s,a) > Q“/(s, a) para todos s e a. Sempre existird pelo menos uma politica que é melhor ou
igual todas as outras politicas, que é a politica étima. Mesmo podendo haver mais de uma, todas
as politicas 6timas sdo definidas por 7*. Todas elas tém a mesma funcao de valor, denotada por

Q*(s,a), definida como:

Q*(s,a) = mgXQ”(s,a) Vs, a (3.3)

Observe que o calculo da estimativa dada pela equacao 3.2 requer um elevado custo computa-

cional, pois eventualmente toda a memoéria do computador serd ocupada com valores armazenados
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de recompensas passadas. Todo esse custo pode ser radicalmente diminuido por meio de uma

simples reformulagao.

| ke
Qk-‘rl - m — T3

1 n
Qrt1 = ¢ 1 [Tht1 + ;Ti]

X -
Qi1 = 1 [Tkt + kQr + Qr — Q4] (3-4)
Qi1 = P Pkt + (K +1)Qr — Qi
Qi1 = Qr + T 1[7“k+1 — Q]

A equagdo resultante 3.4 basicamente expressa:

Estimativa nova < estimativa velha 4+ tamanho do passo(recompensa — estimativa velha) (3.5)

A expressdo (recompensa — estimativa velha) consiste em uma estimativa de erro que esta
sendo diminuido a cada passo dado em direcdo ao “objetivo”. Esse algoritmo converge com sucesso
para sistemas estaciondrios. Entretanto, incorre-se em um problema caso seja usado em sistemas
dinamicos. Eventualmente o niumero de visitas a um par Estado-Acdo (k) se torna tao grande que o

tamanho do passo k%rl se torna desprezivel e reduz-se drasticamente a capacidade de aprendizado.

Felizmente este problema possui correcao simples. Como k%rl consiste no tamanho do passo
em que é efetuada a corre¢ao do erro, podemos substitui-lo por uma dada funcdo natural «(k),
que associa o namero de visitas ao par Estado-Ac¢ao ao tamanho do passo a ser dado. Se esta for
uma fungao constante, a(k) = «, a fungao @ evoluira dinamicamente com o sistema. Dessa forma,

(Q passa a ser uma média ponderada exponencial dos resultados passados e da estimativa inicial.

Qr = Q-1+ afry, — Qr—1]

Qr = arg+ (1 —a)Qp—1

Qr =arp + (1 — a)arg_1 + (1 — @)*Qi—2

Qr=ary+ (1 —a)ary_1 + (1 —a)®ary_o+ (3.6)
A (1= a)ar + (1 - a)fQo

k
Qr=01-)fQ+ > a(l—a)f

=1

Um resultado classico de teoria de aproximacao estocastica garante que o algoritmo convergira

com Probabilidade 1 caso o tamanho do passo satisfaca essas duas condicoes:

dak)=00 e > a’(k)<oo (3.7)
k+1 k+1
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3.2.2 Retorno

Um importante ponto a ressaltar é que nao é tdo interessante um sistema que garanta apenas
uma recompensa momentanea. O objetivo deve ser maximizar a soma das recompensas recebidas a
longo prazo. E possivel que acoes que maximizam a recompensa imediata sacrifiquem a obtencao
de recompensas futuras. Assim, embora a recompensa atual tenha valor elevado, nao se deve
desconsiderar o valor das expectativas de recompensas futuras. Feita esta consideracao, introduz-se
um novo parametro, chamado fator de desconto (), que indica o grau de valoragao das recompensas

futuras. Deste modo, define-se o Retorno como:

o0

Ry =rip1 + 972 + 773+ = Z’Ykrt+k+1 (3.8)

k=0
Onde os 7; s30 as recompensas no tempo j e I é o retorno. Este valor possui uma significancia
maior do que apenas as recompensas individuails, pois ele considera as possiveis recompensas
futuras. Vale ressaltar que 0 < v < 1. Caso v = 0, a soma total considerada serd apenas a
proxima recompensa, o agente se tornard “miope”. A medida que v aumenta, o agente tendera
a “enxergar” melhor o futuro. Uma recompensa que serd recebida k passos de tempo no futuro

k-1

possuira um impacto proporcional a -y no presente.

Deste modo, redefine-se a funcdo Q™ para abarcar este novo conceito:

Q7 (s,a) = Ex {R¢|s; = s,a; = a}

(3.9)
Rearranjando os termos e expandindo o célculo da esperanca, obtemos:
oo
Q" (s,a) = Ex Z"Ykrt+k+1‘5t =8,at =a
k=0
o
Q7(s,a) = Ex { re41 + 'YZ'Yth+k+2|3t =Ss,at=a (3.10)
k=0
o
Q7 (s,a) = ZT[‘(S, a) ZP;S, Ry, +~vE, Z’ykrt+k+2 spr1=8,a.01 =ad
a s/ k=0
Por fim, obtém-se:
Q"(s,a) = m(s,a) Y _ Pl [Rly +~Q"(s)]
a 5! (3.11)

3.2.3 Propriedade de Markov

Uma parte importante de se construir um sistema que usa Aprendizagem por Reforco é a

escolha adequada na codificagao dos estados. Esta escolha deve refletir um resumo compacto das
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sensacoes passadas do agente de forma que todas as informagdes relevantes estejam disponiveis.
Isto geralmente requer que um estado seja mais do que as sensacoes imediatas experimentadas
pelo agente, mas nunca mais do que seu histérico completo de sensacdes. Um sinal de estado que
obtenha sucesso em representar toda a informacao relevante é dito ser Markov, ou ter a propriedade
de Markov. Um exemplo é a posigdo e a velocidade de uma bola de canhdo. De acordo com a
Mecénica Classica Newtoniana, posicao e velocidade sdo as tnicas informagoes relevantes para este

problema, e portanto possuem a propriedade de Markov.

Considere um ambiente arbitrario respondendo em um instante de tempo t + 1 a uma dada
acdo tomada no instante de tempo ¢. Em sua forma mais geral (sob hipotese de causalidade), essa
resposta pode depender de todo o histérico de acdes. Neste caso, a tGnica alternativa para definir

a dindmica do sistema é a especificacao da distribuicdo de probabilidades completa:

Pr {5t+1 =5, re1 =7lsj,a5,m; Vi= O..t} (3.12)

Em outras palavras, a probabilidade de um dado evento sempre deve ser dada por uma funcio
de probabilidade condicional que dependa de todo o histérico do sistema. Entretanto, se o sinal
do estado tem a propriedade de Markov, sua resposta no instante ¢ + 1 depende somente das

representacoes de estado e acfo no instante t. Desta forma, pode ser representado por:

Pr {St+1 =5 ri = r|st,at} (3.13)

Em outras palavras, o estado possui a propriedade de Markov, se e somente se a equacao 3.12

é igual & equagao 3.13 para todos os valores possiveis de estado, acdo e recompensa.

Todavia, mesmo que o estado ndo possua a propriedade de Markov, sob determinadas condicoes,
é valido se valer de aproximacoes que o considerem como possuidor desta propriedade. Estados
com esta propriedade possuem a vantagem de melhor prever estados subsequentes. Portanto, um

estado Markov prové a melhor base de escolha de acdes.

Um problema de aprendizagem por reforco que satisfaca a propriedade de Markov é chamado
de Processo de Decisao de Markov (PDM). Se o espaco de estados e acoes é finito, é entao chamado
de Processo de Decisao de Markov Finito (PDMF).

Num PDMF, dados quaisquer acgoes e estados a e s, a probabilidade de cada préoximo estado

s é:

PS¢, = Pr {StH =3§|sy =s,a = a} (3.14)

S

Da mesma forma, dados quaisquer estados e acGes s e a presentes, junto com qualquer estado

futuro s’, o valor esperado da proxima recompensa é:

Ry = E{ri|si =s,at = a, 8441 = 5’} (3.15)

As equagdes 3.14 e 3.15 especificam os aspectos mais importantes da dindmica de uma PDMF.
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3.2.4 Politicas Frequentes

Até o momento, falou-se bastante a respeito da Funcdo () e sobre as técnicas para efetuar sua
aproximacdo por meio de estimadores. Entretanto, ainda nao se falou a respeito das Politicas que
fardo uso desta aproximacao em seus algoritmos de tomada de decisao. Existem algumas politicas
bastante frequentes no que tange o modelo de Aprendizagem por Reforco que serfo explicadas a

Seguir.

Gananciosa ( Greedy)
A acao escolhida é aquela que possui maior Valor. Como o Valor sera dado pela estimativa
Q(s,a) e nao pelo valor real Q™ (s,a) , ao utilizar esta politica corre-se o risco de ficar preso
em estados de maximo local, pois existe pouco espago para desbravamento (exploration), e

foca-se apenas no aproveitamento do conhecimento possuido (ezploitation).

e-Gananciosa (e- Greedy)
E gananciosa (1—¢)% das vezes. A politica vai escolher uma acio aleatoria com probabilidade
€% de chance. Com isso, garante-se que o Agente, caso encontre-se em uma situacao de
méximo local possa, com uma probabilidade e optar por uma Acdo que nao lhe aparente a
melhor, com o objetivo de desbravamento (ezploration). Entretanto, (1 — €)% das ocasioes,

ela opta por aproveitar de seu conhecimento na obtencao de recompensas (exploitation).

SoftMax
A probabilidade de cada agdo tomada segue uma distribui¢ao de Boltzman:
eQ(s,a)/T
S eQlsai)/T

1=

P(a) = (3.16)
Onde 7 é um parametro de temperatura. Para temperaturas altas, todas as agoes serdo
aproximadamente equiprovaveis. Conforme a temperatura é reduzida, a probabilidade de se
tomar a acdo de maior valor estimado tende a 1. Por causa disso, com o tempo, as agoes
de maior valor sdo tomadas com maior frequéncia, enquanto as acdes de menor valor se
tornam mais raras, sem nunca se tornarem impossiveis. Deste modo, garante-se o desbrava-
mento de novas agoes (exploration) sem prejudicar o aproveitamento do conhecimento obtido

(ezxploitation).

3.25 TD

A principal ideia por tras da Aprendizagem por Reforco é o aprendizado por meio de diferencas
temporais, ou temporal difference learning (TD). O aprendizado TD nao espera o final de um
episédio para poder extrair informacdes, como num método offline!. Seu uso permite o aprendizado

incremental no tempo, em parte, por meio de estimativas aprendidas anteriormente.

!Em um treinamento online, as atualizacoes sao feitas durante o episodio, assim que o incremento é computado.
Por outro lado, em um treinamento offline os incrementos sao acumulados a parte e ndo sdo usados para se atualizar

as estimativas de valor até o final do episodio.[12]
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Para efeitos de comparagdo, considere o seguinte método offline. Trata-se de um método
bastante simples. Primeiramente, espera-se a conclusdo de um dado episédio e a consolidagao
de todos os Retornos. Por fim, atualiza-se simultaneamente (de maneira offfine) toda a tabela

simultaneamente. A sua equacao de atualizacao da tabela ) é dada por:

Q(s¢,at) < Q(s4,at) + o [Ry — Q(s¢, a)] (3.17)

Onde Ry é o retorno real recebido ap6s o instante de tempo t e a é o parametro que denota o
tamanho do passo. Este ¢ um exemplo de método de uma classe maior conhecida como métodos
Monte Carlo?. Métodos Monte Carlo precisam esperar até o final de um episédio para determinar

os incrementos de Q(s¢, a¢), quando Ry se tornar conhecido.

Métodos TD atualizam sua tabela (Q em todos os instantes de tempo, sendo portanto passiveis
de treinamento online. No instante de tempo ¢ + 1, um método TD imediatamente faz uma
atualizagao utilizando a recompensa 741 € a estimativa Q(s¢+1, ar+1). O método TD mais simples,

conhecido como TD(0), é dado por:

Q(st,at) < Q(st,at) + a[rerr +vQ(St+1, ar1) — Q(s¢, at)] (3.18)

Essencialmente, um método Monte Carlo espera a consolidacao do valor de R; para se fazer
a atualizagdo. Ja o método TD faz estimativas sucessivas que convergem para este valor (ry41 +
YQ(S¢4+1,a1+1)). Grosseiramente falando, métodos Monte Carlo usam uma estimativa da equacao
3.9 no processo de atualizacdo enquanto métodos TD usam uma estimativa da equacao 3.11.
Sob a hipotese de um valor a adequado, os métodos Monte Carlo e TD(0) possuem garantia de
convergéncia pela Lei dos Grandes Numeros[12]. Entretanto, em geral, ambos convergem para

valores distintos.

Deste modo, verifica-se que métodos Monte Carlo sao de fato 6timos, porém de uma maneira
limitada. Isto se deve & utilizacao do retorno obtido no passado como uma estimativa do retorno
futuro. Isso os torna 6timos segundo a informacao existente. Entretanto o interesse do agente
reside em reduzir o erro com relac¢do a informagoes futuras. Neste quesito métodos TD(0) efetuam

a mesma tarefa de maneira mais adequada.

3.2.5.1 Rastros de Elegibilidade

Um problema comum associado & Aprendizagem por Refor¢o é o fato que, em geral, apenas a
acao tomada no tltimo estado é atribuida a recompensa. Isto é problemético na medida em que di-
versas outras acoes foram tomadas apenas para que o agente pudesse chegar naquele estado. Deste

modo, parece sensato recompensar os pares Estado-Acdo intermediarios que viabilizaram aquele

2Em geral, a expressiao Método de Monte Carlo est4 associada a qualquer método que utilize simulagdes aleatérias
para aproximar um dado resultado. No contexto de Aprendizado por Refor¢o, no entanto, Monte Carlo denota

apenas uma classe especifica de métodos.
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estado. Um sistema pelo qual estes pares Estado-Agao passados recebam recompensas por terem

aberto caminho para o estado presente é o assim chamado sistema de Rastros de Elegibilidade.

O sistema de Rastros de Elegibilidade associa a cada par Estado-Ac¢ao um valor que indica o
quao “elegivel” ele é a uma determinada recompensa. Em outras palavras, a elegibilidade de um
par Estado-Acao representaria o quao relevante ele foi ao conduzir ao estado atual, e portanto
qual a parte da recompensa que lhe cabe. Em geral, interpreta-se que agdes recentes tem uma
relevincia maior do que acoes passadas. Deste modo, por meio de um coeficiente de elegibilidade,

A, cada estado no passado se torna exponencialmente menos elegivel as recompensas.

Este sistema também fornece uma ponte bastante elegante entre os métodos TD e Monte Carlo.
Eles produzem um espectro de métodos chamados de TD(A). Se de um lado tem-se TD(0), um
algoritmo de diferenca temporal simples que distribui a recompensa em apenas 1 passo de tempo,
do outro estd o TD(1), que é o proprio método de Monte Carlo codificado para um aprendizado
online, que a cada passo recalcula todos os Retornos anteriores e, portanto, atualiza a tabela @
em todos os pontos passados. E interessante notar que métodos onde 0 < A < 1 geralmente se

mostram bem melhores do que quando A estd em alguma das extremidades|12].

Em sua forma tabular, o sistema de rastros de elegibilidade consiste de uma tabela e(s,a)
do mesmo tamanho da tabela Q(s,a). A cada passagem por um par (s, a;), incrementa-se 1 na
entrada correspondente da tabela, e(s;, at). Além disso, em todos os periodos de tempo, a tabela

deve sofrer um decaimento de A, na forma:

e(s,a) < ye(s,a) (3.19)

Sendo 0 < v < 1e0 < A < 1. Note que, desta maneira, eventos distanciados no tempo

possuem uma elegibilidade cada vez menor as recompensas atuais.

3.2.5.2 Algoritmo SARSA com rastros de elegibilidade

SARSA é um dos algoritmos de controle na area de Aprendizado por Refor¢co mais famosos e
mais frequentemente utilizados. Suas raizes datam de 1994, quando foi primeiramente explorado
por Rummery e Niranjan|13|, chamando-o de @-Learning modificado. O nome SARSA foi intro-
duzido por Sutton[14] em 1996, sendo um acronimo das entradas da formula 3.18: s, a, r, s a/. O

algoritmo completo na sua versao usando os rastros de elegibilidade esta descrito abaixo.

Introduzido primeiramente em 1989 na tese de doutorado de Chris Watkins|[15], o algoritmo
Q- Learning, diferentemente do SARSA, escolhe 0 ay 6timo, ou seja, a agdo futura de maior valor
para constituir o . Esta é a tinica diferenca entre os dois algoritmos, fazendo com que o Q-learning
seja um algoritmo off-policy, o que significa que sua tabela ) é atualizada para um valor que nao
segue a Politica adotada. Em outras palavras, emboras ambos convirjam para uma Politica Otima,
o SARSA o faz por meio de atualizagoes utilizando valores dos pares Estado-Acao efetivamente
visitados, enquanto o @-learning o faz sempre empregando a Ac¢do de maior Valor disponivel no

Estado. Caso o algoritmo siga uma Politica Gananciosa, ambos sdo exatamente iguais.
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Algorithm 1 SARSA com Rastros de Elegibilidade, a ser rodado por N episédios
1: Inicialize Q(s,a) arbitrariamente;

2: e(s,a) < 0 para todos os pares (s,a);

3: for j=1:N do > Repetir para cada um dos N episodios
4: Receba o estado inicial s;
5 De acordo com a politica 7 e o estado s, escolha a acao a ;
6 while s # Estado Terminal do > Loop a ser rodado até atingir o estado final
7 Realize a acao a;
8 Receba a recompensa r;
9 Observe o préximo estado sy ;
10: De acordo com a politica 7 e o estado sy, escolha a agao a4+
11: 6 1 +7Q(s+,a4) — Q(s,a);
12: e(s,a) < e(s,a)+1
13: for todos os pares Estado-Agédo possiveis (s',a’) do
14: Q(s,d") + Q(¢,d') + ade(s, d);
15: e(s',a’) + Mvye(s',d);
16: end for
17: S < Sy
18: a < a4
19: end while
20: end for
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Capitulo 4

Desenvolvimento

“Make everything as simple as possible, but not

simpler” - Albert Einstein

4.1 Introducao

Este capitulo tratard sobre o processo de desenvolvimento do Sistema Inteligente e do Bench-
mark de comparacdo. Para melhor explanar os caminhos e decisdes tomadas, este capitulo sera
dividido em partes. A primeira parte destina-se a explicar a codificacao de estados empregada.
A segunda trata da codificacdo das acOes possiveis. A terceira parte visa esclarecer as decisbes
tomadas a respeito do sistema de recompensas. A quarta parte falard sobre o sistema utilizado
como Benchmark. Por fim, a ultima parte se destinard & explicacdo dos parametros de comparacdo

entre o sistema inteligente e os Benchmarks.

4.2 Consideracoes Iniciais

Geralmente a Bovespa abre seus mercados nos dias tteis as 10 da manha e os fecha por volta de
17 horas. Ap6s o fechamento, um agente financeiro ainda pode fazer ofertas de venda ou de compra,
mas, mesmo que essas ofertas superem o Bid-Ask Spread, as operacoes s6 poderao ser realizadas na
proxima abertura do mercado. Geralmente, um agente financeiro que costuma fazer suas operagoes
intraday' prefere, por seguranca, nio segurar instrumentos de um dia para outro, pois durante a

noite pode acontecer algo que abale os 4nimos dos outros agentes e mude radicalmente os precos.

Na realizagao desse trabalho, no entanto, algumas simplificagdes foram feitas de modo a facilitar
sua implementacdo. Uma abordagem mais realista trataria cada dia particular no mercado como
um episoédio. Entretanto, este trabalho optou por tratar todo o processo de decisao como um
unico episdédio infinito, como se o mercado nunca fechasse. Deste modo, o sistema inteligente nao
enxerga objecdes em comprar agdes ao término de um dia de mercado para vendé-las apenas no

dia seguinte. Além disso, todos os custos de corretagem e Slippage sdo desconsiderados.

Segundo Sutton[12], é critico que a recompensa fornecida ao Agente realmente indique o obje-

tivo a alcancar, e nao tente indicar como este objetivo deve ser alcancado. A vista disso, surgiu

!Comprar e vender no mesmo dia
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um problema sobre como codificar o sistema de recompensas. A primeira ideia seria recompensar
a acao de compra com o lucro obtido. Entretanto, neste contexto, seria possivel recompensar boas
compras de maneira inadequada, caso nelas se efetuasse uma venda ruim. Analogamente, seria
possivel recompensar de maneira exagerada compras ruins, devido a uma venda bem feita. Para se
contornar este problema, decidiu-se utilizar o Sistema Inteligente apenas como método de entrada,

ficando a saida a cargo de um dado sistema fixado, baseado em estratégias classicas.

4.3 Codificacao de Estados

Com estas ressalvas em mente, parte-se para a explicacdo a respeito da codificacao de estados.
Embora houvesse a op¢ao de se utilizar apenas as informacoes de precos de maneira “crua” (isto é,
sem pré-processamento), verificamos que isto traria implicagoes graves ao sistema. Isto porque para
obter estados mesmo que aproximadamente dotados da propriedade de Markov, seria necessario

um numero exorbitante de estados. Deste modo, optou-se por uma saida distinta.

Com base nos dois principios fundamentais da Analise Técnica:

e O mercado tende sempre a voltar a média;

e O mercado usualmente segue tendéncias;

Optou-se pelo uso de indicadores técnicos que refletissem de maneira eficiente estes principios
e que estivessem aproximadamente contidos em um intervalo finito. Deste modo, mostrou-se

necessario o uso de pelo menos 3 indicadores.

e O primeiro destinou-se a atender o problema de refletir a distancia da média. Optou-se pelo
uso de uma adaptagao das Bandas de Bollinger como oscilador. Codificou-se o intervalo entre
as duas bandas discretizando-o em 20 niveis. Acrescentou-se ainda um nivel representante
dos precos acima da banda superior e um representante dos precos abaixo da banda infe-
rior, resultando em um total de 22 possiveis niveis. A localizacdo do preco de fechamento

determina o nivel presente.

e Para indicar a direcdo das tendéncias, optou-se pelo uso do HiLo Activator, também adap-
tado. Optou-se por ignorar os sinais Buy Stop e Sell Stop e concentrar-se apenas na tendéncia

em vigor. Codificou-se com 1 a tendéncia de descida e com 2 a tendéncia de subida.

e Por fim, utilizou-se um indicador de forca de tendéncias. Para esta tarefa utilizou-se 0 ADX
(Average Directional Index), uma vez que este é bastante consagrado. Como este se trata de
um valor que varia entre 0 e 100, cada intervalo de 5 foi codificado como um nivel possivel,

totalizando 20 niveis.

Desta forma, existem 22 x 20 x 2 = 880 possiveis estados.
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4.4 Codificacao das Acoes

Para efeitos de simplificacdo da anélise, o sistema considerado operaré seus instrumentos apenas
no modo Long, nunca em Short. Futuramente, pode ser criado um sistema idéntico treinado em
Short para se operar em paralelo. Deste modo, como ponto de partida, considera-se sempre que
o sistema se encontra fora do mercado, esperando o momento adequado de entrada. Suas agdes

disponiveis, neste sentido a cada instante de tempo sao:

e Manter-se fora do mercado. Esta acado foi codificada com o valor 1

e Efetuar a compra. Esta acao foi codificada com o valor 2

Outra simplificacao efetuada no desenvolvimento do sistema é o fato de que ele apenas opta por
comprar ou nao. Entretanto, um investidor real além de decidir o momento da compra, deve optar
qual percentual de seu capital ele deve investir, fazendo assim o chamado Money Management.

Aqui o Agente sempre opta por investir 100% de seu capital.

Tais simplificacGes se mostraram necessarias uma vez que se optou pela codificagdo da funcio
Q@ na forma tabular. Com esta codificacao adotada, a tabela possui 22 x 20 x 2 x 2 = 1760 entradas.

Um aumento no niimero de estados ou agdes possiveis poderia inviabilizar todo o sistema.

4.5 O Algoritmo

Uma vez codificados o espaco Estado-Acgdo, parte-se para a escolha do sistema inteligente a
ser empregado. Neste trabalho se fard uso de uma politica e-gananciosa, com e constante, pela
necessidade continua desbravamento nesse sistema altamente dindmico que é a bolsa de valores.
Optou-se pelo uso do SARSA tabular com Rastros de Elegibilidade. Este sistema, tal qual descrito
no algoritmo 1, por aprender o Q™ (s,a), os valores das agoes-estados numa politica 7, parece se
mostrar mais cauteloso que o @-Learning em alguns exemplos do livro do Sutton[12] conseguindo

auferir um retorno maior com o tempo.

Apenas uma modificagdo se mostrou necessaria no algoritmo, e esta diz respeito aos Rastros
de Elegibilidade. Considerou-se que as compras sao mutuamente independentes, de modo que
as decisOes de compras passadas nao interferem na compra presente. Deste modo, o algoritmo
utilizado a cada compra partilha as recompensas com os pontos imediatamente anteriores onde se
decidiu esperar, e depois zera a tabela de Rastros de Elegibilidade. Pode-se interpretar que cada

compra consiste em um evento do sistema.

4.6 Codificacao das Recompensas

Com este algoritmo em mente, por fim, resta apenas a codificagdo do sistema de recompensas.

Para agoes de compra, a recompensa dada consistiu no lucro percentual normalizado, uma resposta
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bastante intuitiva para o problema. Para acoes de espera, a recompensa foi sempre 1: foi utilizado

uma recompensa para a manutencao baseando-se em um sistema a renda fixa.

Note que, embora a acao de manutencao tomada pelo sistema inteligente receba sempre recom-
pensa constante igual a 1, isto ndo significa que seu valor serd sempre unitario. Isto se deve ao fato
de que, eventualmente, os Rastros de Elegibilidade atribuirdo a esta a¢do uma recompensa recebida
por uma acao de compra futura, sendo esta a principal maneira de obtencdo de recompensas de
um estado de manutencao. Afinal, em certos estados é muito mais valoroso esperar do que fazer

uma compra ruim.

Outra decisao tomada foi reforcar a intensidade do lucro percentual. Na realimentacio desse
lucro na recompensa, multiplicou-se o lucro por seu valor absoluto, tendo isso o efeito de reforcar
com intensidade quadratica compras bem efetuadas, e punir também com intensidade quadratica

as compras inadequadas.

4.7 Sistema Benchmark

Para efeitos de comparagdo, e para justificar o uso de uma estratégia inteligente, optou-se por
utilizar estratégias clissicas baseada no HiLo Activator, Bandas de Bollinger e Stop Loss e Stop
Gain. Estas estratégias consagradas fazem o uso dos indicadores apresentados nas secoes 2.5.5 e

2.5.7, respectivamente.

Para fins analiticos, a estratégia de compra do sistema inteligente foi sempre comparada usando
a mesma estratégia de venda de um trading system classico. Deste modo é possivel tentar se provar

uma suposta superioridade do algoritmo inteligente em relacao a um indicador cléssico simples.

A estratégia Hillo de Entrada consiste em efetuar a compra somente quando o fechamento do
candle atual cruzar acima da média movel aritmética de 7 periodos dos precos méaximos dos candles
anteriores. A de saida, por sua vez, era indicada pelo cruzamento abaixo da MMA de 7 periodos
dos precos minimos anteriores. A estratégia Bollinger consiste em comprar nos dois primeiros
niveis e sair ap6s os precos subirem além da média movel exponencial de 20 periodos. Uma tltima
estratégia testada, a dos Stops, foi empregada utilizando a estratégia Hil.o como entrada e usando

Stop Loss ou Stop Gain para sair do mercado.

Outro Benchmark natural para a comparagdo seria o andlogo a um algoritmo ingénuo, o Buy
& Hold no mesmo periodo. Buy € Hold consiste em comprar no primeiro perfodo de comparacao
e vender apenas no ultimo. Este simula a acdo de um agente financeiro que nao opera segundo as
flutuagdes do mercado. Apesar de ser um Benchmark Classico para a andlise de Trading Systems,
nao se deve esperar muito dele. Isso se da porque esse trabalho ndo se propde a fazer um trading
system completo, mas s6 um algoritmo de compras para mostrar que sistemas inteligentes podem
ser aplicados com sucesso a Mercados Financeiros. O lucro final auferido pelo sistema resulta em

grande medida da sua estratégia de venda, parte que nao é o foco deste trabalho.
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4.8 Critérios de Comparacao

Os critérios de comparacao entre estratégias, com a excegdo do Sharpe Ratio, foram extraidos
do livro “Trading Systems”[16] de Emilio Tomasini e Urban Jaekle. Eles visam simular o emprego de
estratégias de maneira sistematica, e verificar seu comportamento quando aplicadas a determinados
ativos. Para a anéalise da performance da estratégia, os autores deste livro empregaram medidas
que avaliam nao sé o lucro obtido naquela simulacao em particular, mas detalhes particulares a
respeito de como este lucro foi obtido. A seguir, temos uma lista com as métricas empregadas

neste trabalho, inspiradas por este livro.

Lucro Total Liquido Consiste no lucro obtido no término do investimento, ao se seguir a risca
a estratégia empregada.

Lucro Bruto Consiste na somatoéria total dos lucros obtidos, desconsiderando todos os prejuizos.

Prejuizo Bruto Consiste na somatoéria total de todos os prejuizos sofridos, desconsiderando todos

os lucros.

Fator de Lucro Consiste na razao entre o Lucro Bruto e o Prejuizo Bruto. Indica a proporgao

de Lucros para Prejuizos da estratégia analisada.

Nuamero de Operacgoes Consiste no total de operagoes efetuadas pela estratégia. No caso deste
trabalho em particular, todas as operacoes foram de compra, ndo havendo operacoes de venda

ou de reposicionamento.

Operagoes Vencedoras Consiste no numero de operagoes que encerraram extraindo lucro do

mercado.

Operagoes Perdedoras Cousiste no nimero de operacdes que encerraram assumindo um pre-

juizo.

Percentual de Operacoes Lucrativas Consiste na razao percentual entre o niimero de opera-

coes vencedoras e o nimero total de operacoes realizado.

Operacao Vencedora Média Consiste na média aritmética do lucro obtido considerando-se ape-

nas as operacoes vencedoras.

Operacao Perdedora Média Consiste na média aritmética do prejuizo assumido considerando-

se apenas operagoes perdedoras.

Taxa Média Vencedora/Média Perdedora Consiste na razao entre operagdo meédia vence-

dora e a operacao média perdedora.
Maior Operacao Vencedora Consiste no valor do lucro obtido com a maior operacao vencedora.

Maior Operacao Perdedora Consiste no valor do prejuizo assumido com a pior operagdo per-

dedora.
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Maximo de Operagoes Vencedoras Consecutivas Consiste no maior nimero de operagoes

vencedoras que ocorreram sem que ocorresse entre elas uma operagao perdedora

Maximo de Operagoes Perdedoras Consecutivas Consiste na maior sequéncia de operagoes

perdedoras experimentada pela estratégia.

Média de Periodos em Operacoes Vencedoras Consiste no nimero de intervalos de tempo

médio experimentado pela estratégia até que o lucro tenha sido obtido.

Média de Periodos em Operacoes Perdedoras Consiste no nimero de intervalos de tempo

médio que a estratégia levou até assumir o prejuizo.
Sharpe Ratio Sharpe Ratio da estratégia.

Buy and Hold no mesmo Periodo Consiste em considerar uma compra efetuada no fecha-
mento do primeiro candle do sinal e uma venda no fechamento do ultimo candle, simulando

um acionista que possua o ativo 100% do tempo.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

5.1 Introducao

As simulacoes foram feitas utilizando-se o software MatLab R2013a©. Utilizou-se dados ex-
traidos do programa ProfitChart© e MetaStock®©, com granularidade de minuto a minuto, 5 em
5 minutos, 10 em 10 minutos, 15 em 15 minutos, 30 em 30 minutos, 60 em 60 minutos e diério.
Utilizou-se a série histérica do Indice Bovespa (o chamado IBOV)! e dos instrumentos de maior
liquidez da BM&FBovespa, PETR4, VALES, CMIG4, DOLFUT, além do indice Dow Jones DJI.

Para atender aos critérios de treinamento e validacao, dividiu-se parte do sinal histérico a ser
utilizado exclusivamente para o treinamento do Sistema Inteligente, e a parte seguinte como com-
parativo entre o Sistema Inteligente e os outros dois sistemas de entrada. Em todos os casos, dado
o conjunto de treinamento inicial, optou-se arbitrariamente em dividi-lo exatamente na metade,
sendo que a metade inicial foi utilizada exclusivamente para treinamento, e ambos os algoritmos

foram rodados e comparados na segunda metade.

Importante ressaltar que o algoritmo ainda aprende enquanto medimos seus resultados e se
adapta a possiveis mudancas. Segue, na secao seguinte, a tabela de resultados obtidos. Todos os

efeitos de Slippage e Taxas de Corretagem foram desconsiderados nestas simulacoes

5.2 Resultados

Nesta secao serao apresentados os diversos resultados obtidos nas simulagtes. Cada resultado
serd, compilado em uma tabela mostrando os parametros explicados no capitulo anterior. Além
disso, serdo exibidos graficos que melhor ilustram o comportamento do sistema sob aquelas condi-

¢oes

o Calculo do indice Bovespa é explicado no site da Bovespa: http://www.bmfbovespa.com.br/
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5.2.1 Granularidade 1m - IBOV

Foi testado o Sistema Inteligente competindo contra um Sistema Hilo na entrada. Na saida,
ambos consistiam em saidas por Stop Loss e Stop Gain. Haviam disponiveis 63752 pontos dispo-
niveis. 31876 destes foram utilizados apenas para treinamento enquanto 31876 foram utilizados

para comparacao

Tabela 5.1: Relatorio Comparativo de estratégias

Estratégia de entrada Sistema Inteligente | Sistema classico
Instrumento usado: IBOV IBOV
Granularidade: 1m 1m
Data de inicio: 07-Aug-2013 07-Aug-2013
Data de termino: 29-Nov-2013 29-Nov-2013
Lucro Total: R$ 22749.03 R$ 11073.94
Lucro Bruto: R$ 122970.65 R$ 68100.19
Prejuizo Bruto: R$ -100221.62 R$ -57026.25
Fator de Lucro: 1.23 1.19
Numero Total de Operacoes: 3333 1868
Percentual de Vencedoras: 76.06 % 76.82 %
Operacoes Vencedoras: 2535 1435
Operagoes Perdedoras: 798 433
Lucro Médio Total: R$ 6.83 R$ 5.93
Lucro Médio das Vencedoras: R$ 48.51 R$ 47.46
Prejuizo Médio das Perdedoras: R$ -125.59 R$ -131.70
Razao Média Vencedoras/Média Perdedoras: 0.39 0.36
Maior Operagao Vencedora: R$ 932.54 R$ 383.64
Pior Operacao Perdedora: R$ -745.21 R$ -406.74
Maior Numero de Vitérias Consecutivas: 33 24
Maior Numero de Derrotas Consecutivas: 6 6
Média de Tempo das Operacoes: 7.56 8.29
Meédia de Tempo das Operagoes Vencedoras: 5.66 6.18
Média de Tempo das Operacoes Perdedoras: 13.58 15.28
Sharpe Ratio: 0.074439 0.067427
Estrategia Buy and Hold no mesmo periodo: R$ 5156.36 R$ 5156.36
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A diante, seguem os graficos do percentual de lucro acumulado de ambas as estratégias comparadas:
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Figura 5.1: Comparacdo do Lucro Percentual Acumulado das Estratégias - IBOV 1m

O proximo grafico ilustra a Tabela Q contida no interior do Sistema Inteligente. Este grafico ilustra

a valoracao associada de cada estado considerado.

HiLo Baixo - Agdo Espera HiLo Baixo - Agdo Compra

ADX normalizado
ADX normalizado

5 10 15 20 5 10 15 20
Bandas de Bollinger normalizadas Bandas de Bollinger normalizadas
HiLo Altc - Agéc Espera HiLo Alto - Agdo Compra

ADX normalizado
ADX normalizado

5 10 15 20 5 10 15 20
Bandas de Bollinger normalizadas Bandas de Bollinger normalizadas

Figura 5.2: Tabela Q final do Sistema Inteligente - IBOV 1m
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Em seguida, apresentam-se dois graficos indicando a distribuicao do lucro obtido com os trades.
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Figura 5.3: Distribuicao do lucro na Estratégia Cléassica - IBOV 1m
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Figura 5.4: Distribuicao do lucro no Sistema Inteligente - IBOV 1m
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5.2.2 Granularidade 5 m - DJI

Foi testado o Sistema Inteligente competindo contra um Sistema Hilo na entrada. Na saida,
ambos consistiam em saidas também controladas por um sistema HiLo. Haviam disponiveis 33302
pontos disponiveis. 16651 destes foram utilizados apenas para treinamento enquanto 16651 foram

utilizados para comparacao

Tabela 5.2: Relatorio Comparativo de estratégias

Estratégia de entrada Sistema Inteligente | Sistema classico
Instrumento usado: DJI DJI
Granularidade: 5m 5m
Data de inicio: 06-Feb-2013 06-Feb-2013
Data de termino: 06-Dec-2013 06-Dec-2013
Lucro Total: R$ 1714.49 R$ -110.00
Lucro Bruto: R$ 12852.34 R$ 8951.86
Prejuizo Bruto: R$ -11137.85 R$ -9061.86
Fator de Lucro: 1.15 0.99
Niamero Total de Operagoes: 972 972
Percentual de Vencedoras: 50.00 % 40.33 %
Operacoes Vencedoras: 486 392
Operagoes Perdedoras: 486 a79
Lucro Médio Total: R$ 1.76 R$ -0.11
Lucro Médio das Vencedoras: R$ 26.45 RS 22.84
Prejuizo Médio das Perdedoras: R$ -22.92 R$ -15.65
Razao Média Vencedoras/Média Perdedoras: 1.15 1.46
Maior Operagao Vencedora: RS 235.57 R$ 216.19
Pior Operacao Perdedora: R$ -215.22 R$ -138.20
Maior Numero de Vitérias Consecutivas: 12 8
Maior Numero de Derrotas Consecutivas: 9 10
Média de Tempo das Operacoes: 14.44 9.06
Meédia de Tempo das Operagoes Vencedoras: 17.09 13.77
Média de Tempo das Operacoes Perdedoras: 11.79 5.87
Sharpe Ratio: 0.045699 -0.003798
Estrategia Buy and Hold no mesmo periodo: R$ 1851.32 R$ 1851.32

44



A diante, seguem os graficos do percentual de lucro acumulado de ambas as estratégias comparadas:
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Figura 5.5: Comparacao do Lucro Percentual Acumulado das Estratégias - DJI 5m

A seguir, a Tabela Q:

HiLo Baixo - Agdo Espera HiLo Baixo - Agéo Compra

ADX normalizado
ADX normalizado

5 10 15 20 5 10 15 20
Bandas de Bollinger normalizadas Bandas de Bollinger normalizadas
HiLo Alto - Agao Espera HilLo Alto - Agao Compra
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Bandas de Bollinger normalizadas Bandas de Bollinger normalizadas

Figura 5.6: Tabela Q final do Sistema Inteligente - DJI bm
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Por fim, apresentam-se dois gréaficos indicando a distribui¢do do lucro nas operagoes.
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Figura 5.7: Distribuicao do lucro na Estratégia Cléassica - DJI bm
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Figura 5.8: Distribuicao do lucro no Sistema Inteligente - DJI bm
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5.2.3 Granularidade 10 m - PETR4

Foi testado o Sistema Inteligente competindo contra um Sistema Bollinger na entrada. Na
saida, ambos consistiam em saidas baseadas em um sistema que utiliza as Bandas de Bollinger.
Haviam disponiveis 18352 pontos disponiveis. 9176 destes foram utilizados apenas para treina-

mento enquanto 9176 foram utilizados para comparacao.

Tabela 5.3: Relatorio Comparativo de estratégias

Estratégia de entrada Sistema Inteligente | Sistema classico
Instrumento usado: PETRA4 PETRA4
Granularidade: 10m 10m
Data de inicio: 13-Feb-2013 13-Feb-2013
Data de termino: 06-Dec-2013 06-Dec-2013
Lucro Total: RS 6.23 R$ 3.08
Lucro Bruto: R$ 38.45 R$ 17.48
Prejuizo Bruto: RS -32.22 RS -14.40
Fator de Lucro: 1.19 1.21
Niamero Total de Operagoes: 1228 213
Percentual de Vencedoras: 56.76 % 67.14 %
Operacoes Vencedoras: 697 143
Operagoes Perdedoras: 420 67
Lucro Médio Total: R$ 0.01 R$ 0.01
Lucro Médio das Vencedoras: R$ 0.06 R$ 0.12
Prejuizo Médio das Perdedoras: R$ -0.08 R$ -0.21
Razao Média Vencedoras/Média Perdedoras: 0.72 0.57
Maior Operagao Vencedora: R$ 0.67 R$ 0.72
Pior Operacao Perdedora: R$ -1.67 R$ -1.67
Maior Numero de Vitérias Consecutivas: 10 11
Maior Numero de Derrotas Consecutivas: 7 4
Média de Tempo das Operacoes: 4.18 13.78
Meédia de Tempo das Operagoes Vencedoras: 2.55 7.68
Média de Tempo das Operacoes Perdedoras: 6.33 26.24
Sharpe Ratio: 0.042688 0.060673
Estrategia Buy and Hold no mesmo perfodo: R$ 0.54 R$ 0.45
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A diante, seguem os graficos do percentual de lucro acumulado de ambas as estratégias comparadas:
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Figura 5.9: Comparacao do Lucro Percentual Acumulado das Estratégias - PETR4 10m

A seguir, a Tabela Q:

HiLo Baixo - Agdo Espera HiLo Baixo - Agéo Compra

ADX normalizado
ADX normalizado

5 10 15 20 5 10 15 20
Bandas de Bollinger normalizadas Bandas de Bollinger normalizadas
HiLo Alto - Agao Espera HilLo Alto - Agao Compra

ADX normalizado
ADX normalizado

5 10 15 20 5 10 15 20
Bandas de Bollinger normalizadas Bandas de Bollinger normalizadas

Figura 5.10: Tabela Q final do Sistema Inteligente - PETR4 10m
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Por fim, apresentam-se dois graficos indicando a distribui¢ao do lucro obtido com os trades, um
para cada estratégia.
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Figura 5.11: Distribuigao do lucro na Estratégia Classica - PETR4 10m
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Figura 5.12: Distribuigdo do lucro no Sistema Inteligente - PETR4 10m
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5.2.4 Granularidade 15 m - VALE5

Foi testado o Sistema Inteligente competindo contra um Sistema Hilo na entrada. Na saida,
ambos consistiam em saidas baseadas em HilLo. Haviam disponiveis 12490 pontos disponiveis. 6245

destes foram utilizados apenas para treinamento enquanto 6245 foram utilizados para comparacao.

Tabela 5.4: Relatorio Comparativo de estratégias

Estratégia de entrada Sistema Inteligente | Sistema classico
Instrumento usado: VALE5 VALE5
Granularidade: 15m 15m
Data de inicio: 15-Feb-2013 15-Feb-2013
Data de termino: 06-Dec-2013 06-Dec-2013
Lucro Total: R$ -9.17 RS -7.04
Lucro Bruto: R$ 38.98 R$ 31.36
Prejuizo Bruto: R$ -48.15 R$ -38.40
Fator de Lucro: 0.81 0.82
Niimero Total de Operagoes: 314 314
Percentual de Vencedoras: 37.26 % 31.21 %
Operacoes Vencedoras: 117 98
Operagoes Perdedoras: 191 209
Lucro Médio Total: R$ -0.03 R$ -0.02
Lucro Médio das Vencedoras: R$ 0.33 R$ 0.32
Prejuizo Médio das Perdedoras: R$ -0.25 R$ -0.18
Razao Média Vencedoras/Média Perdedoras: 1.32 1.74
Maior Operacao Vencedora: R$ 1.55 R$ 1.76
Pior Operacao Perdedora: R$ -1.22 R$ -1.01
Maior Numero de Vitérias Consecutivas: 5] )
Maior Numero de Derrotas Consecutivas: 8 9
Média de Tempo das Operacoes: 16.47 9.55
Meédia de Tempo das Operagoes Vencedoras: 19.47 17.10
Média de Tempo das Operacdes Perdedoras: 14.70 6.12
Sharpe Ratio: -0.072274 -0.067238
Estrategia Buy and Hold no mesmo periodo: R$ -1.35 R$ -1.35
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A diante, seguem os graficos do percentual de lucro acumulado de ambas as estratégias comparadas:
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Figura 5.13: Comparacao do Lucro Percentual Acumulado das Estratégias - VALES 15m

A seguir, a Tabela Q:
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Por fim, apresentam-se dois graficos indicando a distribui¢ao do lucro obtido com os trades, um
para cada estratégia.
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Figura 5.15: Distribui¢do do lucro na Estratégia Classica - VALES 15m
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Figura 5.16: Distribuicao do lucro no Sistema Inteligente - VALES 15m
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5.2.5 Granularidade 30 m - DOLFUT

Foi testado o Sistema Inteligente competindo contra um Sistema Bollinger na entrada. Na
salda, ambos consistiam em saidas baseadas nas Bandas de Bollinger. Haviam disponiveis 7534
pontos disponiveis. 3767 destes foram utilizados apenas para treinamento enquanto 3767 foram

utilizados para comparacao

Tabela 5.5: Relatorio Comparativo de estratégias

Estratégia de entrada Sistema Inteligente | Sistema classico
Instrumento usado: DOLFUT DOLFUT
Granularidade: 30m 30m
Data de inicio: 14-Feb-2013 14-Feb-2013
Data de termino: 06-Dec-2013 06-Dec-2013
Lucro Total: R$ 43.10 RS -44.36
Lucro Bruto: R$ 1260.51 R$ 341.09
Prejuizo Bruto: R$ -1217.41 R$ -385.45
Fator de Lucro: 1.04 0.88
Niamero Total de Operagoes: 665 57
Percentual de Vencedoras: 54.29 % 63.16 %
Operacoes Vencedoras: 361 36
Operagoes Perdedoras: 241 21
Lucro Médio Total: R$ 0.06 R$ -0.78
Lucro Médio das Vencedoras: R$ 3.49 R$ 9.47
Prejuizo Médio das Perdedoras: R$ -5.05 RS -18.35
Razao Média Vencedoras/Média Perdedoras: 0.69 0.52
Maior Operagao Vencedora: R$ 21.98 RS 38.04
Pior Operacao Perdedora: R$ -64.92 RS -54.85
Maior Numero de Vitérias Consecutivas: 8 6
Maior Numero de Derrotas Consecutivas: 8 4
Média de Tempo das Operacoes: 3.25 16.79
Meédia de Tempo das Operagoes Vencedoras: 2.09 9.53
Média de Tempo das Operacoes Perdedoras: 4.63 29.24
Sharpe Ratio: 0.008729 -0.044646
Estrategia Buy and Hold no mesmo periodo: R$ 303.12 R$ 216.47
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A diante, seguem os graficos do percentual de lucro acumulado de ambas as estratégias comparadas:
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Figura 5.17: Comparacao do Lucro Percentual Acumulado das Estratégias - DOLFUT 30m

A seguir, a Tabela Q:
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Figura 5.18: Tabela Q final do Sistema Inteligente - DOLFUT 30m
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Por fim, apresentam-se dois graficos indicando a distribui¢ao do lucro obtido com os trades, um
para cada estratégia.
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Figura 5.19: Distribuigao do lucro na Estratégia Classica - DOLFUT 30m
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Figura 5.20: Distribui¢do do lucro no Sistema Inteligente - DOLFUT 30m
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5.2.6 Granularidade 60 m - CMI1G4

Foi testado o Sistema Inteligente competindo contra um Sistema Bollinger na entrada. Na
salda, ambos consistiam em saidas baseadas no sistema Bollinger. Haviam disponiveis 1316 pontos
disponiveis. 658 destes foram utilizados apenas para treinamento enquanto 658 foram utilizados

para comparacao

Tabela 5.6: Relatorio Comparativo de estratégias

Estratégia de entrada Sistema Inteligente | Sistema classico
Instrumento usado: CMIG4 CMIG4
Granularidade: 60m 60m
Data de inicio: 14-Aug-2013 14-Aug-2013
Data de termino: 29-Nov-2013 29-Nov-2013
Lucro Total: R$ 1.93 R$ 0.91
Lucro Bruto: R$ 6.41 R$ 2.29
Prejuizo Bruto: R$ -4.48 R$ -1.38
Fator de Lucro: 1.43 1.66
Niamero Total de Operagoes: 134 13
Percentual de Vencedoras: 59.70 % 69.23 %
Operacoes Vencedoras: 80 9
Operagoes Perdedoras: 47 4
Lucro Médio Total: R$ 0.01 R$ 0.07
Lucro Médio das Vencedoras: R$ 0.08 R$ 0.25
Prejuizo Médio das Perdedoras: R$ -0.10 R$ -0.34
Razao Média Vencedoras/Média Perdedoras: 0.84 0.74
Maior Operagao Vencedora: R$ 0.27 RS 0.43
Pior Operacao Perdedora: R$ -0.62 R$ -0.46
Maior Numero de Vitérias Consecutivas: 8 b}
Maior Numero de Derrotas Consecutivas: 4 1
Média de Tempo das Operacoes: 2.99 13.92
Meédia de Tempo das Operagoes Vencedoras: 1.84 8.44
Média de Tempo das Operacoes Perdedoras: 4.70 26.25
Sharpe Ratio: 0.118359 0.229231
Estrategia Buy and Hold no mesmo periodo: R$ -0.49 R$ -1.10
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A diante, seguem os graficos do percentual de lucro acumulado de ambas as estratégias comparadas:
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Figura 5.21: Comparacao

A seguir, a Tabela Q:
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Figura 5.22: Tabela Q
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Por fim, apresentam-se dois graficos indicando a distribui¢ao do lucro obtido com os trades, um
para cada estratégia.
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Figura 5.23: Distribuicao do lucro na Estratégia Classica - CMIG4 60m
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Figura 5.24: Distribuicao do lucro no Sistema Inteligente - CMIG4 60m
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5.3 Analise dos resultados

Primeiramente, é interessante ressaltar que, para dados de minuto a minuto, foi testado o
algoritmo com 64 mil periodos amostrados. Considerando que a tabela tinha 1760 pontos e na

metade dos periodos, aproximadamente, o algoritmo usado é o classico para sair do mercado, temos

32000
1760

resultados obtidos, parece fornecer uma boa aproximacio. Além disso, apos passado por todos

em meédia ~ 18 visitas a cada estado. Este numero de visitas embora pareca pequeno, pelos
os periodos, ao visualizar a tabela Q fica claro que alguns estados nunca chegam a ser realmente

visitados?, que faz com que outros sejam visitados bem mais que 18 vezes.

Em contrapartida, nas simulac¢oes efetuadas utilizando-se dados com granularidade de 30 mi-
nutos e 60 minutos, o nimero de pontos disponivel era bastante inferior. Para o de 60 minutos, foi
usado menos de 1400 periodos. Menos que o ntimero de estados possiveis. Deste modo, a tabela
Q possuiu um nimero bastante elevado de estados que nunca foram visitados. Além disso, mesmo
os estados visitados nao possuiram um ntmero de visitas grande o bastante para que a lei dos
grandes ntimeros pudesse ser aplicada, e o retorno seja adequadamente estimado. Isso também se
mostra presente nas figuras 5.23, 5.24, 5.19 e 5.20. Vé-se que o numero de compras efetuado nao
foi grande o suficiente nem para aproximar de maneira adequada a distribuigdo amostral do lucro.
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Figura 5.25: Comparacao entre Retorno do algoritmo classico e inteligente no IBOV de 1 minuto

usando o Sistema Bollinger

Nas figuras 5.2, 5.6, 5.10, 5.14, 5.18, 5.22 pode-se notar o valor dos pares Estado-Ac¢do de um
experimento particular. E interessante notar que é consenso o fato de que esperar geralmente é
melhor que comprar, com excecao de alguns pontos bem especificos. Ainda assim, fornecendo dados
suficientes, o algoritmo inteligente consegue identificar muito mais pontos favoraveis de compra do
que os algoritmos clissicos, como pode-se ver pelo niimero de operagdes maior e sem prejudicar o

Fator de Lucro. Inclusive, com dados suficientes, os algoritmos inteligentes em praticamente todos

2A tabela Q ¢ inicializada com valores inteiros e a cada atualizacdo os valores adicionados sio de ponto flutuante.

Ao final do experimento, os pontos da tabela com valores ainda inteiros sdo estados nunca visitados.
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os aspectos analisados sempre se mostraram superiores, ou pelo menos tao bons quanto, em relagdo

ao algoritmo classico.

Infelizmente, um ponto fraco deste sistema é a necessidade de um ndmero muito grande de
amostras para conseguir competir com um algoritmo cléssico tradicional. Entretanto, em posse
deste numero minimo de amostras (algo entre 14 e 20 mil periodos), o sistema se mostrou capaz

de vencer todos os algoritmos classicos testados.

Outro ponto extremamente interessante para se ressaltar é que o formato das curvas do dinheiro
acumulado é extremamente semelhante no caso do algoritmo classico e do inteligente. Na figura
5.25, assim como nas figuras 5.21, 5.17, 5.13, 5.9, 5.5 e 5.1, nota-se claramente que o formato ¢é
praticamente o mesmo, com excecao da ordem de grandeza e das amplitudes das variacoes do sinal,
e isso foi visto em todos os graficos. Isso se deve ao fato de ambos usarem a mesma saida. Isso
traz andalises incriveis. Aparentemente, independente da entrada escolhida, o formato do gréfico
¢ dado pela estratégia de saida. Ou seja, se, no Backtest® de um trading system, o retorno esta
tendo um comportamento ruim, provavelmente serd necessario trocar a estratégia de saida. Com
a estratégia de entrada é possivel apenas amenizar esse problema. A mudanga da estratégia de
entrada classica por uma inteligente diminuiu a volatilidade proporcional do retorno e aumentou
seu crescimento, mas ainda mostra as mesmas variagoes, como se isso fosse um timbre da estratégia
de saida. Entretanto, isso também pode ser um reflexo de que o sinal de entrada do algoritmo

inteligente é composto pelos mesmos indicadores das estratégias testadas.

Importante ressaltar que ganhos passados nao garantem ganhos futuros. Logo, todos

esses testes sao quesitos minimos, mas nao suficientes para se ter uma estratégia vencedora.

3Teste de uma estratégia de compra e venda ou de um modelo preditivo usando dados histoéricos.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho, desejou-se demonstrar que o uso de uma estratégia baseada no aprendizado por
reforgo € capaz de superar um conjunto de Benchmarks envolvendo estratégias ativas e passivas na
operacao de instrumentos da Bolsa de Valores. Para isso, construiu-se um exemplar de um sistema
SARSA e sob ele foi feita uma bateria de testes de modo a justificar seu uso em lugar de estratégias
mais simples. De modo geral, dadas as restri¢des do Sistema Inteligente (ou seja, a necessidade de
um numero elevado de pontos para treinamento adequado) ele mostrou-se bastante apropriado em

sua tarefa, superando todas as contrapartes cldssicas contra a qual foi testado.

Alguns detalhes, no entanto, merecem ser discutidos. Embora sempre seja possivel observar
os valores da tabela Q) estimados num dado momento, o sistema inteligente atua de maneira
independente. Em outras palavras, ele funciona como uma caixa preta, simplesmente indicando
momentos de compra sem uma justificativa mais embasada. Os algoritmos classicos, embora nao

superem o Sistema Inteligente, possuem essa vantagem de se adequar a légica do investidor.

Deste modo, caso se opte pelo uso do Sistema Inteligente para investimentos reais, deve-se estar
pronto para operar os instrumentos de uma maneira que pode aparentar ser contra-intuitiva. E tais
operacoes precisam ser feitas de maneira disciplinada, pois sem isso o sistema serd contaminado

pelo julgamento de seu usuério, e perdera sua validade estatistica.

Um ponto interessante a ser discutido também é a codificacdo de estados. E interessante notar
que a estratégia inteligente, apenas por experiéncia, atribuiu significado aos indicadores. Note que
nas tabelas Q é possivel ler e interpretar significados para os indicadores utilizados como estados.

Tal significado se aproximou bastante do original, pelo qual o indicador é de fato utilizado.

Um possivel trabalho futuro consistiria em estudar o efeito dos estados no sistema. Outras
codificactes de estado sao possiveis, com outros indicadores, ou mesmo com as proprias informacoes
de preco e volume do Home Broker. Entretanto, caso se amplie de maneira elevada o nimero de
estados, se torna necessario modificar o algoritmo utilizado para abarcar estes estados. A tabela Q
seria substituida por uma funcao Q, construida por um aproximador de fungoes qualquer. Deste
modo, é possivel construir sistemas com um maior ntimero de estados e ainda assim empregé-los

sem necessitar de um namero exorbitante de pontos de amostra.
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Algo que nao foi discutido no trabalho, mas que cabe também a um trabalho futuro é o
Gerenciamento Monetario (Money Management). Em todos os testes, supds-se um investimento
de capital fixo. Entretanto, em dados momentos no tempo existem perspectivas de lucro maiores
associadas a riscos menores, indicando que um volume de capital maior poderia ser investido sob

um risco menor de perda.

Outro ponto interessante que fica para um trabalho futuro é a elaboracao de um Sistema
Inteligente de saida. Conforme foi dito, embora o Sistema Inteligente de entrada, da forma como
foi construido, garanta retornos mais estaveis, ou seja, menos sujeitos a volatilidade, uma boa
estratégia de saida seria capaz de ampliar de maneira significativa o retorno esperado médio. Deste
modo, cabe uma investigacao a respeito do efeito real da estratégia de saida e se uma estratégia

inteligente de saida é capaz de superar uma classica.
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ANEXOS
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I. GRAFICOS

Esta secdo explicard de maneira breve o sistema de gréaficos utilizados por traders para exi-
bir as informacSes do mercado disponiveis. Em particular, serd explicado o sistema de graficos

denominado Japanese Candlestick.

No mercado de agbes, muita coisa acontece com um papel no intervalo de um dia. Em dias
mais agitados, mesmo no intervalo de um minuto pode haver muita informacao, de modo que
essa informacao jamais ficaria corretamente representada por meio de apenas um ponto. Assim,

costumeiramente existem 4 parametros principais de preco que caracterizam um intervalo:

e Valor de Abertura - Prego sob o qual foi realizado o primeiro (ou os primeiros) negocio do

periodo.
e Valor Maximo - Maior preco no periodo pelo qual o papel foi negociado
e Valor Minimo - Menor prego no periodo pelo qual o papel foi negociado

e Valor de Fechamento - Preco sob o qual foi realizado o ultimo (ou os ultimos) negécios do

periodo

De posse destas informacoes cada ponto no grafico deverd representar simultaneamente estas 4
informacoes. Para isso, é utilizado o sistema Japanese Candlestick (ou apenas Candlestick). Tal
sistema foi inventado no século XVIII pelos negociantes de arroz do Japao. Ele foi trazido para o

Ocidente por meio do livro de Steve Nison, "‘Japanese Candlestick Charting Techniques"’[17].
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Figura [.1: Gréfico em Candlesticks
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Abaixo vemos um exemplo de dois candlesticks em particular. Cada candlestick representa um
periodo de negociagdo. Ele possui duas partes, o corpo e as sombras. O corpo representa os pregos
de abertura e fechamento daquele periodo particular. A sombra superior indica valor méximo do

papel negociado naquele periodo, enquanto a sombra inferior, por sua vez, indica o valor minimo.

A distingao entre a abertura e o fechamento se da pela cor do candle. Um candle branco
indica uma ascensao de precos. Deste modo a sua leitura se d4 da seguinte maneira: o canto
inferior esquerdo indica seu preco de abertura, enquanto seu canto superior direito indica o preco
de fechamento. Ja um candle preto indica uma queda de precos. Portanto a sua leitura é: canto

superior direito representando o preco de abertura e canto inferior esquerdo como fechamento.

Maxima

Sombra
Superior
Abertura Fechamento
Corpo
Fechamento Abertura
Sombra
Inferior

Minima
Figura [.2: Candlesticks possiveis

A principal vantagem do uso de candlesticks é o auxilio visual que ele fornece. Em um grafico
com tendencias de subida, a maior parte dos candlesticks serd branco, enquanto um mercado em

queda terd bastantes candlesticks pretos.

Além disso, outras informacstes cuja visualizacio se faz importante é o volume e a quantidade de
negdcios realizada em um dado periodo em particular. Tais informacgoes sao usualmente mostradas

em graficos com formato de barras, alinhadas com os candlesticks, conforme a figura abaixo:
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Figura 1.3: Candlesticks + Volume, extraido do programa InvestCharts
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Além do sistema de candlesticks, outra maneira bastante comum de se mostrar tendéncias
associadas ao mercado de agoes é feito com o uso de um grafico com linha continua. Nessa
linha continua, cada perfodo de um dia é representado por apenas um ponto, e pontos em dias
consecutivos sao unidos com uma linha reta. Em geral, é costume utilizar sempre o preco de
fechamento associado aquele dia para plotar informagoes desta maneira, uma vez que o preco de
fechamento é, dos quatro valores disponiveis, aquele que possui uma maior estabilidade. Isto se da
porque, segundo o Dr. Alexander Elder|[2|, durante o periodo de fechamento os agentes financeiros
mais experientes fazem, utilizando a informacdo adquirida no decorrer do dia, as suas operacoes.
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Figura [.4: Grafico em linha do papel IBOV
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II. DICIONARIO DE JARGOES

Uma vez que este trabalho se encontra na ponte entre dois universos distintos (Engenharia
Financeira e Aprendizagem por Reforco), pensou-se ser relevante um dicionério para familiarizar o
leitor acostumado a apenas um destes universos, mas para o qual o outro € novidade. A primeira
parte deste capitulo tratard dos jargbes financeiros, enquanto que a segunda tratari dos jargoes

caracteristicos do Aprendizado por Reforco.

II.1 Jargoes Financeiros

Instrumento
Qualquer contrato que dé origem a um ativo financeiro para uma entidade e a um passivo
financeiro ou instrumento de capital proprio para outra. Exemplos: Ac¢oes da Petrobras,

Contratos Futuros de alguma commodity, etc.

Ativo financeiro
Um ativo do qual se deriva valor. Exemplos: agbes, depésitos no banco, contratos futuros,

titulos publicos e privados, etc.

Bid-Ask Spread

Distancia existente entre a oferta de compra mais cara e a oferta de venda mais barata.

Stop Loss
Ordem de mercado que visa limitar as perdas do agente financeiro através de uma operagao

de compra ou venda, assim que o prego desce abaixo do prego do Stop.

Stop Gain
Ordem de mercado que visa realizar os ganhos do agente financeiro antes de uma reversao
de tendéncia através de uma operacao de compra ou venda, assim que o preco sobe acima

do preco do Stop.

Trailing Stop
E idéntico ao Stop Loss, com a excegao de que ele se move com 0s precos em apenas uma

direcdo a fim de minimizar as perdas, ao mesmo tempo que protege os ganhos.

Agente Financeiro
Agentes financeiros sao entidades (pessoas fisicas ou companhias) que fazem a gestao de seu

patrimoénio fazendo uso do Mercado Financeiro.

Taxa de Corretagem
Taxa cobrada por corretoras de valores ao se fazer uma operacao no Mercado Financeiro,

tendo seu valor usualmente tabelado pelas corretoras.
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Touro
Animal que ataca de baixo para cima, representa a for¢a que faz os precos aumentarem.

Figura costumeiramente associada aos compradores.

Urso
Animal que ataca de cima para baixo, representa a forca que faz os precos diminuirem. Figura

costumeiramente associada aos vendedores.

Short
Entrar vendido; entrar como Urso; pegar emprestado, vender para comprar a um prego mais

baixo.

Long

Entrar comprado; entrar como touro; comprar com intencao de vender mais caro.

Entrar comprado

Ver long.

Entrar vendido
Ver short.

Slippage
Diferenca entre o preco esperado de uma operacdo e o preco que a operacao foi realmente
executada. Slippage geralmente acontece durante periodos de alta volatilidade e também
quando grandes ordens sdo executadas e ndo existem suficientes agentes dispostos a pagar o

mesmo preco por esta ordem.

Market Order

E uma ordem de compra ou venda executada imediatamente a precos atuais de mercado.

Limst Order
E uma ordem de compra limitada a um preco maximo determinado ou uma ordem de venda

limitada a um preco minimo determinado.

Operagao
Uma operacao, também chamado de trade, acontece quando a oferta de compra é maior ou
igual & oferta de venda, vencendo assim o bid/ask spread e ocorrendo a troca de dinheiro por

instrumentos financeiros.

Backtest
Teste de uma estratégia de compra e venda ou de um modelo preditivo usando dados histo-

ricos.

Sharpe Ratio
Indicador desenvolvido por William Sharpe, cujo objetivo é ponderar o lucro esperado por

um determinado ativo contra o risco que se corre ao investir nesse ativo.
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I1.2 Jargoes de Aprendizado por Reforco

Acao
Decisao do agente de aprendizado por reforco. Neste trabalho as tnicas acoes disponiveis

Sa0 comprar ou esperar.

Agente
E a parte do algoritmo que tem memoéria e faz a tomada de decisdo. Todo o resto é considerado

ambiente.

Ambiente
E tudo que nao é agente. A oscilagao dos instrumentos, o calculo da recompensa, os estados

e os processos dele sao todos parte do ambiente.
Episodio
Episédios sao qualquer forma de interagao repetida sob a qual o Agente estd submetido.
Atualizagao Online/Offline
Em um treinamento online, as atualizagoes sao feitas durante o episdédio, assim que o in-
cremento é computado. Por outro lado, em um treinamento offline os incrementos sao
acumulados & parte e nao sdo usados para se atualizar as estimativas de valor até o final do
episodio.
Retorno

A soma das recompensas recebidas a longo prazo. Pode se referir também a retorno descon-
tado.

oo
Ry =rip1 + g2 + 7V s+ = Z’Ykrt+k+1 (11.1)
k=0

Recompensa

Sinal do Ambiente passado ao Agente, que representa a proximidade do seu objetivo.
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