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1 Introducgao

Segundo Smith (2020), depois que estabelecida a divisao do trabalho, o produto
gerado por cada trabalhador nem sempre atende a maioria de suas necessidades, sendo
preciso a realizacao de trocas entre partes, porém esse método é pouco pratico, devido a
inconsisténcia que pode haver entre as necessidades de cada parte.

Para solucionar esse problemas varias sociedades passaram a utilizar metais como
moeda de troca, porém outros problemas apareceram, como a necessidade de pesagem
e verificar a autenticidade do metal, com isso surgiu a necessidade de se cunhar valor
no metal, dando origem a moeda como conhecemos, e as Casas da Moeda que visavam
controlar a qualidade e a quantidade de moedas.

Com a criacao do conceito de moeda, se tornou mais facil o acimulo da mesma,
com esse valor excedente espera-se auferir uma rentabilidade sobre ele, essa parte é o que
chamamos de capital.

Mais de meio século depois, Mill (2019) apresenta um conceito parecido, que todo
estoque acumulado do trabalho é chamado de capital, porém apresenta a distincao entre
dinheiro e capital.

Onde o dinheiro é o produto do capital investido, que pode ser utilizado para bens
pessoais, ou reinvestido na forma de capital para producao, gerando um aumento/melhoria
na producao e consequentemente lucro.

Se mantivermos o dinheiro parado, ele estard exposto a efeitos de desvalorizacao,
como por exemplo, da inflacao. Dessa maneira, é necessario buscar formas eficazes de
comprometer esse dinheiro. Uma possibilidade seria renunciar a posse dele agora, por um
valor maior no futuro. Essa alocagao de capital, buscando um retorno maior em uma data
seguinte, é o que chamamos de investimento (REILLY; BROWN, 2011).

Com dinheiro acumulado, é necessario decidir como investi-lo. Esse processo de
alocacao pode ser de diversas maneiras, como por exemplo em um ativo unico, sem
diversificacao, ou buscando dividir o dinheiro em vérios ativos, criando assim um portfélio
de ativos. Markowitz (1952) assume que o investidor busca sempre maximizar o retorno,
diminuindo o risco o maximo possivel, ou seja, o investidor busca construir uma carteira

que combine os ativos de maneira a chegar na melhor relagao risco-retorno (MARCUS;

BODIE; KANE, 2013).
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Em seu trabalho Markowitz introduz o conceito de média-variancia, onde calculamos
a relagao risco-retorno através da variancia dos retornos, dessa maneira diversificagao do
portfélio através de ativos nao correlacionados, ajuda a diminuir o risco sistematico e a
variancia do portfélio como um todo, tornando-o mais lucrativo e com menores variagoes
que um ativo por si so.

Mas isso levanta questoes como: os ativos de carteira sao a melhor selecao possivel,
considerando o risco-retorno? No caso de nao ser, qual seria a melhor carteira? A que

mantém o risco e potencializa o retorno ou a que preserva o retorno e minimiza o risco?



2 Metodologia

2.1 Problema de Pesquisa

Considerando técnicas de aprendizado de maquina em um conjunto de dados amplo,
conseguimos criar um algoritmo completamente autonomo na construcgao, otimizacao e
manutencao de um portfélio? Ele tem potencial para ter um retorno melhor que modelos

classicos?

2.2 Hipdtese

O Mercado financeiro pode ser considerado um Sistema Complexo devido as
caracteristicas que o definem, esse viés multifacetado abre a possibilidade para estudos com
diversas abordagens, uma das maneiras mais comuns de aborda-lo é através de técnicas
estatisticas que tragam previsibilidade no movimento dos ativos buscando vantagem
competitiva de maneira a auferir lucros mediante a sua negociacao.

Os modelos classicos, partem do calculo do retorno esperado em uma janela de
tempo considerando dados histéricos, entretanto no comego dos anos 70 (FAMA, 1970),
apresenta a Hipotese do Mercado Eficiente, onde defende que o preco de mercado das
acoes ¢ uma avaliagao racional do valor da empresa dadas as informagoes disponiveis. De
acordo com essa teoria, o mercado é eficiente em termos de informacao, ou seja, o valor de
uma acao reflete toda informacao disponivel sobre a companhia.

Segundo, (MARCUS; BODIE; KANE, 2013), isso implica que o prego do ativo é
suscetivel as noticias, que por sua vez nao podem ser previstas, tendo assim um comporta-
mento randomico. Considerando essa hipdtese, a uinica coisa que pode mudar o valor de
uma acao sao as informacgoes que alteram a percepcao do valor da empresa para o mercado.

Nos tltimos anos, temos gerado dia apds dia uma grande quantidade de dados
estruturados e nao estruturados, um fenomeno que chamamos de ”Big Data”, com isso o
maior desafio deixa de ser obter o dado, mas a transformacao do dado bruto em informacao.
Em paralelo a isso, temos uma maior acessibilidade de poder computacional e a evolucao
de ambientes Cloud, onde temos Infraestrutura com precificacao sobre demanda acessivel a

todos, proporcionando escalabilidade quase que infinita, é importante salientar o surgimento
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de arquiteturas que possibilitam armazenar, processar e extrair essa grande quantidade de
dados, como Apache Hadoop' e Apache Spark?, (DAVENPORT; BARTH; BEAN, 2012).

Podemos destacar, alguns fundos, que de maneira constante conseguem a mais de
30 anos manter um retorno médio de 30%? através de métodos quantitativos.

Podemos entao levantar a hipdtese, que o grande ntimero de dados gerados, em
conjunto com técnicas de modelagem estatistica e poder computacional, se torna possivel
o desenvolvimento de estratégias, com atuacao autonoma, que consigam gerar retornos
maiores que os modelos classicos e acima da média do mercado, contrariando a Teoria do

Mercado Eficiente.

2.8  Objetivo

O objetivo desse trabalho, é propor uma abordagem automatizada através da
criagao de um agente utilizando técnicas de Aprendizado por Reforgo, de maneira que ele
seja capaz, sem intervencao humana de escolher os ativos, distribuir os pesos, e executar
operagoes de compra e venda que resultem em portfélios melhores que os modelos classicos.

Um dos pontos importantes desse trabalho, é agregar dados de analise de técnica
na série histérica, que permita descrever de maneira mais assertiva o estado que o agente

se encontra, melhorando o aprendizado e as agoes a serem tomadas.

2.4 Dados

Os dados utilizados nesse trabalho, serao coletados através do pacote pandas_datareader
que através de uma API se conecta ao Yahoo Finance trazendo informacoes, como preco de
abertura, fechamento, maxima, minima e volume negociado no dia. Serao utilizados dados
de ativos que compoe os principais indices das bolsas Americanas, Nasdaq Composite,
SP500 e Dow Jones Industrial Average, da bolsa Brasileira serao considerados ativos que
componham o indice Ibovespa.

Para construcao das métricas de andlise técnica, iremos utilizar o pacote Technical

Analysis Library, que constréi as métricas através das informagoes de cada ativo.

https://hadoop.apache.org/
https://spark.apache.org/
https://www.wsj.com/articles/the-making-of-the-worlds-greatest-investor-11572667202

2
3
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2.5 Implementacao

Iremos utilizar a implementagao sugerida por (JIANG; XU; LIANG, 2017) que
esta descrita nas subsecoes abaixo, porém iremos propor duas alteragoes, a primeira é a
retirada do valor de transagao, pois algumas corretoras no Brasil vem zerando o custo
desse servico nos tltimos anos *. A segunda, e principal proposta, é a incorporacao de
dados de andlise técnica em conjunto com técnicas de Aprendizado por Reforgo, temos

que definir conceitos béasicos, como o Ambiente, o Agente, Recompensa e o Estado.
2.5.1 A Tarefa

Nessa tarefa, o agente precisa a cada periodo T redistribuir os pesos os ativos,
iremos considerar 7' = 3 dias. Por ser um ambiente continuo, iremos considerar que o preco
fechamento em ¢ é igual o prego de abertura em ¢t + 1 e que o ativo pode ser comprado por
esse valor.

Podemos construir um vetor que contenha todos precos de fechamento para t, v;.
Com isso podemos construir um vetor com o preco relativo dos ativos:

. V1, V¢ Um,t g

) ) ) )
V1,t—1 UV2t-1 Um,t—1

Onde cada elemento de y; é a razao do fechamento do ativo no periodo t em relagao ao
periodo anterior ¢ — 1.

Podemos também definir o vetor com os pesos dos ativos no portfolio, como:

w = (Wi, W, ..., Wy)" (2)
Onde w ¢é vetor, que contem a contribuicao do ativo de todos ativos até m para o
portfélio p.

Dessa maneira podemos descrever que o valor do portfélio p no momento t é:

Pt = Pt—1Yt - Wi—1 (3>

A taxa de retorno na forma logaritmica, é definida como:

Dt
e 4
DPt—1 ( )

https://www.infomoney.com.br /mercados/rico-zera-taxa-de-corretagem-para-acoes-e-xp-reduz-valor-
em-75-para-plataforma-digital /

thln

4
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Para o instante final ¢;:

trt1

Py = Po H Yt - Wiy (5)

t=1

Onde podemos observar que o valor do portfélio final py ¢ o valor inicial py
multiplicado pelo produto dos valores de cada ativo em cada momento t pelo peso no

momento anterior ¢ — 1, até o momento ¢y + 1 onde liquidamos todas posigoes.
2.5.2 Agente e o estado

O agente ira executar transagoes de compra e venda no momento ¢, iremos considerar
que essa transacao € infima em relacao ao mercado como um todo, nao impactando o
mercado futuro, porém, a transagao impacta recompensa do momento ¢ + 1. No instante
t o agente executa transacoes de venda e compra, buscando redistribuir os pesos w; do
portfélio.

Logo podemos descrever a acao do agente como:

a; = w, (6)

Como a escolha feita em w; é recompensada somente no instante seguinte r;,1, a
decisao tomada anteriormente impacta a decisao atual, utilizamos esse efeito, considerando

wy_1 como parte do estado:

s = (X, wy—q) (7)

Onde X; é a matriz de caracteristica que ajudam a descrever o estado s;.
2.5.3 Recompensa

No algoritmo de Actor-Critic Policy Gradient, sao utilizadas duas redes neurais,
uma para aproximar a politica e outra a recompensa, porém iremos utilizar o método

proposto por onde definimos uma funcao explicita para a recompensa, como pode ser visto

abaixo:

R(Sl7 A1y ey Stf7 atf; Stf+1) = Z Tt (8>
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Ou seja, é a média dos retornos logaritmicos, onde podemos expressar de maneira

precisa o retorno acumulado R, e o retorno imediato :—;

2.5.4 Deterministic Policy Gradient

Utilizando uma estratégia de somente exploitar, podemos mapear de maneira clara
uma ac¢ao através da politica em um estado s, podemos utilizar um método gradiente,
como da equacao 7?7, porém ¢é necessario definir um equagao de métrica de performance,

para esse fim iremos utilizar a funcao da recompensa, como:

Ji0.51(m6) = R(s1,m9(51), -+, Stf, To(Sef), Sepy1) (9)

Onde 6 é o conjunto de parametros, a; = my(s¢) € Jjou ;] nossa métrica de performance.

Substituindo 9 em ?7, temos:

—

0=0+ CMVJ[07tf}(7T9) (10)

Os parametros sao inicializador de maneira aleatéria, e com a equacao acima, eles

sao atualizados a cada passo em direcao do gradiente.
2.5.5 Policy Networks

Sera construida uma rede Neural que busca representar nossa politica mg. A rede
pode ser construida de diversas maneiras, iremos utilizar 3 arquiteturas distintas, CNN
(Convolutional Neural Network), RNN (Recurrent Neural Network) e LSTM (Long Short
Term Memory), em todas as redes o conjunto de dados serd o vetor de caracteristica Xy, e
na saida utilizamos uma funcao softmax, que gera o vetor de pesos wy.

A abordagem para construcao dessa rede é uma das inovacoes do artigo que
estamos utilizando como base para implantacao, onde a rede tem caminhos diferentes e
independente para cada ativo m que se conectam na saida softmax, porém os parametros
sao compartilhados entre cada caminho, podemos considerar cada caminho como uma rede
menor de cada ativo m, idéntica, mas independente entre elas, essas redes sao chamadas

de Identical Independent Evaluators (IIE) e a topologia de Ensemble of IIE (EIIE).
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Essa topologia apresenta bons resultados na tarefa de otimizar portfélio, em uma
abordagem tradicional, onde a rede pra todos ativos é treinada em conjunto, uma perfor-
mance historica negativa pode impactar a escolha de determinado ativo, porém treinando
redes separadas os ativos podem ser avaliados de maneira segregada, tornando mais facil
identificar seu potencial recente.

Para o treinamento, sao criados lotes de dados, que sao entregues ao modelo
organizados em termos da linha temporal. Devido a sua natureza, o mercado financeiro
ird de maneira continua ceder dados para o conjunto de dados. Quando o agente executar
suas acoes pra t, esse novo lote serd incluido aos outros para treino. Depois que executadas
a acoes para t + 1, ele ird selecionar aleatoriamente N, mini lotes para retreino. Um lote é

selecionado com uma distribui¢ao de probabilidade geométrica Ps(tp):

Ps(ty) = B(1—B) " (11)

Onde € (0,1) é a probabilidade da taxa de decaimento, dando enfase aos eventos
recentes e n;, o nimero de periodo em cada mini lote. Esse esquema recebe o nome de

Online Stochastic Batch Learning (OSBL).
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Glossario

Apache Hadoop ¢é um framework de cédigo aberto para armazenamento e processamento

para grandes volumes de dados.

Apache Spark é um framework de cédigo aberto de processamento para grandes volumes

de dados com foco em performance.
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