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RESUMO

O presente trabalho propde a utilizagdo do modelo de sistemas multiagentes,
com aprendizado através de programacéo genética, para a previsao de precgos no
mercado de agbes brasileiro, sendo feito, inclusive, um experimento utilizando o
software Altreva Adaptive Modeler aplicado as agdes preferenciais das empresas
Petrobras e Vale. E feita também uma discussdo sobre a eficiéncia do mercado de
acdes e como, em mercados eficientes, o esfor¢o para realizar previses nao seria

premiado.

Palavras-Chave: Sistemas Multiagentes. Programagio Genética. Mercado de
Capitais.



ABSTRACT

This work proposes the use of multiagent systems, combined with genetic
programming learning method, to forecast prices in the Brazilian stock market.
An experiment was carried out using Altreva Adaptive Modeler software applied
to the Petrobras and Vale preferencial stocks. Also, a discussion about the stock
market efficiency is treated and how, in efficient markets, the effort to make
forecasts wouldn’t be rewarded.

Keywords: Multiagent Systems. Genetic Programming. Stock Market.
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1 INTRODUCAO

1.1 Passeio aleatério, mercado eficiente e previsoes

Uma das hipoteses mais antigas ¢ mais utilizadas sobre o mercado de agdes
¢ a de que este é um mercado eficiente, o que significa, neste ambito, que dada
a simetria na informacao os precos refletem instantineamente novas informagoes
implicando na conclusao de que os pregos das agdes é completamente aleatorio e,

portanto, imprevisivel.

Esta conclusio se baseia no artigo de Paul Samuelson (SAMUELSON, 1965)
que contém a prova de que num mercado informacionalmente eficiente as mudan-
¢as nos pregos sao imprevisiveis se incorporam as expectativas e informacoes de
todos os participantes do mercado, e argumenta que, buscando o lucro a todo
segundo, os participantes do mercado reagem instantaneamente a qualquer nova

informacdo fazendo com que os pre¢os a absorvam.

Essa aleatoriedade dos precos é modelada em diversos trabalhos (por exem-
plo (BLACK; SCHOLES, 1963), (MARKOWITZ, 1959) ¢ (SHARPE, 1964)) como um
passeio aleatério, o que gerou diversos avancos, como o desenvolvimento do mer-
cado de opches, a capacidade de precificar derivativos e a criagdo de produtos

financeiros exoticos.

Por outro lado, nas décadas de 70 e 80 surgem trabalhos, (LEROY, 1989) e

(LUCAS, 1978), que buscam evidenciar que, mesmo em mercados informacional-
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mente eficientes, os precos nfio seguem um passeio aleatério e outros, ( GROSSMAN;
STIGLITZ, 1980), vio além ao afirmar que estes mercados sio uma impossibili-
dade dado que o retorno em colher informacdes para gerar lucro seria infimo o
que levaria a um colapso do mercado. Todos estes trabalhos se aproveitam do
fato de que a hipétese dos mercados eficientes nao leva em consideracdo um dos

principais fatores do mercado, o risco.

Considerando o risco, os trabalhos que questionam a hipétese do mercado
eficiente e 0 modelo de passeio aleatério para os precos, passa-se a buscar modelos
de previsdo e, com o avango da ciéncia da computacio, esses modelos se tornam
mais sofisticados, indo de modelos de regressio simples a modelos que levam
em consideragdo noticias e o “humor do mercado”, passando pelas técnicas de

aprendizagem de maquina, como redes neurais e algoritmos genéticos.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é estudar a aplicacio do modelo de sistemas mul-
tiagentes como preditor de pregos de a¢des no mercado brasileiro, que passa por
estudar os principais conceitos de sisteras multiagentes, alguns métodos relacio-
nados de previsao de pregos ¢ a elaboracdo um estudo de caso utilizando o software
Altreva Adaptive Modeler (http://www.altreva.com/). Com isso buscou-se

comparar 0s pre¢os previstos pelo modelo com os pregos reais dos ativos.

1.3 Justificativa do tema

A utilizagdo de sistemas multiagentes no mercado de agdes ¢ um assunto
novo que resulta, principalmente, do avanco computacional, que permite que a
coleta de dados e o processamento das regras sejam feitos em tempo habil para a

utilizagdo da informagdo, ¢ da informatizagio das bolsas de valores que permite
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0 contato direto dos modelos com os dados e possibilita a automatizacao das

estratégias de negociacio.

E um tema que reiine modelagem computacional, aprendizagem de maquina,
estratégias de negociagdo e previsdo de pregos de agdes, que sao cada vez mais
abordados em artigos, livros e em salas de aula, porém para essa aplicagao, ao
mercado brasileiro de agoes, tem-se conhecimento de poucos trabalthos, (AZEVEDO
et al., 2008), apesar de trabalhos em outras aplicagdes, como (PEREIRA; RIBEIRO;

SECURATO, 2012) no mercado de commodities agricolas.
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2 METODOLOGIA

2.1 Sistemas Multiagentes

Imagine um programa agente que faz transa¢des comerciais em seu nome. A
tarefa deste agente é mapear bens 4 venda em diversas lojas online ac longo do
tempo, e comprar alguns deles caso o precgo seja atrativo. Para cumprir essa tarefa
de maneira satisfatéria, o agente deve incorporar suas preferéncias por produtos,
sua capacidade financeira ¢ scu conhecimento sobre o ambiente em que operara.
Além disso, o agente deve incorporar o seu conhecimento de agentes similares
com 0s quais ird interagir, incluindo suas preferéncias e conhecimento. Um grupo

destes agentes forma um sistema multiagente.

Outra defini¢do, mais formal, é a que diz que um agente é um ente compu-
tacional (geralmente um programa de computador) situado num ambiente, que
é capaz de acbes autdénomas e flexiveis neste ambiente para atingir os objetivos
para os quais foi construido. Estes agentes também possuem habilidades sociais e
interagem entre si e com humanos para solucionar seus proprios problemas. Eles
também podem se comportar de maneira cooperativa e colaborar para a solucio
de um problema em comum. Para concluir suas tarefas e interagir entre si, agen-

tes inteligentes compdem um sistema multiagentes (SHOHAM; LEYTON-BROWN,

2010).

A defini¢io de sistemas multiagentes revela uma possibilidade interessante de

aplicacdo que é utilizar estes sistemas para simular o mercado real num ambiente
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completamente controlado, isto é, com controle do condutor do experimento so-
bre a informacao disponivel, o método de decisao dos agentes e a performance de
cada um deles. Para atingir este nivel de simulagao se faz necessaria a presenca
da inteligéncia artificial, instituindo um processo de aprendizagem para que o sis-
tema se adapte e evolua facilitando a identificagao de padrdes de comportamentos

emergentes, gue sao os reais objetos de interesse.

Os agentes artificialmente inteligentes (agentes-1) so, dessa forma, introdu-
zidos como a jungao dos agentes com a inteligénceia artificial e¢ definidos como
programas que contém heuristicas e algoritmos de aprendizagem computacional,
com a inten¢do de capturar aspectos particulares do comportamento humano, e

serdo os agentes utilizados neste trabalho.

2.2 Logicas dedutiva e indutiva

Logica dedutiva € o processo logico que utiliza uma ou mais premissas para
chegar a conclustes. Esse tipo de pensamento légico se baseia na ideia de que,
se as premissas sao verdadeiras e as regras logicas sao seguidas as conclusées sio,
necessariamente, verdadeiras. Utilizada como base do pensamento matematico, a
légica dedutiva busca encontrar regras que contemplam todo o dominio discutido
e aplicar aos casos particulares, se contrapondo a légica indutiva, em que observa-
¢oes de casos particulares sdo extrapoladas para o dominio completo baseando-se

na probabilidade indutiva, sendo essa a base do pensamento estatistico.

Dessa maneira, ambas as abordagens apresentam problemas em aplicagtes
relacionadas a agentes-I dado que, no caso da légica dedutiva é necessério que o
agente tenha conhecimento do todo, o que é dificil de ser garantido e, no caso da
loégica indutiva, ha de se conviver com a incerteza e admitir que o agente cometera

erros. A escolha do processo l6gico a ser utilizado para as tomadas de decisdo dos
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agentes requer o cuidado de escolher qual dos pensamentos mais se assemelha a0

processo decisorio dos agentes do mercado real, ou seja, as pessoas.

2.2.1 A indeterminancia da l6gica dedutiva

Considere um mercado com um tinico ativo com um payoff estocéstico d;, com
um ativo livre de risco com retorno r por perfodo. Cada agente i deve formar suas
expectativas individuals para o payoff e o pre¢o do préximo periodo, respectiva-
mente £ [dy|1] e E[p;+1l,], com varidncia condicional oﬁ,, dada a informacao de
mercado /. Assumindo o mercado sem arbitragem, o preco de equilibrio, como

descrito em (LEBARON, 1996), sera:

pe=B ) WilE ldul] + Ejpeasll))) (2.1)
i

Em outras palavras, o pre¢o do ativo p, reflete as expectativas {ponderadas)
dos individuos do mercado, descontada pelo fator 8 = Eﬁ, COm 08 pesos, w, =

(7‘;,_- ! 2 (}2 sendo a conflanga relativa colocada nas previsdes de cada agente J-
gt kr

Assumindo investidores inteligentes, o que resta determinar para cue se cal-
cule o preco do ativo sdo as expectativas E[d,.|/;] e E [pi+1)1;), para isso precisa-se
determinar como estas sdo formadas. O argumento padrio de que tais expectati-
vas podem ser formadas racionalmente, isto é, usando-se o pensamento dedutivo

se baseia no seguinte raciocinio. Assuma investidores homogéneos que,

L. usam a informagdo disponivel /, de maneira idéntica na formacdo de suas

expectativas de payoff,
2. sabem que os outros agentes tém as mesmas expectativas,
3. sao perfeitamente racionais,

4. sabem que o prego do ativo seguira a equacio (2.1) e
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5. sabem que (3) e (4) sdo de conhecimento comum.

Dessa maneira, a expetativa para os payoffs futuros sdo conhecidas, comparti-
lhadas e idénticas e a homogeneidade nos possibilita fazer w;, = —IA; Yi, ¢, conforme
mostrado em (DIBA; GROSSMAN, 1988), reduzir a equacéo para o preco conforme

segue,

o= BEdll] (2.2)
k=1

Considerando as expectativas de payoff nao-viesadas, o mercado terd, em mé-
dia, as mesmas previsdes para os préximos payoffs. Além disso, o pre¢o muda
com o tempo de acordo com as mudancas da informacao disponivel I, refletindo
assim o valor “fundamental” do ativo, portanto lucros especulativos ndo estao
consistentemente disponiveis. Dessa forma, com o apoio da homogeneidade, a
precificagdo do ativo se torna dedutivamente determinada, isto é, os agentes po-

dem, simplesmente, derivar logicamente o preco do ativo.

Buscando um meodelo mais préximo do mundo real, vamos assumir que os
agentes do mercado sdo inteligentes mas heterogéneos, que podem diferir entre
si. Continuamos com a informagao I, sendo compartilhada entre os agentes, en-
tretanto ha diversas maneiras diferentes, e estatisticamente validas, de usar essa
informacdo para prever payoffs futuros. Isso ja é suficiente para trazer indetermi-
nancia para o modelo de precificagdo (2.1). Além disso, as expectativas de preco
heterogéneas E;{ p,.1|{;] também sao indeterminadas. Suponha que o agente i tente
racionalmente deduzir (usar a logica dedutiva) a sua expectativa, ele utilizara a
equagdo (2.1) para o tempo ¢+ 1 e tera,

E|puill] = BE; Z Wj,r+l(Ej[dt+2|Ir] + Ej[pt+2llt])llt (2-3)

)

Desse modo, o agente tem a necessidade de, na formacio da sua expectativa

de prego, levar em consideragdo as suas expectativas das expectativas de prego
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e payoff dos outros agentes (e seus pesos de mercado relativos) dois perfodos
a frente e isso acontece iterativamente conforme h4 a necessidade de prever as
expectativas mais passos a frente, ou seja, a logica dedutiva, levando em consi-
deracdo a heterogeneidade do mercado, nos leva a uma subjetividade infinita e,

consequentemente, a expectativas que ndo sdo determingveis.

2.2.2 Usando a légica indutiva

A logica dedutiva ndo pode ser usada pelos agentes para compor suas expec-
tativas e os pregos dos ativos do mercado, sendo assim, como estes formario tais
expectativas? Podem ser usados modelos baseados em dados de mercado, na na-
tureza do mercado, no comportamento dos outros investidores ou algum modelo
altamente sofisticado baseado na légica subjetiva. Porém, no final das contas,

estes modelos seriam apenas possiveis hipéteses de dificil validagio.

Entretanto, a abordagem usada neste trabalho ¢ a de dar a cada agente a au-
tonomia de utilizar diferentes “hipéteses de mercado” do que influencia os pregos
de mercado e os payoffs. E cada um testara simultineamente diversas estratégias.
Algumas terdo boas performances prevendo os movimentos do mercado e ganha-
rao a confianca do sistema sendo mantidas e usadas nas decisdes de comprar ou
vender. Outras terdo performances ruins e serdo descartadas. E outras serdo
geradas e terdo suas performances testadas no mercado. Como ficar4 claro quais
agentes se saem bem e agentes ruins sdo substituidos por novos formados, pri-
oritariamente, pela combinacio das estratégias dos melhores, o sistema aprende
e se adapta. Este tipo de comportamento é chamado de logica indutiva ¢ estes

agentes sdo racionalmente indutivos (agentes-RI).

A utilizagao de agentes inteligentes com logica indutiva requer um método de
aprendizagem que consiga tirar conclusbes estatisticamente validas para o todo

a partir de observagdes, o que remete ao método natural de evolucio genética,
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que escolhe uma populagao de individuos a partir da aptidao individual em li-
dar com o ambiente. Este comportamento é simulado computacionalmente pela

programacao genética.

2.3 Programacao genética

O método escolhido para o aprendizado dos agentes foi a Programacio Gené-
tica (PG), que consiste numa técnica evolutiva inspirada pela evolugio biolégica
para otimizar a performance de uma populagao de programas de computador em
uma certa tarefa (KOZA, 1992). Os programas (ou genomas) representam pos-
siveis solugdes a uma dada tarefa ou problema e sdo avaliados por uma funcio
de aptidao que mede o quio bem cada programa resolve o problema. Os pro-
gramas mais aptos sdo selecionados para participar das operagdes de reprodugio
e recombinagao para a criacao de uma nova geragdo de programas. Numa ope-
ragio de recombinacéo como o crossover, partes (conjuntos de genes) escolhidas
aleatoriamente de dois programas sio trocadas para criar dois novos programas.
Um operador de mutagdo também pode ser aplicado para modificar aleatoria-
mente pequenas partes de um programa. O processo de criar novas geragdes é
repetido até que um ou mais programas na populagao atinja um nivel de aptiddo

satisfatorio. A primeira geragio é criada aleatoriamente.

PG usa programacao funcional para codificar os genomas. Em programacao
funcional um programa é& escrito como uma expressdo ao contrario da progra-
magao imperativa, em que os programas consistem em sequéncias de instrugoes.
Um programa funcional é um conjunto de fungdes mateméticas e outros simbo-
los, chamados de funcbes e terminais. Fungdes sao operadores como soma ou
média que levam argumentos. Terminais sfo constantes ou varidveis que nao le-
vam argumentos. As fungdes podem ser usadas como argumentos e assim criar

expressdes mais complexas.
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Para resolver um problema com PG, um conjunto de fungées e terminais deve
ser definido de maneira apropriada, por isso o conhecimento especifico do dominio
tem papel importante, pois a escolha correta de fungoes e terminais e a definigao
da fungdo de aptiddo adequada podem ter grande impacto na performance da

PG.

A criagdo de programas com PG tem um uso severo de fatores aleatérios. Na
criacio da primeira geracdo e nas operagoes de crossover e mutagao para a criagao
das proximas geracgdes sdo usados nimeros aleatérios com o intuito de garantir
que o espaco de procura (de todos os programas possiveis) seja completamente
explorado. Porém, a criagdo aleatoria de programas pode levar a programas que
nao fazem sentido ou que ndo podem ser avaliados corretamente, pois a fungio

argumento nao retorna o tipo de valor adequado para a funcao.

Para contornar este problema utiliza-se a programacdo genética fortemente
tipada (PGFT), em que um conjunto de tipos é definido (definindo o dominio
do problema) e toda fungao e terminal deve retornar um tipo especifico e todo
argumento de func¢ido deve ser de um determinado tipo. Isso define guais fungoes

e terminais podem ser usados para argumentos para outras funcaes.

Fica claro que para conduzir o experimento proposto hi a necessidade de
utilizar uma ferramenta que combine a ideia de agentes-RI com a PGFT e, ide-
almente, tenha uma estrutura de mercado de agdes para a evolugdo dos agentes.

Um software que atende a estes requisitos & Altreva Adaptive Modeler.

2.4 Altreva Adaptive Modeler

O software Adaptive Modeler simula um modelo de mercado baseado em
agentes-RI com geracoes de agentes criadas através de PG que, como apontado

anteriormente, ¢ um método interessante para a aplicagido de sistemas multiagen-
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tes ao mercado de agbes brasileiro.

O modelo consiste numa populagio de milhares de agentes, cada um com sua
propria regra de negociagio, e um mercado virtual, construido como um mercado
de leildo duplo em lote em que todas as ordens de compra e venda sdo coletadas e o
prego de equilibrio é definido como aquele em que o maior volume de negociagdes

pode ser atingido. Este preco sera a previsio de preco do modelo.

O modelo entdo é evoluido passo a passo enquanto alimentado com os pregos

do ativo e outras varisveis:

e Apés cada prego recebido os agentes avaliam suas regras de negociacio e
colocam (ou néo) ordens de compra, venda ou cash (fechamento de qualquer
posicdo aberta) no mercado virtual, onde um preco em que as ordens sio

executadas é determinado;

e Agentes e suas regras de negociagao evoluem através de programacio ge-
nética adaptativa e aqueles com performance abaixo do exigido sio subs-
tituidos por novos agentes com novos métodos de negociacio criados pela
recombinagdo e mutagdo das regras de negociagdo do agentes com as me-

lhores performances; e

* A cada preco processado, o modelo gera uma previsio para a préxima co-

tagdo baseado no comportamento do mercado virtual.

O software foi desenhado para negociagio de acdes e indices de acdes com
grande volatilidade e bid-ask spreads {diferenca entre o melhores precos de compra
e venda) pequenos, porém outros tipos de ativos também podem ser usados,
pois o Adaptive Modeler pode tratar qualquer tipo de série temporal e utiliza
programacio genética para adaptar o comportamento dos agentes de acordo com

a experiéncia.
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2.4.1 Programacao genética fortemente tipada no Adaptive Modeler

Adaptive Modeler usa uma forma especial de PGFT em que os genomas
(programas) sao regras de negociagio de agentes. O problema dos agentes no
contexto da negociacao de ativos é definir a estratégia de compras e vendas do
ativo baseados em sua andlise dos dados histéricos, dessa maneira a funcio de
aptidao ¢ a medida do retorno sobre o investimento do agente num certo periodo,
portanto os agentes que gerarem maiores aumentos de capital com relacdo ao
inicio do periodo serdo considerados melhores em comparacio com o0s que tiverem

variagoes de capital menores.

Levando em consideracdo as necessidades especiais do uso da programacio ge-
nética na negociagdo de ativos financeiros, a implementacio do Adaptive Modeler

da PGFT possui as seguintes diferencas do uso convencional:

e No Adaptive Modeler a avaliagdo feita através da funcdo de aptidio ndo
envolve a aplicagio repetida hipotética da sua regra de negociacio nas in-
formagGes histéricas, isso porque os agentes ji executaram suas regras de
negociagao nos precos histdéricos anteriormente e porque o interesse estd
nos retornos que os agentes ji “concretizaram” na simulacao do modelo de
agentes-RI e ndo em retornos teéricos que o agente teria caso pudesse voltar

no tempo.

e No uso convencional da PGFT, os programas séo avaliados pela mesma
funcio de aptidao em todas as geracdes. Para os propésitos de negociacdo
de ativos, uma funcéo de aptidio dinamica se faz necessaria, pois, toda vez
que a aptiddo dos agentes ¢ avaliada, o periodo de céalculo do retorno se
move & frente para incluir as cotagdes mais recentes, que acabaram de ser
adicionadas ao modelo. Além disso, o processo de criar novas geracdes de

agentes no Adaptive Modeler ndo tem critério de parada, ji que nio ha um
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nivel de aptidao fixado que deve ser atingido. Enquanto novas informacgoes

continuarem sendo adicionadas ao modelo ele continuaré evoluindo.

e GeragOes inteiras nio sio substituidas, em vez disso é usada uma abor-
dagem de curso estavel em que apenas uma pequena parte da populagdo
é substituida a cada evolugdo no tempo. Isso permite uma mudanga gra-
dual na populagdo que é necessaria para manter uma certa estabilidade,
evitando que agentes com potencial de se tornarem os melhores sejam subs-
tituidos prematuramente e que as sugestdes de negociagdo sejam baseadas

em estratégias pouco testadas.

Para caracterizar o dominio e utilizar a tipacao forte os tipos definidos pelo

Adaptive Modeler sio descritos na tabela abaixo.

Tabela 1: Tipos - Adaptive Modeler

Tipo | Descrigdo

Advice Combinagao de um Position e um Limit
Position | Valor da posi¢do em porcentagem da rigueza
Limit Preco limite da ordem

Direction | Direggo da posi¢ao (comprado, vendido ou mercado)
Leverage | Valor absoluto da posigao como porcentagem da riqueza
Quote Prego do ativo no mercado (real ou virtual)

Volume | Volume negociado

Market Mercado real ou virtual

Change | Diferenca entre dois valores, em porcentagem

Lag Nimero de cotagdes

Bool Booleano (verdadeiro ou falso)

Custom | Valor de uma variavel de entrada personalizada
Digit Digito numérico

As relagbes entre os genes (fungdes e terminais) e seus tipos de retorno e de
argumentos sao descritas no Apéndice A. Terminais, que nao tém argumentos,
tém nomes comecando com letra maidscula e sdo listados em cima, as fungdes
sdo listadas abaixo dos terminais e podem ser definidas mais de uma vez, para

diferentes tipos de argumentos.
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242 O modelo baseado em agentes-RI do Adaptive Modeler

O modelo baseado em agentes-RI consiste primariamente numa populagao de
agentes e um mercado virtual onde os agentes podem negociar ativos, estes agen-
tes representam investidores com seus préprios patriménios (dinheiro ou cotas

dos ativos) e suas proprias estratégias.

Depois que uma nova cotacio é recebida, agentes podem colocar ordens ou
permanecer inativos, de acordo com suas estratégias. Depois que todos os agentes
avaliaram suas estratégias de negociacio, o mercado executa todas as ordens
executaveis de acordo com o preco de equilibrio do mercado e gera a previsao
para o proximo prego. Finalmente, o processo de criagéo e substituicio de agentes,

através da PG, € iniciado. Todo este processo se repete para a proxima cotacio.
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3 EXPERIMENTO

3.1 Dados

O experimento para utilizagao de sistemas multiagentes no mercado acionério
brasileiro foi conduzido com o software Altreva Adaptive Modeler, cuja adequacao
foi discutida anteriormente na Segdo 2.4, e diversas opcdes foram consideradas
para compor os dados analisados, desde derivativos até fundos imobiliarios, en-

tretanto, fez-se a op¢do de utilizar os dados de acdes.

Essa opgao foi feita tendo em vista a necessidade de liquidez ¢ de que, dada
a utiliza¢io de um método de aprendizagem de maquina, o ativo tivesse grande
quantidade de dados disponfveis. Além disso fez-se a escolha pelo mercado mais
maduro e consistente levando a uma maior representatividade dos experimentos

e a facilidade em divulgar o método versando sobre um mercado mais conhecido.

Escolhidos o mercado e a metodologia, resta escolher quais ativos especificos
serdo discutidos e, para isso, analisou-se os ativos mais liquidos, que tiveram
volatilidade expressiva e que, de alguma forma, servem como referéncia para o

mercado acionario brasileiro.

As duas empresas das quais as acdes preferenciais serdio utilizadas neste tra-
balho sdo Petrobras e Vale que, historicamente, sio as duas com maior liquidez
no mercado acionrio brasileiro e altamente representativas em diversos indices

de mercado (como o Ibovespa, 0 IBrX 50 e o IBrx 100). A ndo escolha dos pro-
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prios indices se baseou no fato de que a comparacio com outros trabalhos sobre o
mesmo assunto mas que usam a abordagem fundamentalista, que utiliza os dados
financeiros da empresa, sera facilitada ao contrario do caso dos indices que sao

compostos por diversas empresas.

3.1.1 Descricdo dos dados

As cotagbes das agbes preferenciais de Petrobras (PETR4) e Vale (VALE5)
foram obtidas da base de dados do Yahoo Finangas (https://br.financas.
yahoo.com/), que disponibiliza as cotacbes diarias de abertura, maxima, mi-
nima, de fechamento e de fechamento ajustadas que ja computam os Impactos
dos dividendos, desdobramentos e agrupamentos ocorridos ao longo do tempo. Os
experimentos deste trabalho foram conduzidos com todas as cotacdes corrigidas

por proventos.

A fim de alimentar 0 modelo com o maior nimero de dados para viabilizar
um nivel maior de aprendizagem ao chegar as datas mais atuais, foram coletados
os dados didrios desde a data mais antiga para cada acdo disponivel no Yahoo

Finangas, 03/01/2000 para PETR4 e 01/01/2003 para VALES.

3.2 Configuracdo do modelo

A fim de iniciar a utilizagio do Altreva Adaptive Modeler & necessaria a
configuragdo do modelo multiagentes, o que inclui a quantidade de agentes do
sistema, custo de corretagem, método de previsiio (preco do mercado virtual ou
dos melhores agentes), semente para geracdo dos parimetros aleatorios que foram

configurados como mostrado na Figura 1.

A inicializagdo dos agentes envolve a definicio de suas riquezas (patriménio

inicial) que pode ser feita igualmente para todos ou seguindo a distribuicdo de
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Pareto ou de Maxwell-Boltzmann e da posi¢io dos agentes no ativo em questao.

Estes parametros foram definidos como mostrado na Figura 2.

Medel Configuration

Figura 1: Inicializacdo do modelo

Geners  Model Geromes Evochiion Trading System

Population
Population size: 2000| agents
Initiafization of agent weaith and position:
Agent trading
Broker Commission §or Agents) Forecast
Use values from Trading System Forecast based on:
Fixed broker fee: 10| @ Virtual Market Price
Variable brokes fes: o] % ) Best Agenis Frice
Bast Agents group size: [28] % of population
Rounding Random seed

Nurmber of decimal places to round quotes on importing:

Minimunt price increment for prices genesated by model.

QOpen Configuration...

Agent Initialization

Weakir disiribution
@ Equal fox ol agents
O Pareto

) Mmcwell-Boltzmann

Poaition distribution

® Equal for it agents
O Uniform

O Gavesian

[ 5| [ Generste soed from clock

1EQs]  Seed [

Save Configuration... Create Model  Canced

Figura 2: Inicializagdo dos agentes

? X
Initisi wealth: | 100000
Minimum wealth: 100000 Pareto index: 2
Parameler (a): 100000
Initial position: . ?lﬂ %
Mininwm: 100 % Macimisemn: 100 %
Maan: 0 % Stdev M %

I

Qutras configuragdes, como tamanho dos genomas ou as fungdes que gera-

rao estes genomas podem ser redefinidas, porém foram mantidas como o padrédo

proposto pelo software para simplificar o experimento e facilitar sua replicagéo.
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3.3 Informacoes relevantes do experimento

Apés a defini¢ao das configuraces iniciais do sistema precisa-se definir quais
parametros acompanhar. E possivel acompanhar parimetros do modelo (como
a distribuigdo da riqueza e das posigdes), informagdes individuais dos agentes,
comportamento da populagdo (como qual a relagio entre a “idade” e a riqueza
dos agentes), fluxo de criagdo de agentes (como a quantidade de agentes criados
a cada iteragdo do modelo) e informagGes sobre as previsdes {como a comparagio

entre pregos reais e previsdes ¢ marcagio de previsdes certas e erradas).

Os principais parametros para o estudo em questao séo:

Distribuicao de riqueza da populagao.

Distribuigao das posigoes.

e Criacdo de novos agentes.

Erro médio quadratico das previsoes.

Relagao entre “idade” e riqueza da populagao.

Esses parametros foram definidos para observagio, pois evidenciam a influén-
cia dos agentes de melhor performance no resultado financeiro e dfo visibilidade
ao processo de renovagdo dos agentes; seus valores iniciais sao mostrados nas Fi-
guras 3 e 4. Ao final, as analises serdo concentradas nas acuracias das previsdes

do modelo para as duas agbes escolhidas.
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3.4 Evolucdo do modelo

Buscando a clareza do modelo utilizado a evolucdo sera feita com descrictes
em pontos em que evidéncias da mecanica de sistemas multiagentes possam ser
extraidas e expostas através dos parametros escolhidos para acompanhamento.
Essa evolugio sera feita apenas para a agdo PETR4, pois o modelo usado para a

VALES5 é exatamente o mesmo.

Evoluindo 0 modelo até o dia 08,/02/2001, depois do modelo ter passado por
um periodo de aprendizagem de 289 dias, o sistema se apresenta com a maior
parte dos agentes com riqueza perto do valor inicial de 100.000, 00, uma leve
predominancia de posices vendidas, mimero de criages de novos agentes com
grande amplitude, erro médio caindo rapidamente, conforme a Figura 5, e a
relagio entre idade e riqueza comega a evidenciar a premiacdo da PG a agentes

com as melhores performances, conforme Figura 6.
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Ap6s 622 dias de evolugio, o modelo mostra leve melhora do ponto de vista da
riqueza dos agentes que se concentraram na média dos 107.000, 00, a distribuicao
da posi¢do passou a ser predominantemente comprada e o erro médio das previ-
soes teve uma queda significativa apés o pico de criagio de agentes, evidenciando
a eficicia do processo de aprendizagem. Além disso, a relacdo entre “idade” e
riqueza dos agentes passa por um momento de agrupamento de geracdes, carac-
terizando um padrdo emergente interessante, de que agentes da mesma geracio

que sobrevivem pelo mesmo tempo tendem a ter um nivel de riqueza parecido.
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Evoluindo até o fim do ano de 2015, a distribuigao de riqueza se aproximou
da média de 141.000,00, porém a distribuicio das posicdes evoluiu para uma
bilateralidade do sistema, com praticamente o mesmo nimero de posi¢oes muito
compradas e muito vendidas. O niamero de agentes criados convergiu para 10%
da populagdo e o erro médio se manteve na grandeza de 107!, Além disso, os
novos agentes passam a aprender mais rapido e alcan¢ar maiores riquezas em

menos tempo, evidéncia do real aprendizado do sistema.



P puyy

exesouoy |

myemy powdvey (518 H 1« BB
umoq 21053y dFH SooL voumjoa; main Py 94
X (4] fpe"NdseIqonad - Jeppopy saydepy easnyy ™

Solpumgled - GI0g 9p Wy oe ordnjoaq :6 wandig




e oy
uoiepday

wyend) pawdyeys (s1153 0 1« M@
dFH s0ol vounEn MK wpY o
IPE NdseIqona] - Ijanow amdepy eraly "

eZonbIY X apepI - ¢T(7 °p Wy o' 0BIN[OAY (T €Ingig




40

A evolugdo do modelo pode ser estudada a partir de outras visdes (como
a compara¢ao da composigio dos genomas ou da duragio das negociacdes com
a riqueza dos agentes) ou com diferentes parametros do modelo (utilizando as
sugestoes de precos dos melhores agentes, por exemplo). No Capitulo 4 serao co-
mentadas as saidas do Adaptive Modeler para as duas agOes utilizadas e discutido
se existe a eficicia do modelo, utilizando o software, para aplicaciio no mercado

acionario brasileiro.
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4 RESULTADOS

4.1 Métodos de anélise

mercado real e a outry é testar se o modelo consegue prever ag diregdes do mercado

com base no aprendizado com os dados dirios.

4.1.1 Utilizacdo dag sugestoes de negociacio no mercado real

A versdo utilizada do Adaptive Modeler permite a exportacio de 500 periodos
e destes foram extraidos apenas og referentes ao ano de 2016 para serem analisados

como se as sugestdes do modelo fossem de fato usados €m negociacgdes reais.

A simulagdo comeca no dig 04/01/2016 ¢ vai até o dia 23/11/2016 com o

patriménio de 100.000,00 e sua evolucdo pode ser vista nas Figuras 11 e 12,

O grafico da Petrobras mostra que o uso do modelo, através do Adaptive
Modeler, levaria a uma reducdo de 30% do patriménio e para a Vale 1 reducao
seria de 18%. E interessanie notar que, para a Petrobras, o patriménio ndo
Superou os 100.000, 00 iniciajs €, por outro lado, no caso da Vale 0 modelo chegou

a atingir um retorno de 43% a0 atingir o valor de 142.990, 47.

Essa, diferem;'a evidencia um periodo de alto entendimento do modelo em
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relagdo ao comportamento da agdo da Vale no comego do ano de 2016, o que
nao ocorre com a Petrobras que tem alguns periodos de retorno positivo mas sem

mostrar consisténcia.

4.1.2 Utilizagao na previsao da direcao das variacoes

Dada a dificuldade em prever as cotagbes ou os retornos das acdes, uma
técnica importante utilizada é a de prever a dire¢ao do mercado, isto &, prever se
08 retornos serao positivos ou negativos num certo periodo. Em caso de sucesso

é possivel compor estratégias de arbitragem.

A comparaciio grafica entre pregos reais e previsoes de 2016, Figuras 13 e
14, d& esperanca de capacidade preditiva do modelo, entretanto os resultados em

quantidade de acertos e erros, nas Tabelas 2 e 3, nos mostram o contrario.

Figura 13: Precos reais x Precos previstos - Petrobras

—Previsao

Tabela 2: Diagnoéstico Petrobras - Previsdes de dire¢do do mercado
Periodo 2015 a 2016 2015 2016

Acertos  33% (161)  26% (59) 40% (102)
Erros  67% (325) 74% (171) 60% (154)
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Figura 14: Precos reais x Precos previstos - Vale

—Real

. F] re llIIII’I Sé [:]

Tabela 3: Diagnostico Vale - Previsbes de direcao do mercado
Periodo 2015 a 2016 2015 2016

Acertos  36% (175)  35% (89)  37% (86)
Erros  64% (314) 65% (167) 63% (147)
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi feito um estudo sobre a aplicagio de sistemas multiagentes
para a previsdo dos pregos do mercado acionario brasileiro. A fim de embasar
a aplicacao foi realizada uma revisdo nas defini¢gbes de sistemas multiagentes, e
seus campos de aplicagao, e do método de aprendizagem computacional chamado
programagao genética. Para a implementacdo do experimento buscou-se um soft-
ware que combinasse sistemas multiagentes e PG para a previsio de precos de

agdes (neste caso PETRA e VALES) e o Altreva Adaptive Modeler foi utilizado.

O modelo ndo apresentou bons resultados ao ter suas sugestdes de negociacio
aplicadas ao mercado acionéario brasileiro, gerando reducio do patriménio nos
dois casos estudados tampouco foi capaz de prever as diregdes do mercado, tendo
menos de 40% de acerto. Contudo & importante ter em mente a dificuldade de
previsao intrinseca do mercado acionério e, em especial, neste perfodo do mercado
brasileiro que teve fatores externos ac mercado tendo papel determinante nas
variagOes de preco, como investigacdes sobre corrupcao em construtoras e estatais

e a turbuléncia politica.

Outro fator importante é que o modelo foi alimentado apenas com dados
diérios (corrigidos por proventos) de abertura, maxima, minima e fechamento, o
que limita a capacidade em aprender o qué acontece no mercado real e os impactos

dos diversos fatores externos.

Dessa forma, trabalhos futuros podem tratar a inclusdo de indicadores ex-
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ternos como entradas para o modelo, testar a capacidade em prever indices de
agoes, derivativos e fundos imobiliarios, fazer experimentos com dados “Intraday”

e testar o Adaptive Modeler com diferentes configuragoes.
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APENDICE A

Tabela 4: Relacdo entre funcdes (gene), tipos de argu-

mentos e de retornos

Gene Tipo de Retorno  Argl tipo  Arg2 tipo Arg3 tipo Arg4 tipo
CurPos Position
LevUnit Leverage
FullLev Leverage
Rmarket Market
Vmarket Market

Long Direction
Short Direction

Cash Direction

Bar Lag
InvPos Position

RndPos Position
RndLim Limit
MktOrder Limit
IsMon Bool
IsTue Bool
IsWed Bool
IsThu Bool
IsFri Bool
Digit0 Digit,




Tabela 4: Relagio entre fungbes (gene), tipos de argu-

mentos e de retornos (continuacio)
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Gene Tipo de Retorno  Argl tipo Arg2 tipo Arg3 tipo Arg4 tipo

Digit1 Digit

Digit2 Digit

Digit3 Digit,

Digit4 Digit,

Digith Digit

Digit6 Digit

Digit7 Digit

Digit8 Digit

Digit9 Digit
open Quote Lag Market
high Quote Lag Market
low Quote Lag Market
close Quote Lag Market
bid Quote Lag Market
ask Quote Lag Market

average Quote Lag Market
min Quote Lag Market
max Quote Lag Market

volume Volume Lag Market

avgvol Volume Lag Market

minvol Volume Lag Market

maxvol Volume Lag Market

custom Custom Lag Digit Digit




50

Tabela 4: Relagdo entre funcées (gene}, tipos de argu-

mentos e de retornog (continuagio)

Gene Tipo de Retorno Argl tipo Arg? tipo Arg3 tipo Arg4 tipo

avgeustom Custom Lag Digit Digit
mincustom Custom Lag Digit Digit
maxcustom Custom Lag Digit Digit
B Bool Quote Quote
> Bool Volume Volume
> Bool Custom  Custom
> Bool Change Change
spread Change Market
barrange Change Lag
change Change Quote Quote
change Change Volume Volume
change Change Custom  Custom
+ Lag Lag Lag
+ Leverage Leverage Leverage
* Change Change Lag Direction
dir Bool Lag Market
isupbar Bool Lag Market
upbars Bool Lag Lag Market
bsmin Lag Lag Market
bsmax Lag Lag Market
volat Change Lag Market
r8i =80 Bool Lag Market

Isi< =20 Bool Lag Market




Tabela 4: Relacio entre funcBes (gene), tipos de argu-

mentos e de retornos (continuagio)

61

Gene Tipo de Retorno Argl tipo Arg2 tipo  Arg3 tipo  Arg4 tipo
sk>sd Bool Lag Market
sd<sd Bool Lag Market
ema, Quote Lag Market
mfi>=§0 Bool Lag Market
mfi< =20 Bool Lag Market
pos Position Direction Leverage
addpos Position Direction Leverage
lim Limit Quote Quote Lag Direction
mrlim Limit Market Lag
tflim Limit Market Lag
advice Advice Position Limit
and Bool Bool Bool
or Bool Bool Bool
not Bool Bool
if Quote Bool Quote Quote
if Lag Bool Lag Lag
if Change Bool Change Change
if Bool Bool Bool Bool
if Advice Bool Advice Advice
if Market Bool Market Market
if Direction Bool Direction  Direction
if Limit Bool Limit Limit
if Leverage Bool Leverage Leverage
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Tabela 4: Relagio entre fungbes (gene), tipos de argu-

mentos e de retornos (continuagio)

Gene Tipo de Retorno Argl tipo  Arg2 tipo  Arg3 tipo Argd tipo
if Position Bool Position  Position
if Volume Bool Volume Volume
if Custom Bool Custom  Custom




