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1 Introdução

Usar algoritmos para entrar em posições na bolsa de valores é algo comum
no mercado financeiro.

Conforme as novas formas de utilizar machine learning vão sendo melho-
radas, automaticamente existem pesquisas para aplicar os conhecimentos no
mercado de ações. Não seria diferente com Deep Reinforcement Learning
como pode ser observado ao longo das seções.

A maioria dos artigos que tratam de trade quantitativo focam em classi-
ficação ou regressão para prever retornos. Porém, o que não é muito explo-
rado nas pesquisas é a transformação das predições em posições de compra
e venda.

Os modelos que serão apresentados não são tomados como base para
predições, mas sim, como um ambiente completo de tomada de decisão, a
partir de tentativa e erro.

No decorrer das seções serão explicadas a construção dos ambientes e em
sequência os algoritmos utilizados, a saber: A2C, PPO2.

O que está por trás do modelo de encontrar posições diretas de compra
e venda é o aprendizado por reforço. Na presente pesquisa será abordada
a integração entre Reinforcement Learning e redes neurais. Exemplos de
aplicações que obtiveram bons resultados podem ser citados: [1] e [2]

O trabalho está divido da seguinte forma: Na seção 2, é apresentado um
overview de Deep Reinforcement Learning. Começando com uma introdução,
passando pelo trade off entre exploration e explotation, funções de valor e
discussão dos algoritmos. Na seção 3 são apresentados os resultados.
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2 Deep Reinforcement Learning: Overview

Na presente seção será apresentada uma introdução a Deep Reinforcement
Learning. Serão abordados os elementos que formam a teoria e os algoritmos.

2.1 Introdução a Reinforcement learning

Reinforcement Learning é um processo de aprendizado no qual o agente
interage diretamente com o ambiente, objetivando aprender por tentativa e
erro.[3][4][5].

Diferentemente do que é visto nos modelos tradicionais de machine lear-
ning, a ideia de aprendizado por reforço é que o agente chegue ao aprendizado
sem a necessidade de inputs e outputs bem definidos. A diferença consiste na
interação direta do agente, sendo motivado por retornos que recebe ao per-
correr o ambiente. Pode-se que dizer que o agente é treinado para conseguir
um bom comportamento.

O sistema de Reinforcement Learning apresenta alguns elementos, a sa-
ber: agente, poĺıtica, reward, função de valor e modelo.[3]

A poĺıtica mapeia os estados existentes no ambiente às ações tomadas
pelo agente. Possui um valor que representa a probabilidade de tomar uma
ação em um certo estado. Conforme o agente se torna mais experiente no am-
biente, as poĺıticas são alteradas, ou seja, as probabilidades de ações mudam
para cada estado, até que se chegue em uma poĺıtica ótima. Uma poĺıtica
ótima, é a poĺıtica responsável por maximizar a expectativa de reward total.

Como dito em [3] a poĺıtica é uma das principais propriedades de Rein-
forcement Learning, sendo suficiente para que o agente seja capaz de chegar
a um comportamento.

O reward é o sinal entregue ao agente pelo ambiente em uma espécie de
feedback sobre estados e ações tomadas. O objetivo final será a maximização
do reward.

A forma de se chegar ao maior número posśıvel é objeto de muitos estudos,
os quais serão abordados. Reward acumulado com um fator de desconto
γ ∈ (0, 1) geram o retorno, definido como: Rt =

∑
γkrt+k

O desconto indica a importância temporal de cada reward. Preferências
mı́opes apresentam um menor valor de gama, pois quanto menor, menos in-
fluência terão ações futuras. Esse fator aparece de forma interessante em
aplicações de Finanças, pois pode ser pensando como forma de trazer o di-
nheiro a um valor presente.
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A função de valor é responsável por calcular o valor final do reward espe-
rado. É posśıvel pensar em reward e função de valor, analogamente, como a
estrutura conceitual de Planejadora e Fazedor narrada por Richard Thatcher
no Livro Misbehaving [6]

Modelo é uma caracteŕıstica não obrigatória pelo fato de métodos model-
free não necessitarem de modelos, uma vez que o agente treina por tentativa
e erro. Em métodos model-based o modelo pode ser fornecido. A figura 1
ilustra os dois tipos de método.

Figura 1: Model-free vs model-based
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2.2 Trade off Exploration e Exploitation

No mercado de ações o investidor deve aprender a não sentir-se culpado
por não acertar movimentos exatos dos preços. Ao investir, o agente pode
deparar-se com a dúvida entre realizar uma posição vencedora ou esperar
que ganhe mais com a movimentação do mercado na direção esperada.

Analogamente, o agente, ao percorrer o ambiente, deve escolher entre ficar
em posições vencedoras já conhecidas ou explorar outros estados em busca
de melhores recompensas, o que é conhecido como Trade off Exploration e
Explotation.

Uma das formas de tentar resolver esse dilema é através do algoritmo
E-greedy, com ε ∈ (0, 1) e valor perto de 0. O agente mantém uma ação de
valor alto com probabilidade 1− ε e explora o ambiente com probabilidade ε.
Dessa forma o agente se beneficia um grande número de vezes de boas ações
já conhecidas, sem deixar de testar outras possibilidades.[7]
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2.3 Funções de valor

Funções de valor apresentam valor do estado para o agente. A qualidade
desse valor é dada em termos de rewards futuros, ou ainda, reward espe-
rado. Funções de valor são definidas para cada poĺıtica adotada, utilizando
a poĺıticas definidas nos estados. A seguir como são definidas as funções de
valor:

V : V π → R, V π(s) = Eπ[Rt|st = s] = Eπ[
i=0∑
∞

γirt+i+1|st=s]. (1)

Funções de valor podem ser calculadas recursivamente com programação
dinâmica. A equação 1 pode ser ser escrita da seguinte forma:

V π(s) = Eπ[Rt|st = s] = Eπ[
i=0∑
∞

γirt+i+1|st=s] = Eπ[rt+1 +
i=0∑
∞

γirt+i+2|st=s].

(2)
A equação 2 decomposta na equação de Bellman [8] tem o seguinte resul-

tado: ∑
a

π(a|s)
∑
s′,r

p(s′, r|s, a)[r + γvπ(s′)], ∀s ∈ S. (3)

A equação 3 apresenta todos os posśıveis valores de a, r e s′(estado se-
guinte de s). Para os 3 valores é calculada a probabilidade, que é posta
em cada ćırculo mostrado na figura. Todas as probabilidades são somadas
resultando no valor esperado do estado.

Figura 2: Esquema função de valor.
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2.4 Temporal Difference Learning

Temporal-Difference Learning é um algoritmo que aprende sem a neces-
sidade de modelos (model-free), tendo o aprendizado direto das experiências
obtidas no ambiente.

Em TD, a função valor é atualizada em todas etapas, diferente de ou-
tros algoritmos que atualizam o valor apenas no final de todas as interações
(bootstrap). A atualização é dada por:

V (s)← V (s) + α[r + γV (s′)− V (s)]. (4)

O α é o learning rate e r + γV (s′)− V (s) o erro TD.

2.4.1 Q - learning

Q learning [8] é um algoritmo baseado em função de valor. Ele propõe
achar a qualidade da ação em cada estado para que se obtenha a melhor
recompensa futura.

É um dos algoritmos mais usados em Reinforcement Learning e base
do Deep Q Network, algoritmo chave de Deep Reinforcement Learning. Q-
Learning apresenta a seguinte definição de atualização:

Q(st, at)← Q(st, at) + α(rt+1 +maxaQ(st+1, at+1)−Q(st, at)). (5)

A função de valor em determinado estado é atualizada com o valor atual,
reforço imediato e da diferença entre a máxima função de valor do estado
seguinte e a função de valor atual. O objetivo em cada interação é selecionar
a ação que maximize a função de valor do estado seguinte.

Ao ser executado, Q-Learning gera uma tabela (Q-table) que guarda os
valores para cada ação-estado.
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2.5 Deep Q Networks

Algoritmos tradicionais de RL são tabulares. O fato de valores estarem
armazenados em tabelas gera custos que, para problemas maiores, se torna
inviável. Uma forma de superar obstáculos é encontrar os valores armaze-
nados por aproximações de funções. O algoritmo Deep Q Network [1] une
Q-Learning e funções de aproximação, o que permite uma extração features
relevantes a partir de inputs brutos. DQN usa a função de erro do Q-learning
original para atualizar os parâmetros da rede neural:

(r + γmaxa′Q(s′, a′, θ−i )−Q(s, a, θi))
2 (6)

θi são os parâmetros da rede neural e θ−i são os parâmetros do target
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2.6 Critic-only, actor-only e actor-critic

Os algoritmos apresentam diferenças, principalmente, no que se referem a
estados e ações cont́ınuas. No caso de ambientes de mercado financeiro essa
diferença se dá principlamente no momento de compra e venda de ações.

• Critic-only

Nesse tipo de algoritmo são utilizados espaços discretos. É usada a
função Q-valor para encontrar a poĺıtica ótima que gere a maior re-
compensa. O fato de utilizar apenas espaços e ações discretas limita
seu uso. Essa limitação é motivo pra não ser utilizado algoritmo dessa
classe nas próximas seções. Q-Leanring e Deep Q-learning são exemplos
dessa aborgadem.

• Actor-only

No actor-only o agente aprende a poĺıtica ótima sozinho. Em vez da
rede neural aprender o valor de Q, ela aprende diretamente a poĺıtica.
Exemplo desse tipo de algotimo é o Policy Gradient (PG).

• Actor-critic

Nos algoritmos de actor-critic, existe a atualização da poĺıtica e do
valor simultaneamente, gerando tanto a otimização do valor quanto da
poĺıtica. Actor-crtic permite a utilização de ambientes mais complexos
como o do mercado de ações e por esse motivo será o escolhido para
ser utilizado nas próximas seções. Esses algoritmos são: Advantage
Actior-Critic (A2C) e Proximal Policy Optimization (PPO).

2.6.1 A2C

A ideia principal dos algortimos A2C são as funções de vantagem (ad-
vantage function), utilizadas para reduzir a alta variância que as funções de
valor possuem.

Definição das funções de vantagem:

A(s, a) = Q(s, a)− V (s) (7)

Q: valor para a ação ’a’ no estado ’s’
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V: valor médio do estado

A função de vantagem exprime a melhoria em relação ao valor médio da
ação no determinado estado, ou seja, calcula a diferença de recompensa que
a ação tomada tem em relação as outras.

2.6.2 PPO2

Algoritmo Proximal Policy Optimization é definido para não permitir
que haja valores exagerados para a atualização da poĺıtica. Nesse algoritmo
é utilizado um limite de taxa entre poĺıticas consecutivas.

A função que define o algoritmo é a seguinte [9]:

LCLI(θ) = Et[
πθ(at|st)
πθold(at|st)

At] = Et[rt(θ)At]. (8)
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3 Resultados

Na presesente seção serão discutidos os resultados dos modelos utliza-
dos. Serão exibidos os benchmarks e feitas comparações entre resultados dos
modelos e estratégias tradicionais de mercado financeiro.

3.1 Dados

Para as análises, foram utilizados OHLCV (abertura, máximo, mı́nimo,
fechamento e volume dos preços) [10][11] retirados da base de dados do Yahoo
Finance. O tempo do gráfico escolhido foi de 1 dia (1D) pelo fato de ser mais
acesśıvel uma vez que dados de mercado intraday apresentam preços altos.
Foram consideradas as datas de 01/01/2010 até 31/12/2019.

3.2 Benchmark

Os algoritmos descritos na pesquisa serão comparados a alguns modelos
de estratégia clássica do mercado financeiro:

1. Buy and Hold

Consiste em abrir uma posição no ińıcio no peŕıodo e segurá-la até a
liquidação sem nenhuma outra transação. Nos casos apresentados será
considerada a compra da ação no começo do peŕıodo de análise e venda
no final.

2. Cruzamento de médias móveis

As médias móveis são as médias dos preços em um determinado peŕıodo.
O cruzamento das médias é uma estratégia utilizada no mercado e con-
siste em abrir posições no quando médias referentes a péıodos diferentes
se cruzam.

3. MACD

O MACD é um indicador muito utlizado por traders que operam base-
ado em análise técnica. Consiste na diferença entre duas médias móveis
exponenciais. A utilização desse indicador se dá no cruzamento entre
o sinal (média móvel de menor peŕıodo) e a diferente entre as médias
escolhidas como base.[12]

13



3.3 Aplicação dos algoritmos

Conforme exposto até aqui os algoritmos que buscaremos testar a perfor-
mance são: A2C e PPO2

A escolha desses algoritmos se dá pelo fato de todos terem um espaço de
escolhas de ações cont́ınuo, uma vez que desejamos não apenas trazer a ação
escolhida pelo agente, como também a quantidade realizada em cada ação.

A prinćıpio será visto como o algoritmo performa de forma padrão. Com
os hyperparâmetros mais usados e com as features padrão citadas. Nessa
seção foram utilizados o papel da Apple e da IBM para avaliação.

A escolha dos refereridos papéis se deu pela alta liquidez, logo um menor
valor de spread. Outra razão é como os papéis se comportam no peŕıodo de
teste, uma vez que as ações da Apple apresentam uma forte tendência de
alta e da IBM uma lateralização.

• Peŕıodo de treino: 01/01/2012 até 31/12/2017

• Peŕıodo de teste: 01/01/2018 até 31/12/2019
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3.3.1 A2C

Figura 3: Relatório resultado A2C.
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Figura 4: Retornos acumulados do modelo A2C.
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3.3.2 PPO2

Figura 5: Relatório resultado PPO2.
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Figura 6: Retornos acumulados do modelo PPO2.
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Como pode ser visto nas figuras 3 e 5 os modelos apresentam boa per-
formance e poucos extremos. Em etapas posteriores podem ser limitadas
as perdas, criando stops de forma que os retornos acumulados sejam ainda
maiores com a diminuição das perdas. É comum que sejam usados bench-
marks para testar a estratégia. Como feito em [11] e [10] será utilizada a
estratégia de Buy and Hold, exercendo a compra no começo do peŕıodo de
teste e levando a posição até o final do tempo determinado.

Ambos os modelos performam melhor do que apenas comprar o papel da
Apple em 2018. Porém, em 2019 como as ações da Apple apresentam uma
forte tendência de alta, ter comprado no começo do ano e segurado a posição
teria sido a melhor estratégia.

É verificado que para papéis com uma tendência o modelo não necessaria-
mente segue a tendência principal. Na seção que é discutido o trade off entre
exploration e explotation, é explicado que o modelo enventualmente pode
sair de uma posição ganhadora para tentar posições melhores. Uma maior
taxa de exploração gera posições mais curtas, uma vez que a tendência é
tentar melhores trades do que os atuais.
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A seguir o caso de utilização da estratégia Buy and Hold para o mesmo
peŕıodo nas ações da Apple

Figura 7: Buy and Hold

Tão importantes quanto estabelecer ganhos é limitar perdas. Entender
as perdas dos algoritmos é importante para gerenciamento de risco e para
verificar o perfil do investidor que irá fazer a utilização da técnica. Alguns mo-
delos podem apresentar elevados retornos mas permacerem bastante tempo
em uma posição perdedora, gerando estresse ao investidor.

O modelo PPO2 apresenta uma média bem menor de dias de perdas
como uma média de 38 dias de perdas para IBM enquanto A2C possui uma
média de 116 dias, equivalente a 4 meses de perda em média, o que pode ser
impensável para um investidor mais avesso a altos riscos.
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3.4 Comparação dos resultados

Na subseção sobre benchmarks são apresentados os modelos clássicos uti-
lizados para entrar em posições no mercado. A seguir, serão mostrados os
gráficos dessas ações no peŕıodo de teste, assim como os pontos de entrada
baseado nos sistemas de benchmark.

Figura 8: Comparação de Resultados

Figura 9: Gráfico de preços
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Os resultados apresentados na figura 8 são a śıntese do que o trabalho se
propõe a apresentar. A figura 9 apresenta os gráficos dos preços da IBM e da
Apple para comparação de performance dos modelos em diferentes estados
do mercado.

Em relação ao gráfico dos modelos da IBM pode ser verificado que o
algoritmo PPO2 tem uma perfomance bastante consistente. No final do
processo ele tem ganhos acumulados um pouco menores que a estratégia de
cruzamento de médias mas é o que apresenta maiores retornos na maior parte
do tempo. Algo que o modelo também apresenta é o equiĺıbrio durante uma
queda abrupta no preço da ação. No meses finais de 2018 há uma grande
queda nas ações da IBM. O investidor que tivesse segurado a ação no Buy
and Hold teria sofrido um grande prejúızo nessa época.

A estratégia de cruzamento de médias oscila entre ganhos e perdas po-
dendo indicar uma indefinição. Já o PPO2 se mantém estável durante todo o
peŕıodo de queda. O A2C apresenta lucro mas com performance bem abaixo
que as estratégias clássicas.

Nas ações da Apple, o PPO2 também mostra um maior ganho durante a
maior parte do tempo mas no final é apenas o terceiro maior retorno. O A2C
performa melhor que o PPO2 em relação a retornos totais. Embora tenha
um resultado final melhor, o A2C tem um rendimento abaixo quase todo o
processo. Levando em conta que o tempo de sáıda não é conhecido e poderia
ser realizado em qualquer parte do range testado, na maioria do tempo teria
sido melhor usar o PPO2.
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4 Conclusão

Muitos algoritmos que possuem boa performance em diversos campos da
literatura, tão logo são utlizados, recebem atenção do mercado financeiro.

Prever com uma boa taxa de acerto o movimento das ações é o sonho
de muitos investidores e utilizar os melhores modelos conhecidos é uma das
formas de encontrar essa performance desejada.

Não é diferente em relação aos algoritmos de Reinforcement Learning.
Como pode ser observado em [12], existem alguns artigos com abordagem
de trading e utilização de Reinforcement Learning. Porém, a quantidade de
artigos sobre o assunto é bem baixa se comparado a modelos criados com
algoritmos clássicos de machine learning.

A baixa menção ao assunto reflete em sites e blogs que passam informações
sobre análise de dados, uma vez que existem poucas postagens sobre o as-
sunto.

Por ser ainda um terreno pouco explorado, existe muito o que se estudar
e melhorar em Reinforcement Learning. Em relação ao presente trabalho
existem melhorias que serão feitas.

A primeira adição futura é uma melhor engenharia de features. As featu-
res usadas seguem o modelo padrão de outros artigos ao utilizar OHLC das
ações como input para o modelo. Uma boa modelagem tem a capacidade de
aumentar significativamente a performance de modelos e algumas ideias de
features serão implementadas futuramente.

Outra melhoria a ser feita é a estruturação do ambiente constrúıdo. O
ambiente é o cerne do funcionamento do modelo, e algumas ideias relaciona-
dos aos passos a serem tomadas pelo agente entre as posições ainda precisam
ser implementadas.

Por fim, uma mudança que será feita e segue uma linha de mudança de
ambiente, é permitir que sejam colocadas mais ações em um mesmo modelo.
Essa melhoria segue a linha de adicionar um portfólio, ou seja, adicionar
várias ações e deixar que o agente escolha as oportunidades. No modelo
atual, como é utilizada uma ação por modelo, o agente escolhe apenas que
posição tomar em um determinado peŕıodo.
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