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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um modelo de rede neural utilizando aprendizagem
por reforgo direto, recorrente e profunda, além de realizar a obteng@o e pré-tratamento dos dados.
Para extrair os parametros de entrada da rede a partir dos dados brutos foram empregadas
férmulas, que também sao utilizadas por seres humanos, para identificar padrdoes em séries
temporais quando se trata de preco de acdes, como Price Rate of Change. Os algoritmos para
a construcao do modelo aplicado neste trabalho sdo apresentados conforme a sequéncia de
desenvolvimento. O trabalho tem como finalidade demonstrar a eficdcia da utilizag¢do deste
modelo em prever séries temporais complexas, como no caso da série de precos de acdes.
Para a sua construcio foi aplicado o framework Tensorflow em conjunto com a linguagem
de programacdo Python, estes foram escolhidos pela sua capacidade de serem utilizados em
diversas plataformas, podendo assim serem empregados para intimeras finalidades. Por fim s@o
apresentados os resultados dos testes, onde alguns destes superaram o valor da a¢do em 300%,

além de propor estratégias para otimizagdes futuras.

Palavras-chave: Aprendizagem por Reforco. Aprendizagem Profunda. Aprendizagem de

Miéquina. Séries Temporais.



ABSTRACT

This paper presents the development of a neural network model using direct, recurrent, and deep
reinforcement learning, as well as obtaining and pre-processing the data. To extract the input
parameters of the network from the raw data, formulas were used that are also used by humans
to identify patterns in time series when it comes to stock market shares, such as the Rate of Price
Change. The algorithms to build the model applied in this paper are presented according to the
development sequence. The work aims to demonstrate the effectiveness of using this model
to predict complex time series, as in the case of stock price series. For its construction, the
Tensorflow framework was applied in conjunction with the Python programming language, which
was chosen for its ability to be used on various platforms, and thus can be used for numerous
purposes. Finally, the results of the tests are presented, where some of them outperform the stock

price by 300%, besides proposing strategies for future optimizations.

Keywords: Reinforcement Learning. Deep Learning. Machine Learning. Time Series.
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1 INTRODUCAO

H4é uma grande importancia na previsao de séries temporais, tendo em vista que elas
descrevem vérios fendmenos encontrados no nosso cotidiano. Os dados de séries temporais €
sua respectiva andlise assumem uma importancia crescente devido a producio volumosa desses
mesmos dados, por meio da Internet das Coisas e da digitalizagao dos sistemas de assisténcia
médica. (NIELSEN, 2021). Assim, o desenvolvimento de uma forma de previsao terd um grande
nimero de finalidades, como controle de torque de motores. (MOREIRA, 2021).

Com isso, este trabalho propde a utilizacdo de uma rede neural (RN) com apren-
dizagem por reforco direto, aprendizagem recursiva e profunda. Os dados utilizados para o
treinamento e validacdo escolhidos foram os de precos de agdes, pois, estes apresentam um
grande nimero de fatores externos que os influenciam, aumentando assim a complexidade destas
previsoes.

Antes de tratar sobre a construcdo da rede é necessario construir uma representaco
robusta dos dados utilizados, j4 que, caso isso ndo seja realizado, ird prejudicar de forma
considerdvel o desempenho do sistema devido ao grande nimero de incertezas, como descrito por
(NEELY et al., 2014). Existem vérios indicadores disponiveis que serdo utilizados neste trabalho.
No campo da negociagdo de reforco direto, foi introduzido o modelo de codificacdo esparsa
como um extrator de caracteristicas para andlise, alcangando desempenhos mais confidveis do
que a aprendizagem por reforco direto sem o emprego deste recurso. (DENG et al., 2017).

A RN proposta utiliza o conceito de Direct Reinforcement Learning (DRL), reali-
mentacao (MOODY et al., 1998) e Deep Learning (DENG et al., 2017), buscando melhorar a
previsdo de séries temporais. A aprendizagem por refor¢o direto, foi desenvolvida para resolver
o problema de decisdo de Markov (PUTERMAN, 2005), que consiste em métodos baseados em
funcdes de valor e atores que realizam agdes.

Algoritmos baseados em criticas estimam diretamente as fun¢des de valor que € uma
das estruturas de Reinforcement Learning (RL) mais usadas no campo. Esses métodos baseados
em funcdo de valor, por exemplo, Q-learning, sdo sempre aplicados para resolver os problemas
de otimiza¢do definidos em um espago discreto.

Embora o RL utilizando TD-learning apresente um bom desempenho para uma
grande quantidade de aplicacdes, ndo é um paradigma adequado para o problema de séries
temporais, em geral, como, negociacdes financeiras, pois, hd a impossibilidade de obtencao de

dados futuros, (MOODY; SAFFELL, 2001). Além do que, o ambiente de negociacdo € muito
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complexo para ser aproximado em um espago discreto, e que a defini¢do da func@o valor sempre
envolve um termo que codifica os retornos descontados futuros. (TESAURO, 1994).

Assim emprega-se a aprendizagem por reforco, baseada em atores que define um
espectro de a¢des continuas diretamente de uma familia parametrizada de politicas. No método
tipico baseado em funcdo de valor, a otimizacdo sempre depende de alguma programacio
dindmica complicada para derivar acdes ideais em cada estado. A otimizacao do aprendizado
baseado em atores é muito mais simples, pois, requer apenas uma fung¢do objetivo diferencidvel
com parametros latentes. Além disso, em vez de descrever diversas condi¢des de mercado com
alguns estados discretos, como no Q-learning, o método baseado em atores aprende a politica
diretamente dos dados sensoriais continuos.

Neste trabalho serd apresentada a capacidade de previsdo de redes de aprendizagem
por reforco direto, em parceria com aprendizagem profunda e recorrente. Para esta apresentagao,
este documento estd organizado da seguinte forma: capitulo 2, é realizado o tratamento dos
dados, onde eles sdo tornados estaciondrios, normalizados, e por fim fuzzyficados. No capitulo
3, é apresentado o modelo de aprendizagem por reforco direto (Secdo 3.1), e profundo (Secao
3.2), ja o capitulo 4 apresenta o algoritimo construido. No capitulo 5, ¢ demonstrada a prova de
conceito realizada. Capitulo 6, sdo apresentados os resultados obtidos. Por fim, a conclusdo é

apresentada no capitulo 7.
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2 DADOS

Em aplica¢des praticas a DRL apresenta 6timos resultados para diversos problemas,
pois, esta se aperfeicoa a partir das suas tomadas de decisdes sem nenhuma informacao supervi-
sionada envolvida, facilitando assim a construcio da rede, porém, dificultando a aprendizagem.
Uma forma de tentar contornar esse problema € tratar os dados buscando extrair o mdximo de
informagdes possiveis, tornd-los estaciondrios, ou seja, eliminar a mudanca de escala ao longo

do tempo, e reduzir a discrepancia de escalas entre dados diferentes.

2.1 Agquisicao dos dados

Para a obtencdo dos dados foi utilizada a biblioteca yfinance do Python (RAN, 2019),
a qual disponibiliza as seguintes informacdes didrias das agdes, preco de abertura, preco maximo,
preco minimo, preco de fechamento e volume (Figura 1). Deve-se observar a diferenga de escalas
entre os dados de Abertura, Fechamento, Minimo e Maximo se comparados com os de Volume,
evidenciando a necessidade do tratamento. A partir disso foram gerados novos dados buscando

obter parametros para a RN de modo a facilitar seu aprendizado.

Figura 1 — Gréfico dos dados recebidos diretamente da biblioteca yfinance.

350M Variaveis
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300M ~— Maximo Diario

—— Minimo Diario

250M Fechamento
Volume

200M

150M
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2005 2010

N
,
~
¥

Fonte: elaborado pelo autor.

Os indicadores t€ém como fungdo descrever o ambiente o qual a RN deve tomar a
decisdo, neste caso, como a acao estd reagindo ao mercado. Assim foram calculados os valores

de Liquidez observado na janela de tempo 1, 5, 8, 13 e 21 dias, valores de Variag@o nas janelas
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de tempode 1, 5, 8, 13 e 21 dias, e o valor do Fluxo, equacgao 2.1. Para realizar o aumento da
dimensionalidade dos estados da rede neural, ou seja, fazer com que cada estado possua mais

informacdes referente aos anteriores.

Fluxo = (Mdximo Didrio — Fechamento) — (Fechamento — Minimo Didrio) (2.1

No Apéndice A pode-se verificar os algoritmos utilizados para a criacdo desses
indicadores. Na Figura 2 pode-se observar que assim como na Figura 1 muitos dados adicionados

possuem escalas discrepantes se comparados.

Figura 2 — Gréfico com os indicadores de Fluxo, Liquidez e Variag¢ao adicionados.
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Fonte: elaborado pelo autor.

2.2 Tratamento dos dados

A descricdo do ambiente possui dados ndo-estaciondrios, isso significa que eles
manifestam uma escala de interpretacao diferente ao longo do tempo que pode confundir a rede
neural.

Para resolver este problema foi preciso transformar esses dados em estacionarios.
Onde os dados apenas oscilam em torno de um referencial que estd se movendo. Dessa forma, eles

terdo um referencial dindmico, onde as mudangas em torno desse referencial sdo estaciondrias
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aos olhos da rede neural. Assim, ela ndo precisara atualizar escalas na sua interpretacdo, o que
favorece a generalizac@o da rede neural. Para tornar os dados estaciondrios serdo usados dois

osciladores: Price Rate of Chang e Z-score Movel.

2.2.1 Price Rate of Change (ROC)

O Price Rate of Change (ROC) é um indicador técnico baseado em momento, que
mede a variacio percentual no preco entre o valor atual e o valor de um determinado nimero
de periodos anteriores, Equacao 2.2. Sendo um indicador plotado contra zero, move-se para
cima em territorio positivo se as mudangas de valor forem positivas, e move-se para territdrio
negativo se as mudancgas de preco forem negativas. Foram aplicados nos dados de Fechamento
em periodos de 2, 3, 5, 8, 13 e 21 dias, essa funcdo também foi aplicada nos valores de Liquidez
e Variacdo em periodos de 5, 8, 13 e 21 dias. Os resultados obtidos podem ser observados na
Figura 3.

2.2)

— (F echamento, — Fechamento,_,, )

Fechamento;_,,

Figura 3 — Gréfico com os dados de Fechamento, em diferentes janelas de tempo, obtidos a
partir da Equacdo 2.2.
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Fonte: elaborado pelo autor.

2.2.2 Z-score e Z-score Movel

Z-score € o valor que descreve a relacao de um nimero com a média da amostra em
desvio padrao, Equacdo 2.3. Sendo aplicado nas colunas Volume, Variacdo e Liquidez.

O Z-score Mével tem como diferenca a utilizacdo de apenas um conjunto dos dados
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por vez para o célculo do desvio padrdo e media, sendo aplicado nas colunas de Volume, Variacao

e Fluxo com siderando a janela de tempo de 21 dias anteriores.
Z-score = —— 2.3)
c

Onde x € o valor do dado o qual se quer calcular o Z-score, X é a média da amostra e

o ¢é o desvio padrio.
2.2.3 Normalizagdo

Ap6s o desenvolvimento de novos indicadores deve-se atentar aos problemas gerados
pelas escalas dos dados, pois, isso fara com que a RN tenda a dar mais importancia para maiores
valores no processo de tomada de decisao.

Os valores que foram calculados usando o Z-score mével ja estdo na mesma escala,
pois, estao normalizados em relacdo a média e ao desvio padrao. No entanto, os dados resultantes
do ROC nao possuem normalizacdo. Desta forma, deve-se aplicar o Z-score em todos os
resultados obtidos a partir da funcdo ROC. Figura 4, onde ja se pode observar uma melhora em
relacdo as escalas dos dados.

Figura 4 — Gréfico com os dados de Fechamento, Liquidez e Variacdo, em todas as janelas de
tempo, normalizados.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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2.2.4 Fuzzificagcdo

Diferente de outros tipos de sinais, como imagens ou fala, as sequéncias de dados
financeiros apresentam uma grande quantidade de ruido devido as incertezas por trds da negocia-
¢d0. Uma quantidade de fontes de informagao, desde a atmosfera econdmica global até alguns
rumores da empresa, pode afetar a direcdo do sinal financeiro em tempo real. Portanto, reduzir o
ruido nos dados brutos € uma abordagem importante para aumentar a robustez da mineragao de
sinais financeiros.

Assim, adotou-se o processo de fuzzyficacdo para remover o ruido dos dados. Em vez
de adotar descri¢Oes precisas de alguns fendmenos, os sistemas fuzzy preferem atribuir valores
linguisticos fuzzy aos dados de entrada. Tais representa¢des fuzzificadas podem ser facilmente
obtidas comparando os dados do mundo real com um nimero de conjuntos aproximados fuzzy e
entdo derivando os graus de pertinéncia fuzzy correspondentes. Consequentemente, o sistema
de aprendizado s6 funciona com essas representacdes difusas para tomar decisdes de controle
robustas.

O conjunto de valores da fun¢@o Z-score pertence aos reais, mas poderd assumir o
valor 0 com maior frequéncia, e terd a sua frequéncia reduzida & medida que se afasta do zero.
Intervalos no centro da funcdo sdo mais provaveis, enquanto que fora sao menos provaveis. Entdo
ao invés de se utilizar para valores de Z-score, serdo utilizados Z-score méveis, e a fuzzyficacio
para descrever esses intervalos para a rede neural. Para rede ndo interessa qual o valor do Z-score,
mas a qual conjunto ele pertence. Assim, a rede neural interpreta com maior facilidade quais sdo
as chances do préximo evento, o que facilita o aprendizado da rede. Para isso foram utilizados 8

niveis de classificacdo, e para calcular foi utilizado as equagdes 2.5 e 2.6.

o 1

Sgmotd = T 160000)) @h
1+/5

q) = ﬂ (2.5)

2

5 . . ¢n—2 8 ' ' ¢n—2
fuzzyficacdo(x) = Z [—szgmozd (—x— T)] —Zn =1 [—szgmozd <x— T)] (2.6)

n=1
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A Figura 5 mostra a representacao por niveis apds a aplicacao da fuzzificacdo nos
dados, se comparado a Figura 4 antes deste processo pode-se observar que o problema de

diferenca de escala foi solucionado.

Figura 5 — Gréfico dos dados fuzzyficados, onde variacdo limitada entre 8 e -8.
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Fonte: elaborado pelo autor.

2.3 Dados de variacao

Para finalizar o tratamento dos dados € realizado o célculo da variacdo entre o
dia anterior e o dia atual, denominado de Z, que serdo utilizados posteriormente durante o
treinamento da rede e para analisar o resultado do treinamento. Na Figura 6 pode-se observar

esse dados.
Figura 6 — Gréfico de variacao diaria dos preco de Fechamento das acao.
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-10
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Fonte: elaborado pelo autor.
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3 MODELO
3.1 Direct Reinforcement Learning

Sejam p1, p2, ..., pr as sequéncias de precos recebidas do centro de troca através
da biblioteca yfinance. Entdo, o retorno no ponto de tempo ¢ é facilmente determinado por
7z = pr — pr—1- Com base nas condi¢des atuais do mercado, a decisdo de negociacao em tempo
real (politica) 8¢ € {comprado, neutro, vendido} = {1,0, 1} é feita em cada ponto de tempo 7.
Com os simbolos definidos acima, o lucro R; obtido pelo modelo de negociacdo é mostrado na

equacao 3.1.

Rt = &_1Z; — |6 — &—1] (3.1

Em que &_ € o lucro, ou perda, obtido com as varia¢gdes do mercado, Z; — c|& —
O—1| € o custo de transacdo (c), ao inverter sua posi¢do, ¢ € a taxa obrigatdria paga a corretora
somente se & # &_1. Quando duas decisdes de negociacido consecutivas sdo iguais, ou seja,
6, = &;—1, ndo ocorre nenhuma transacgdo assim ndo é gerado cobranga.

Para a politica de aprendizado, o que interessa € o lucro acumulado apds uma
quantidade significativa de periodos onde opera¢des de compra e venda sao realizadas. Dessa
forma, é denotado UT como a recompensa acumulada nos periodos de 1,...,7T. Ele é o lucro
total (TP - fotal profit no inglés) obtido apés T periodos, equagdo 3.2. Outras funcgdes de
recompensa, por exemplo, os retornos ajustados ao risco, também podem ser usadas aqui como
objetivo para a DRL. Para facilitar as explicacdes do modelo, optou-se por usar o TP como

funcéo objetivo ao longo do trabalho.

T
UT =Y Rt (3.2)

=1
Agora resta introduzir uma estratégia para aprender a politica de negociagdo dire-
tamente. Para isso, uma regressao logistica é feita com a realimenta¢do de decisdes atrasadas,
onde um peso u é dado a decisdo & tomada no periodo anterior. Assim, a acdo de negociacdo
(politica) em cada ponto de tempo serd dada pela equacdo 3.3, onde W é o vetor de pesos, ﬁ éo
vetor de entrada, b € o valor de bias e u o peso da saida anterior da rede. Veja uma ilustracdo do

neurdnio na figura 7.



22

& = tanh[(W, fo) + b+ ud_1] (3.3)

Figura 7 — Estrutura da DRL.

tanh

I S R

Fonte: elaborado pelo autor.

O vetor de caracteristicas ﬁ = [x1,...,Xy) € Ry é resultado do processo de implemen-
tacdo da descri¢io do ambiente. ApGs isso, a transformaco linear & = tanh[(W, ﬁ) +b+ud,
¢ mapeada para o intervalo [-1,1] através da fun¢do tangente hiperbdlica. Assim, o aprendi-
zado visa encontrar a familia de parametros 5) = [W, u,b] que pode maximizar a funcdo de

recompensa global UT, equagdo 3.4.
%
maxUT [Rl...R,\ 9} (3.4)
6

3.2 Deep Learning

Com a camada de saida DRL terminada, foram implementadas as camadas de
aprendizagem profunda, buscando melhorar o aprendizado da rede. Estas foram estruturadas
da seguinte forma: para o cdlculo de cada neurdnio de saida f; | = <vﬂ1> ) E)), assim tem-se que
a camada de saida apresenta a seguinte representacdo F; | = [f;.1, f; 2, ..., f1.18], onde f; sdo os
dados de entradas apos o tratamento, F; 1 € a saida da camada intermediaria e F; € a saida da
camada rede de Deep Neural Network (DNN). A representacdo do modelo pode ser vista na
figura 8. Redes neurais profundas tem como caracteristica a detec¢do de padrdes sutis em dados,
mas se o conjunto de treinamento € muito pequeno ou possui ruido, entdo o modelo ird detectar

padrdes no préprio ruido.
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Com o aumento do niimero neurdnios da rede a capacidade de aprendizado aumenta,
e isso abre espaco para outros problemas como overfiting, onde a rede decora os padrdes dos
dados utilizados, conseguindo um bom resultado no treinamento. No entanto, quando a rede é
testada em um novo conjunto de dados a RN obtém um resultado ruim, pois, ela ndo aprendeu
uma regra e sim decorou as entradas do treinamento. Uma forma de contornar este problema
€ encontrar o ponto onde a rede para de aprender e comeca a decorar, para interromper o
treinamento, ou realizar um dropout de alguns neurdnios da rede.
Figura 8 — Estrutura da DRL com DNN.

Deep Neural Network

1° Camada 2° Camada 3° Camada
Camada de DNN DNN DNN

Direct Reinforcement Learning

w; tanh

~10
/
-10

ploalo

Fonte: Modificado de: https://en.difesaonline.it/evidenza/cyber/la-nuova-rivoluzione-digitale-il-deep-learning
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4 ALGORITMOS

Nesta etapa serd mostrado o algoritmo necessario para o desenvolvimento da rede e
teste de suas capacidades, conforme a ordem de desenvolvimento, iniciando pela construcdo da
rede de DRL, e seguido pelos algoritmos acrescentados e alterados para adicionar as camadas de
deep learning.

Tendo inicio com a especificacdo das varidveis de configuracao da rede:

1|# Variaveis de configuracgéo

2|initial_data = 3000 # Seleciona a data inicial para ser
utilizada na rede

3| percentual = 0.6 # Qual percentual dos dados sera separado para

treinamento

4|c = 0.01 # Taxa de movimentacgéo
5|batch_size = 600 # Nimero de dados carregados ao mesmo tempo
6 |epochs = 1000 # Numero de vezes que os dados serdo utilizados

para o treinamento

7|learning_rate = 0.0009 # Taxa de aprendizagem

8 |meta_inicial = 20 # Resultado minimo necessario para o0s pesoOs
iniciais sejam aceitos

9|zerar_pesos = True # Variavel para decidir se os pesos seréo
resetados ou néo

10 |name_pasta = "Funcional/save" # Arquivos onde serdo salvos os

pesos

4.1 Algoritmos para construcio da DRL

Fungdo para gerag@o dos vetores a partir do dataframe de entrada:

1 |def gerar_vetores(df: pd.DataFrame):

2 """ Gera um array a partir do dataframe de entrada. """



10
11

12

25

array = []
array = np.array(df.values)
try:

array = np.reshape(array, (df.shape[0], df.shape[1]))
except:
array = np.reshape(array, (df.shapel[0], 1))

return array

Transformando os dados de dataframe para Array:

fuzzy_train = gerar_vetores(df_fuzzy_train)
fuzzy_test = gerar_vetores (df_fuzzy_test)
z_train = gerar_vetores(df_z_train)

zZ_test = gerar_vetores(df_z_test)

Funcdo DRL_DNN, implementa a equacgao 3.3:

def DRL_DNN(entrada, saida_anterior, W_rl, b_rl, U, pesos_dnn,
pesos_dnn_2, pesos_dnn_3):
"""DRL de saida"""
# realiza a mudanga das dimensdes da matriz (m,n) -> (n,m)
transp_U = tf.transpose (U)

transp_W2 = tf.transpose(W_rl)

# tf .matmul realiza a multiplicacgdo entre o tensor de pesos
e o tensor de entradas (dados fuzzyficados)

saida_mlp_1 = tf.matmul (transp_W2, entrada) + b_rl

saida_mlp_2 tf.matmul (transp_U, saida_anterior)
# Passa a soma dos resultados pela fungdo de ativacgéo
(tangente hiperbdlica)

saida = tf.tanh(saida_mlp_1l+saida_mlp_2)
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13 return saida
Funcio criada para inicializar os tensores de pesos, com valores aleatdrios para o

treinamento.

l|def init_weights (shape):

2 """Inicializa os pesos com valores aleatdérios"""

3 # gera um tensor com dados aleatdérios com as dimensdes
passadas como parédmetro

4 rn = tf.random_normal (shape)

5 # Realiza a construgdo de uma variavel que tem tipo e forma
fixa

6 return tf.Variable (rn)

A funcido unfolded calcula o valor Ut, equagdo 3.2, com base na equacao de re-

compensa 3.1, passando os dados de entrada a funcdo da RN e obtendo seu resultado para ser

encaminhado a préxima camada devido a recursividade da rede.

10

11
12

def unfolded( features, W1, bl, U, dt, dados_z):

"""Calcula o valor de Rt e Ut na rede"""

delta = [dt]
r = []
rts = []

for i in range (1, features.shape[0]):

Hh
Il

features[i]

Hh
Il

tf.reshape(f, [m, 1])
delta_atual = DRL_DNN(
f, deltali-1], W1, bl, U, pesos_dnn, pesos_dnn_2,
pesos_dnn_3)
delta.append(delta_atual)
Rt = deltal[i-1]l*dados_z[i] - c*tf.abs(deltali] -

deltal[i-11)
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r.append (Rt)
rts.append (Rt [0] [0])
Ut = sum(r)

return Ut, r, delta, rts

O algoritmo a seguir descreve, onde as funcdes criadas anteriormente serdo utilizadas

comecando com a inicializacdo dos pesos, seguindo pela inicializacdo dos tensores para rece-

bimento dos dados. Os tensores sao passados para funcido unfolded a qual retorna as varidveis

de saidas da rede e por fim € criado a varidvel de otimizacao passando os parimetros da rede e

informado para esta minimizar o valor de -Ut.

10
11

12
13
14

15
16
17

# Inicializando pesos.

w1

init_weights ([m,1])
bl = init_weights([1,1])

U = init_weights ([1,1])

# Inicializando variadvel que ird receber a saida da rede para
os pesos anteriores.
dt =

tf.Variable (tf.zeros ([1,1]) ,dtype=tf.float32,trainable=False)

# Um placeholder é simplesmente uma variavel a& qual é atribuido
aos dados posteriormente.

features = tf.placeholder (tf.float32,shape = [batch_size,m])

z_placeholder = tf.placeholder (tf.float32,shape =
[batch_size ,1])

UT,r,delta,rts = unfolded(features,Wl,bl,U,dt,z_placeholder)

# Estimativa de momento adaptavel & um algoritmo para técnica
de otimizacgdo para descida de gradiente.

optimizer = tf.train.AdamOptimizer (learning_rate=learning_rate)

# Definindo o objetivo da Rede




28

18 |train = optimizer.minimize (-UT)

Algoritmo para escolha de pesos aceitdveis para a inicializacio da rede, tendo como
base um valor minimo aceitdvel para iniciar o treinamento, escolhido pelo programador, ao fim

deste algoritmo os pesos sdo salvos em arquivos para poderem ser utilizados no treinamento.

1|if zerar_pesos:
2 init = tf.global_variables_initializer () # prepara uma
varidvel para inicializar as variaveis do tensorflow
3
4 pesos_validos = False
5 n_tentativas = 0
6 melhor_resultado = 0
7 meta = meta_inicial
8 while (not (pesos_validos)):
9 n_tentativas += 1
10 with tf.Session() as sess:
11 sess.run(init)
12 print (f 'Tentativa: {n_tentativas}')
13 ut_temp = 0
14 for i in range (O,
math.floor (fuzzy_train.shape[0]/batch_size)):
15 UT_val, delt_saida, temp_rts = sess.run([UT,
delta, rts], feed_dict={
16 features:
17 fuzzy_train[i*batch_size
18 :(i+1) *batch_sizel,
19 z_placeholder:
20 z_train[i*batch_size:
21 (i+1) *batch_sizel})
22 ut_temp += UT_val [0] [0]
23 if ut_temp > meta_inicial:
24 pesos_validos = True
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save_path = saver.save(sess, "./my_model_final")

print (f 'Resultado: {ut_templ}')

O algoritmo de treinamento abaixo tem inicio com a criacdo das varidveis que serdo

necessarias durante o loop principal. Antes do loop ser iniciado € necessdrio iniciar a sessao no

tensorflow e carregar os pesos dos arquivos. O loop consiste em percorrer todos os valores do

dataframe de entrada, um certo nimero de vezes, que se denomina épocas. Os dados de entradas

sao fragmentados para ficar do tamanho dos batch size delimitados anteriormente.

10
11
12
13
14

15
16

17

18

19
20

init = tf.global_variables_initializer () # Prepara uma variavel

para inicializar as variaveis do tensorflow

obj = []

b_val = []

ut_temp = 0

tempo_restante = "Calculando..."
resutlado_parcial = 0

with tf.Session() as sess:
saver .restore(sess, "./my_model_final")
for j in range (epochs):
delt_train = []
saida_train_rts = []
print (f 'Epoca: {j} / Tempo restante: {tempo_restantel} /
Resultado parcial: {resutlado_parciall')
start = time.time() # Variavel de tempo
for i inm
range (0 ,math.floor (fuzzy_train.shape [0]/batch_size))
_, UT_val, delt_saida,temp_rts =
sess.run([train,UT,delta,rts],
feed_dict = {features:
fuzzy_train[i*batch_size:(i+1)*batch_size],

z_placeholder:




z_train[i*batch_size:(i+1)*batch_size]})

21 delt_train = delt_train + delt_saida

22 saida_train_rts += temp_rts

23 ut_temp += UT_val [0][0]

24 obj.append (ut_temp)

25 ut_temp = 0

26 stop = time.time() # Varidvel de tempo

27 if (stop - start)*(epochs-j) > 60: # Variavel de tempo

28 tempo_restante = f'{round((stop -
start) /60*(epochs-j) ,0)} minutos' # Variavel de
tempo

29 else: # Variavel de tempo

30 tempo_restante = f'{round((stop -
start)*(epochs-j) ,0)} segundos' # Variavel de
tempo

31 ut_temp = 0

32 if obj[-1] < 0:

33 resutlado_parcial = colored(f'{obj[-1]}"','red")

34 else:

35 resutlado_parcial = colored(f'{obj[-1]}"', 'green')

36

37 print (f"Acumulado do treinamento: {obj[-11}")

38 save_path = saver.save(sess, "./my_model_final")

30

O algoritmo para realizacao do teste em dados separados, assim como no treinamento

tem que iniciar a sessdo no fensorflow e em seguida realizar a importacao dos pesos calculados

no treinamento, e em seguida iniciar o loop passando pelos dados de teste, e obter o vetor delta

de saida da rede.

1{"""## Import e teste do modelo"""
2 |with tf.Session() as sess:

3 saver .restore(sess, "./my_model_final")

4 # Trocar por fungdo de teste
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5 delt_test = []
6 saida_test_rts = []
7 for i inmn

range (0, math.floor (fuzzy_test.shape [0]/batch_size)):

8 [delt_saida,temp_rts] = sess.run([delta,rts],

9 feed_dict = {features:

10 fuzzy_test [i*batch_size:(i+1)*batch_size],

11 z_placeholder:z_test[i*batch_size:(i+1)*batch_sizel})
12 delt_test = delt_test + delt_saida

13 saida_test_rts += temp_rts

4.2 Algoritmos para construcio das camadas de deep learning.

Para construir o algoritmo do modelo com as camadas de deep learning foram
necessdrias algumas alteracdes iniciando pela criacdo das seguintes funcdes, para realizar as

multiplicacdes dos tensores de pesos.

1|(# Gera o vetor de pesos para a DNN

2 |def vet_pesos_dnn(n_paramtros):

3 pesos_dnn = []

4 pesos_dnn.append ([init_weights ([m, 1]) for i in
range (n_paramtros)])

5 return pesos_dnn

7|# Realiza a multiplicacgdo entre o tensor de pesos e o tensor de
entradas

8 |def mul(entrada, pesos):

9 return tf.matmul (tf.transpose(pesos), entrada)

10
11 |# Realiza a multiplicagdo entre os tensores de pesos e o temnsor

de entradas

12 |def DNN(entrada, pesos_dnn):
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13 temp = [mul(entrada, i) for i in pesos_dnn]

14 return temp

A funcdo DRL_DNN construida a partir da funcdo DNN, com o acréscimo das linha
7 a 8, e alteragdes nas linhas 1 e 14, com a finalidade criar os vetores de pesos da DNN, e lidar

com eles.

1 |def DRL_DNN(entrada, saida_anterior, W_rl, b_rl, U, pesos_dnn,

pesos_dnn_2, pesos_dnn_3):

2 """Neurdénio de saida"""

3 # Realiza a mudanga das dimensdes da matriz (m,n) -> (n,m)
4 transp_U = tf.transpose (U)

5 transp_W2 = tf.transpose(W_rl)

6

7 #Selecione o numero de camadas para DNN

8 saida_dnn = DNN(entrada, pesos_dnn) [0][0]

9 saida_dnn_2 = DNN(saida_dnn, pesos_dnn_2) [0][0]

10 #saida_dnn_3 = DNN(saida_dnn_2, pesos_dnn_3) [0] [0]

11

12 # tf .matmul realiza a multiplicacgdo entre o tensor de pesos

e o tensor com

13 # as variaveis de ft.

14 saida_mlp_1 = tf.matmul (transp_W2, saida_dnn_2) + b_rl
15 saida_mlp_2 = tf.matmul(transp_U, saida_anterior)

16

17 # Passa a soma dos resultados pela funcgdo de ativacgéo

tangente hiperbdlica
18 saida = tf.tanh(saida_mlp_1l+saida_mlp_2)

19 return saida

Por fim deve ser alterada a construcao da rede, pois, os pesos da DNN devem ser

inicializados com os outros pesos, e passados na funcao unfolded, linhas 4 a 8 e 18.
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# Limpa a pilha de graficos padrdo e redefine o grafico padréo
global.

tf.reset_default_graph()

# Construindo variaveis da rede neural

# Inicializando os pesos do neurdnio de saida
pesos_dnn = vet_pesos_dnn(m)

pesos_dnn_2 = vet_pesos_dnn(m)

# pesos_dnn_3 = vet_pesos_dnn(m)

Wi = init_weights([m,1])
bl = init_weights([1,1])
U = init_weights ([1,1])
dt =

tf.Variable (tf.zeros ([1,1]) ,dtype=tf.float32,trainable=False)

# Um placeholder é simplesmente uma variavel & qual sera
atribuido dados posteriormente.

features = tf.placeholder(tf.float32,shape = [batch_size,m])

z_placeholder = tf.placeholder (tf.float32,shape =
[batch_size ,1])

UT,r,delta,rts = unfolded(features,Wl,bl,U,dt,pesos_dnn,

pesos_dnn_2 ,pesos_dnn_3,z_placeholder)

# Estimativa de momento adaptavel & um algoritmo para técnica

de otimizagdo para descida de gradiente.

optimizer = tf.train.AdamOptimizer (learning _rate=learning_rate)

# Definindo o objetivo da Rede

train = optimizer.minimize (-UT)
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5 PROVA DE CONCEITO

Para submeter a rede a um teste foi substituido o Z; por Z;_1, visto que com essa
modificagdo a rede necessitard compreender uma regra simples, que consiste em verificar se
houve uma variagdo positiva ou negativa entre o dia anterior e o atual.

Assim, foram obtidos os resultados apresentados figuras 9 e 10. Resultados seme-
lhantes foram apresentados para a DRL simples, assim como o acréscimo da camada de DNN,
porém, houve uma varia¢do no nimero de épocas necessdrias, onde quanto maior o nimero de

camada de DNN utilizadas, menor o nimero de épocas necessdrias para o treinamento.

Figura 9 — Grifico do resultado do treinamento apresentado pela rede para Z;_;.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 10 — Gréfico do resultado do teste apresentado pela rede para Z;_;.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Portanto, se conclui que a rede ndo apresenta nenhum problema de construcdo, visto
que a tarefa foi realizada com sucesso e de forma simples ja que foram necessarias poucas épocas

para o aprendizado. Pode-se observar que os periodos em que o preco da acdo possui uma maior

oscilacdo € onde se obtém o maior lucro.
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6 VERIFICACAO DA APRENDIZAGEM

A rede foi construida de forma gradual, iniciando de uma simples rede de DRL onde
seus resultados podem ser observados na tabela 1, e sendo adicionadas novas camadas de deep
learning, cada uma contendo 18 neurdnios.

Para verificar a performance da rede foi utilizado os valores de Rt que foram calcula-
dos conforme a equagdo 3.1, a partir da variagdo dos seguintes parametros batch_size, épocas
e taxa de aprendizagem. Dentre os pardmetros citados o que carreta em maior dificuldade de
processamento a partir da sua escolha € o batch_size, devido ao fato dele interferir diretamente
no consumo de memoria RAM do computador que € utilizado para o processamento. Logo,
quanto menor o batch_size, menor o tempo de execucdo. J4 o nimero de épocas afeta apenas no
tempo necessdrio para finalizar o treinamento, sem interferir no uso de recursos da maquina.

Os primeiros resultados foram obtidos para a rede DRL utilizando as ac¢des da
VALE3.SA, onde os resultados podem ser observados a Tabela 1. A coluna de treinamento e teste
representam o quanto o valor de Ut se distanciou do valor da acdo apds o periodo observado. Pela
tabela pode-se constatar que a rede apresentou resultados positivos em todos os treinamentos,
porém, nos testes os resultados nao superam os valores de UT. Buscando melhorar os valores
nos testes foi acrescentada uma camada inicial de 18 neurdnios, com isso foram observados os
valores mostrados na Tabela 2, um dos quais apresentou resultado positivo no teste.

Com o acréscimo da segunda camada de 18 neurdnios os resultados que apresentaram
valores positivos foram consideravelmente maiores que os apresentados por apenas uma camada,
esses valores podem ser observados na Tabela 3. Por fim com o acréscimo da terceira camada o
modelo ja passou a sofrer consideravelmente de overfiting, como pode ser constatado na Tabela

4.

Tabela 1 — Resultados obtidos apartir rede com DRL

Epocas Batch Size Taxa de Aprendizagem  Treinamento  Teste

1000 500 0,0009 61,56 -73,17
6000 500 0,00009 63,07 -113,42
1000 600 0,0009 59,28 -34,06
6000 600 0,00009 58,70 -10,45

Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 2 — Resultados obtidos apartir rede com DRL e
uma camada de DNN

Epocas Batch Size Taxa de Aprendizagem Treinamento  Teste

1000 500 0,0009 25,58 -83,05
6000 600 0,0009 17,14 -11,33
6000 600 0,00009 54,69 -35,90
6000 1000 0,0000009 21,73 6,12

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Resultados obtidos apartir rede com DRL e
duas camadas de DNN

Epocas Batch Size Taxa de Aprendizagem Treinamento  Teste

1000 500 0,0009 20,04 -0,91
1000 500 0,0009 45,19 -55,23
1000 600 0,00009 51,94 18,32
6000 600 0,00009 25,98 4,04

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 4 — Resultados obtidos apartir rede com DRL e
trés camadas de DNN

Epocas Batch Size Taxa de Aprendizagem Treinamento  Teste

1000 500 9-1078 19,41 -109,90
1000 500 9-107°6 15,85 -84,58
3000 600 4-1076 23,28 64,36
3000 600 3-1076 32,31 2531

Fonte: elaborado pelo autor.

As Figuras mostradas a seguir sdo os resultados obtidos a partir da aplicacdo das
melhores configuragdes apresentadas nas tabelas acima para as respectivas construgdes, onde se
manteve a escolha da agdo VALE3.SA.

Pode-se observar na Figura 11 o resultado do treinamento para a DRL e na Figura
12 os valores para o teste. Durante o treinamento, o lucro do modelo apresentou uma estrutura
de crescimento, que indica que caso o treinamento desse prosseguimento o valor adquirido
continuaria a crescer, porém, nos testes, observa-se o decréscimo do valor obtido pela rede,
mostrando que este resultado ndo teria um bom resultado para uma aplicacao, pois, quando é
dado entrada com novos dados, pode-se perceber que nio foi aprendido nenhuma regra que possa

ser generalizada para todos os dados.
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Figura 11 — Gréfico do resultado para o treinamento com DRL
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Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 12 — Gréfico do resultado para o teste com DRL
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Fonte: elaborado pelo autor.

As Figuras 13 e 14 exibem os resultados referentes a utilizacdo da RN composta
pela DRL e uma camada de DNN. Diferente do resultado anterior, nestes pode-se observar que
0 lucro do modelo sofreu uma queda se comparado ao grafico do treinamento anterior, porém,
durante teste foi possivel superar o crescimento da acio antes de comecar a decair, demonstrando

uma ligeira melhora.
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Figura 13 — Gréfico do resultado para o treinamento com DRL com 1 camada extra.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 14 — Gréfico do resultado para o teste com DRL com 1 camada extra.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Com 2 camadas obtiveram-se os seguintes resultados: Figuras 15 e 16. Nestes ja se
pode ver um resultado positivo durante o teste, tornando possivel a utilizacdo do modelo, porém,

ainda se observa um decréscimo no final da curva.
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Figura 15 — Gréfico do resultado para o treinamento com DRL com 2 camadas extras.
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Figura 16 — Gréfico do resultado para o teste com DRL com 2 camadas extras.
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Por fim, com a DRL com 3 camadas de 18 neurdnios a mais, obtiveram-se as Figuras
17 e 18, estes foram os melhores resultados obtidos. Tendo em vista que no decorrer do periodo
de teste a rede neural sofreu um baixo nimero de variacdes negativas. Diferente do que ocorreu
com apenas duas camadas o grafico s apresentou variacdes abruptas para valores positivos,
sendo algo importante para aplicagdes reais, visto que perdas grandes desencorajariam usudrios,

como investidores.
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Figura 17 — Gréfico do resultado para o treinamento com DRL com 3 camadas extras.
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Figura 18 — Gréfico do resultado para o teste com DRL com 3 camadas extras.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Com a DNN de 3 camadas ocorreram resultados positivos, porém a rede também
sofreu consideravelmente de overfiting, além do tempo considerdvel necessario para seu treina-

mento, sendo praticamente o dobro do tempo necessdrio para treinar 2 camadas.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O modelo de rede proposto neste trabalho atende as expectativas gerando resultados
positivos para a previsdo de séries temporais, mesmo as consideravelmente complexas. Foi
mostrado a capacidade de previsdo de redes de aprendizagem por reforco direto, em parceria
com aprendizagem profunda e recorrente, e evidenciando esses impactos.

Dessa forma, foi de extrema importancia a configura¢do dos parametros da rede,
visto que eles influenciaram completamente os resultados finais. Uma questdo importante neste
caso € a capacidade de processamento da maquina onde serd realizado o treinamento da RN e o
tempo disponivel. Com o treinamento concluido os dados podem ser exportados e utilizados de
forma simples, podendo ser usados em dispositivos embarcados e até mesmo em aplicacdes web,
sendo executadas no lado do cliente.

A principal dificuldade enfrentada pela rede foi a ocorréncia de overfiting, visto que
a rede ndo apresentou nenhum resultado negativo no treinamento, porém, ndo se pode dizer o
mesmo em relacio aos testes, o que acaba abrindo espaco para futuros trabalhos buscando sanar
esse problema. As possiveis técnicas que podem ser utilizadas sdo o dropout de alguns neur6nios
da rede apds o seu treinamento, algoritmos genéticos para escolha dos pesos iniciais da rede e
emprego de funcdes de ativacdo nos neurdnios das camadas de DNN.

Para melhorar a capacidade de previsdo da rede ainda podem ser empregadas estrutu-
ras de recursividades nos neuronios das camadas de DNN, variacdes nos nimeros de neurdnios
nas camadas internas da rede, assim aumentando o niimero de pesos. Melhorando capacidade da

RN em identificar variagdes sutis nos padrdes dos dados.
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APENDICE A - ALGORITMOS PARA CRIACAO DOS INDICADORES
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def

def

def

def

liquidez (df: pd.DataFrame, window: int)

nmmnn nmmn

Realiza o céalculo da variagdo em uma janela de tempo
liquid = df.rolling(window) .sum() .shift (1)

return liquid

spread (high, low):
"""Realiza o cadlculo da variagdo entre o valor maximo e
minimo durante os dias"""

amplitude = high-low

return amplitude

flow(high, low, close):
"""Realiza o cdlculo da diferenga entre as variagdes entre
o prego minimo e o de fechamento e o prego maximo e o

fechamento"""

fluxo_de_baixa = high-close
fluxo_de_alta = close-low
fluxo = fluxo_de_alta - fluxo_de_baixa

return fluxo

amplitude (high, low, window):

Donchian = ta.donchian(high, low, lower_length=window,
upper_length=window, offset=1)

return Donchian[f'DCU_{window}_{window}'] -

Donchian[f'DCL_{window}_{windowl}']
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