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RESUMO

ANTONELLO, Ricardo. Desenvolvimento de um modelo de sistema
multiagente para previsdo de retorno sobre indice de acdes.
Florian6polis, 2010. n. 30. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da
Computagdo)-Universidade Federal de Santa Catarina, Florianépolis,
2009.

No mundo das financas, a Teoria dos Mercados Eficientes (TME)
afirma que a flutuagdo do preco dos ativos financeiros € aleatéria, sendo
assim, ndo existem maneiras de proteger o investidor, prevendo 0s
futuros movimentos do mercado. Contudo, varias iniciativas empiricas
tém demonstrado que a afirmacdo da TME ndo é totalmente correta.
Entre as frentes de pesquisa que buscam prever 0s movimentos de ativos
financeiros, pode-se destacar a &rea com um ponto de vista
econométrico, que tenta prever movimentos mediante métodos
matematicos e estatisticos, como regressédo linear e regressdo nao linear,
bem como as redes neurais. Além disso, em outra area de pesquisa, ha a
Teoria Multiagente de Modelagem de Mercado (Theory of Multi-Agent
Market Modeling) que foca sua aten¢do na microestrutura do mercado,
partindo do principio de que os movimentos de precos emergem da
interacdo de muitos agentes individuais do mercado. Contudo, esses
modelos financeiros baseados em agentes tém algumas limitagfes. N&o
é possivel adequar os agentes a dados reais do mercado para gerar
previsdes futuras, pois na maioria dos modelos a tomada de decisdo ¢
feita por meio de funcBes ad-hoc ou mecanismos que ndo podem ser
ajustados a dados externos. Para obter uma previséo real do modelo, é
preciso adaptar o mecanismo de decisdo dos agentes com modelos
econométricos, como as redes neurais, que podem ser ajustadas a séries
de dados reais. Dessa forma, por intermédio da interacdo dos agentes, o
modelo de mercado resultante pode capturar a dindmica oculta do
mercado e prever os movimentos futuros com uma eficcia maior do
que faria um sistema de regressdo ndo linear isoladamente. Este trabalho
propbe um modelo computacional baseado na utilizacdo do
comportamento emergente de uma comunidade de agentes de software
com mecanismos de decisdo cognitiva, baseados em redes neurais, com
0 objetivo de realizar previsdes do comportamento do Indice da Bolsa
de Valores de S&o Paulo — indice Bovespa. Os agentes da comunidade



interagem com um mecanismo de coleta dos valores das 65 a¢cdes mais
negociadas da Bovespa que compdem o indice Bovespa, utilizados para
computar as previsdes de evolu¢do do indice. A fim de validar a
hipdtese da pesquisa, é feita uma comparacgdo entre os resultados obtidos
pelo modelo implementado, com uma abordagem tradicional de
previsdo baseada exclusivamente em redes neurais. Os resultados
obtidos demonstram que as previsdes do modelo proposto sdo mais
performéaticas do que a previsdo isolada do indice baseada
exclusivamente em redes neurais, jA que o modelo proposto captura
melhor a microestrutura do mercado, prevendo um passo a frente de
maneira mais eficaz.

Palavras-chave: Sistemas multiagentes. Redes neurais. Previsdo de série
temporal.



ABSTRACT

In finance world , the efficient-market hypothesis (EMH) states that the
financial assets have random price fluctuation, so, there are not ways to
protect the investor forecasting the future market movements. However,
several initiatives have shown that empirical assertion of EMH is not
entirely correct. Among the research fronts that seek to predict the
movements of financial assets, we can highlight the area with an
econometric point of view, which attempts to predict movements
through mathematical and statistical methods such as linear regression
and nonlinear regression, as well as neural networks. Moreover, in
another area of research, we have the Theory of Multi-Agent Market
Modeling that focuses attention on the micro-structure of the market,
assuming that the price movements emerge from the interaction of many
actors in the market. However, these financial models based on agents
have some limitations. It is not possible to match agents to actual market
data to forecast a step ahead, as in most models of decision making is
done through ad-hoc functions or mechanisms that can not be adjusted
to external data. For a preview of the real model, you need to adapt the
decision-making mechanism of the agents with econometric models
such as neural networks, which can be adjusted to actual data sets. Thus,
through the interaction of the agents, the market model results can
capture the hidden dynamics of the market and predict future
movements with greater effectiveness than would a system of non-linear
regression alone. This paper proposes a computational model based on
the use of emergent behavior of a community of software agents with
cognitive decision-making mechanisms base on neural networks in
order to make predictions of the behavior of the index of He Stock
Exchange of S&o Paulo — Bovespa Index. The agents of the community
interact with one engine collects the values of the 65 most actively
traded stocks that comprise the Bovespa Bovespa Index, used to
compute the projected trend of the index. In order to validate the
hypothesis of the study, a comparison is made between the results
obtained by the model implemented with a traditional approach to
forecasting based solely on neural networks. The results show that by
the proposed model are more performing than the forecast index alone
based solely on neural networks, since the proposed model better
captures the microstructure of the market, and one step ahead more
effectively.
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1 INTRODUCAO

Todos os agentes financeiros sdo racionais e recebem, ao mesmo
tempo, todas as informacgdes disponiveis no mercado. Essa é uma
afirmacdo da Teoria dos Mercados Eficientes (TME), que afirma ainda
que todos os compradores e vendedores de ativos financeiros tomam as
melhores decisGes baseadas nas informagdes disponiveis. Quando nédo
existem informagdes novas no mercado, 0S pregos variam
aleatoriamente e quando uma nova informagdo  aparece,
automaticamente 0s pregos se movem para um novo patamar. Portanto,
ndo é possivel fazer uma previsdo da tendéncia futura dos pregos.

Contudo, ndo existe consenso a respeito da TME e varias
iniciativas empiricas tém demonstrado que a afirmacdo da TME ndo é
totalmente correta (MALKEI, 1999; FARMER; LO, 1996).

No caso do mercado de agdes, mesmo com a velocidade atual dos
meios de comunicacdo seria improvavel que, ao mesmo tempo, todos os
investidores recebessem todas as informacGes a respeito de uma
determinada empresa que possui suas agfes negociadas na bolsa de
valores. Além disso, mesmo que as informagdes estivessem amplamente
difundidas, é pouco provavel que todos os investidores tomem a mesma
decisdo baseada nas informacdes do mercado, ja que a complexidade e a
quantidade das informagfes disponiveis tornam o processo decisorio
bastante complexo.

Sendo assim, partindo do principio de que os agentes ndo sdo
totalmente racionais e de que as informacfes ndo sdo igualmente
distribuidas no mercado, ha a possibilidade de tentar prever o
comportamento futuro dos precos, baseados na premissa de que podem
existir distor¢Bes temporarias que podem ser identificadas.

Duas grandes areas de pesquisa buscam prever a futura direcao
dos movimentos de ativos financeiros. A primeira tem um ponto de vista
econométrico, e utiliza métodos matematicos e estatisticos — regressao
linear e ndo linear —, bem como as redes neurais (PODDIG, 2000).

O outro campo de pesquisa que busca explicar os movimentos e
as anomalias presentes nos mercados de uma maneira mais realista
baseia-se na Teoria Multiagente de Modelagem de Mercado (Theory of
Multi-Agent Market Modeling) é uma das mais importantes tendéncias
nessa area (FARMER, 1998 apud GROTHMANN, 2002).
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1.1 PROBLEMATIZAGAO

Os esforgos na tentativa de utilizar sistemas multiagentes para
capturar a microestrutura dos mercados esbarram em um problema
bésico: a falta de informacéo disponivel. A grande maioria dos trabalhos
propde sistemas que possuem, como fonte de dados, apenas amostras da
série temporal a ser explorada, ignorando os componentes que lhe dao
origem, ignorando os eventos que formaram tal série. Um exemplo
bastante encontrado na bibliografia é a tentativa de prever movimentos
em série de indices das bolsas de valores, como o indice Bovespa
(FARIA, 2008; VIEIRA; THOME, 1999) e o indice da Bolsa de Nova
York S&P500 (KALYVAS, 2001; KUTSURELIS, 1998), utilizando
apenas séries com amostras do proprio valor do indice.

Contudo, indices de bolsas de valores ndo podem ser negociados
(comprados ou vendidos) diretamente, pois sdo compostos por médias
aritméticas ponderadas das acdes que os compdem. Por exemplo, o
indice S&P500 é composto pelas 500 maiores acBes da bolsa de Nova
York. Tentar buscar padrGes na dindmica dos pre¢os dos indices
ignorando a dinamica individual de cada acdo que comp®e o indice é
uma forma de simplificar o escopo da pesquisa, como também de
ignorar importantes aspectos relacionados a real estrutura da série a ser
explorada. Uma explicacdo para tais iniciativas serem tdo numerosas é a
dificuldade de se obter a grande massa de dados de cada acéo,
isoladamente, que compde o indice, como também a dificuldade de se
tratar cada série isoladamente, buscando avaliar o comportamento de
todas as séries agrupadas no indice.

Outro problema encontrado € que grande parte dos trabalhos
considera dados com séries historicas de longo prazo e frequéncia de
leitura dos dados diaria. Contudo, podem existir padrdes nas séries que
comecam e terminam em poucos dias. A frequéncia diéria na leitura dos
dados ndo é suficiente para permitir correta identificagdo desses
padrfes. Neste trabalho serdo utilizadas além da frequéncia de leitura
diria, leituras de 60 em 60 minutos e de 15 em 15 minutos.

Além disso, nos ultimos anos surgiram evidéncias de que existem
janelas de tempo onde o sucesso da previsibilidade é maior (JOHNSON;
GUPTA; HAUSER, 2005). Identificar esses espagos de tempo €
fundamental para aumentar a seguranca das previsoes e evitar opera¢fes
com prejuizos que, além de afetar o resultado final da lucratividade,
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podem pér em xeque a confiabilidade do sistema em aplicacfes reais
(BOSAIPO, 2001). Para finalizar, outro ponto importante é que algumas
métricas comumente utilizadas em series temporais gerais, nido se
aplicam a séries financeiras, ja que tais métricas ndo guardam relacéo
direta com o lucro auferido pelo sistema (VIEIRA; THOME, 1999).
Dadas duas previsOes realizadas por redes neurais distintas, ndo é certo
gue a previsdo com o erro quadratico menor da saida é a previsdo que
auferiu o maior lucro, uma vez que as tendéncias captadas pelas redes
neurais podem possuir diferentes magnitudes, conforme mostram Vieira
e Thomé (1999):

[...] a quantidade de vezes em que uma tendéncia
de alta ou baixa € prevista corretamente, guarda
em si uma ténue relagdo com a lucratividade, ja
que a obtencdo de lucro sofre influéncia direta da
magnitude da variagdo de alta ou baixa do
mercado, alterando de forma significativa o lucro
final auferido.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de comportamento emergente de uma
comunidade de agentes inteligentes de software, com mecanismos de
decisdo cognitiva baseados em redes neurais, para a previsdo de séries
temporais de indices de agdes.

1.2.2 Objetivos Especificos

a) Estabelecer um modelo cognitivo de decisdo para agentes de
software que seja capaz de ser treinado com dados reais do
mercado;
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b) estabelecer um modelo de comunicacdo entre agentes de uma
comunidade de agentes inteligentes que permita a verificacdo
de uma condicdo emergente no comportamento da comunidade;

c) estabelecer um modelo de utilizagdo do comportamento
emergente de agentes inteligentes na indicacdo da dindmica do
preco de um indice de acdes;

d) revisar a plataforma tecnolégica para a implementacdo do
sistema, incluindo a revisdo de frameworks para implementacéo
de agentes e redes neurais;

e) implementar o modelo proposto para realizar a previsdo do
indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo — indice Bovespa.

f) validar a hipotese da pesquisa, comparando o resultado obtido
com estratégias de negociacao de agdes.

1.3 METODOLOGIA

A metodologia utilizada para o desenvolvimento deste trabalho
inicia-se pela revisdo dos principais conceitos tedricos necessarios para a
compreensao do modelo cognitivo baseado em redes neurais proposto. Essa
revisdo concentra 0s principais conceitos relativos as redes neurais
artificiais e a capacidade deste método de regressdo ndo linear de prever a
dindmica de séries temporais. Sobre a tecnologia de agentes, apresentam-se
0s conceitos relacionados a sua estrutura individual e seu comportamento na
comunicacdo dentro da comunidade de agentes, incluindo modelos de
comunicacao, que sdo formalismos necessarios para que 0s agentes se
compreendam, mediante um mecanismo comum de comunicagao.

Ainda na revisdo dos conceitos teéricos, aborda-se a importancia
do conceito do célculo de um indice de Acdes por intermédio das acdes
que o compde. E estabelecido, como exemplo, o calculo formal do
indice Bovespa — Ibovespa, objeto de estudo deste trabalho. Conforme
sera mostrado, a utilizacdo de agentes representando a microestrutura de
cada acdo que compde o indice pode representar uma vantagem
consideravel em relacéo a utilizagdo direta do proprio indice.

Além do estudo dos conceitos, houve a necessidade de um estudo a
respeito dos modelos econométricos de decisdo baseados em médias
méveis, incluindo a conceituagdo desse indicador estatistico em suas
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varias formas. Além da descricdo formal da estratégia buy and hold
baseada na Teoria dos Mercados Eficientes (TME).

A partir da compreensdo desses conceitos, é selecionado um
modelo cognitivo que é capaz de ser treinado com dados reais do
mercado para a aplicagdo no processo decisorio do agente. Além disso, é
estabelecido um modelo de comunicagdo entre os agentes a fim de
permitir a verificacdo de uma condigdo emergente no comportamento da
comunidade. E, por fim, é estabelecido um modelo de utilizagdo do
comportamento emergente da comunidade de agentes inteligentes para
indicar a dindmica do preco de um indice de acdes. Para possibilitar a
implantacdo do modelo, foi revisada a plataforma tecnoldgica disponivel
para a implementagcdo de sistemas multiagentes com capacidades
cognitivas que atendessem as necessidades de comunicagdo entre os
agentes do modelo proposto, incluindo a analise de frameworks
especificos para atender as necessidades de criacdo do sistema
multiagente e dos modelos de redes neurais necessarios.

A fim de validar o0 modelo proposto, este foi implementado de
modo a realizar a previsio do Indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo —
indice Bovespa por meio da utilizacdo do comportamento emergente da
comunidade de agentes alimentada com os dados das mais de 60 agdes
mais negociadas da Bovespa que compdem o indice Bovespa. Além
disso, utilizando exatamente a mesma série de dados, foram realizadas
previsbes no mesmo periodo de tempo utilizando a abordagem
tradicional de redes neurais, na qual apenas a série histérica do proprio
indice é utilizada para realizar a previsdo um passo a frente. Visando
validar a hipétese da pesquisa, foi comparado o resultado obtido do modelo
de sistema multiagente proposto com o resultado de um modelo tradicional
de redes neurais. O modelo proposto foi implementado utilizando as séries
histdricas das mais de 60 acBes do indice Bovespa. Ja 0 modelo tradicional
de previsdo de séries temporais foi implementado utilizando-se redes
neurais onde apenas a série histdrica do préprio indice é utilizada como
entrada de dados para realizar a previsdo um passo a frente.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho é organizado em oito se¢des: Introdugdo; Redes
Neurais; Agentes; Modelagem Multiagente de Mercados Financeiros;
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Desenvolvimento do Modelo; Implementacdo do Modelo; Validagdo do
Modelo; Conclusdo. Na Introducdo sdo apresentadas as motivacdes e
justificativas para a realizacdo desta dissertagdo, bem como o0s objetivos
a serem contemplados com a pesquisa.

As secBes 2, 3 e 4 abordam o0s conceitos necessarios a
compreensdo e desenvolvimento desta pesquisa. Na se¢do 2 ocorre a
conceitualizacdo de redes neurais incluindo as redes neurais perceptron
de uma ou mais camadas, redes neurais recorrentes e com atraso de
tempo (time delay) e as pesquisas recentes na area de redes neurais em
previsdo de séries temporais, além das aplicacdes de redes neurais em
economia e financas.

A secdo 3 introduz o conceito de agentes e sistemas multiagentes.
Na secdo 4 apresentam-se a Teoria dos Mercados Eficientes e a
abordagem dos sistemas multiagentes na modelagem de mercados
financeiros. Também, faz-se, nessa se¢dao, uma contextualizacdo sobre o
mercado financeiro no Brasil, incluindo o sistema eletrbnico de
negociacdo de acdes da BMF&Bovespa e a forma de céalculo do indice
Bovespa, o principal indice de a¢des do Brasil.

O desenvolvimento do modelo proposto é descrito na sec¢éo 5,
que apresenta a arquitetura tecnoldgica desenvolvida. Na secdo 6 ha
uma aplicagdo para avaliacdo da potencialidade do uso do modelo para
previsdo de séries financeiras e na se¢do 7 declaram-se os resultados
obtidos. Por fim, na secdo 8 sdo expostas as consideracdes (percepcdes,
dificuldades e sucessos) a respeito de cada uma das etapas da pesquisa
realizada.
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2 REDES NEURAIS

As Redes Neurais, também chamadas de Redes Neurais
Artificiais, sdo sistemas conexionistas que fornecem um método com
inspiracdo bioldgica para aprendizado de diversos tipos de fungdes.
Uma rede neural pode ser vista como um processador paralelo e
distribuido, constituido de unidades de processamento simples, que tém
propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para o uso (HAYKIN, 2001).

As Redes Neurais destacam-se entre os métodos utilizados para
aproximagéo de funcdes, pois apresentam capacidade de aprendizado e
generalizagdo. Assim, podem ser empregadas no reconhecimento de
padrdes, no processamento de sinais digitais e imagens, em otimizagdo
numérica, em visdo computacional, robotica e, também, para previsao
de séries temporais (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 1998).

Conforme citam Braga, Carvalho e Ludermir (2000), o primeiro
modelo de neurbnio artificial foi criado em 1943, por Warren
McCulloch e Walter Pitts. Mas foi Dobald Hebb, em 1949, que
demonstrou a capacidade de aprendizado por intermédio da variacdo dos
pesos sindpticos. Em 1958, Frank Rosenblatt demonstrou o perceptron,
com sinapses ajustaveis. As redes com perceptrons tinham o objetivo de
serem treinadas para reconhecer padrfes e, até hoje, o perceptron é a
base para muitas redes neurais. Contudo, em 1969, Minsky e Papert
provaram que 0 perceptron ndo poderia resolver problemas que néo
fossem linearmente separaveis; essa prova deixou as Redes Neurais
afastadas das pesquisas de muitos cientistas durante muitos anos.
Somente apos a publicacdo dos trabalhos de John Hopfiled em 1982 e,
principalmente, depois do algoritmo back propagation ter demonstrado
por que Minsky e Papert estavam errados é que as Redes Neurais
voltaram a ser bastante pesquisadas.

2.1 NEURONIOS ARTIFICIAIS

A inspiracdo bioldgica contida em uma Rede Neural Artificial
vem do funcionamento do cérebro humano, no qual muitas unidades
simples, os neurdnios, trabalham em paralelo sem um controle central.
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Assim como o cérebro humano, uma Rede Neural Artificial é composta
de muitas unidades simples que trabalham em paralelo. As conexdes
entre essas unidades possuem pesos numéricos que podem ser
modificados pelo elemento de aprendizado (RUSSEL; NORVIG, 2004).
A essas unidades da-se o nome de neurdnio artificial e suas conexdes
sdo as sinapses. Contudo, as Redes Neurais Artificiais da forma como
sdo implementadas computacionalmente hoje sdo semelhantes ao
cérebro humano basicamente em dois aspectos (HAYKIN, 2001): a
experiéncia é a fonte do conhecimento adquirido, e o conhecimento
adquirido é armazenado nas sinapses.

O cérebro humano é composto de uma rede interconectada de
neurdnios. O neurdnio por sua vez, ilustrado no Desenho 1, é composto
por um corpo celular onde se encontra seu nicleo e por ax6nios e
dendritos. O axdnio é uma fibra nervosa comprida, de superficie lisa,
com poucas ramificacdes, que é responsavel pela transmissao dos sinais
elétricos para outros neur6nios. Ja os dendritos atuam como receptores
na comunicacgdo, eles tém aparéncia de arvores e possuem superficie
irregular com muitas ramificacoes.

A comunicagdo entre o axdnio (saida) de um neurbnio e o
dentrito (entrada) de outro neurbnio é chamada de sinapse e €
caracterizada por um processo quimico no qual sdo liberadas substancias
transmissoras que se difundem pela juncdo sinptica entre neurdnios, o
que causa aumento ou queda no potencial elétrico do neurénio receptor.
Resumindo, conforme cita Haykin (2001), uma sinapse € a conexao
entre neurdnios, o que implica excitacdo ou inibicdo do neurbnio
receptor.
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niicleo celular ’

axonio

Desenho 1: Neurdnio bioldgico
Fonte: Haykin (2001).

Um neurbnio artificial apresenta as mesmas caracteristicas,
conforme se pode visualizar no Esquema 1, no qual as sinapses sdo
representadas pelas entradas incluindo pesos sindpticos com seu
somatorio e a funcdo de ativacdo. Cada sinapse &, portanto,
caracterizada por um estimulo de entrada multiplicado pelo seu peso
sinaptico correspondente. Depois dessa multiplicagdo, cada sinal de
entrada € somado e o resultado é entdo aplicado a uma funcdo de
ativacéo que restringe a saida do neurdnio a um intervalo de 0 a 1 ou de
-la+1.
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Entradas

Pesos

Esquema 1: Neurdnio artificial
Fonte: Haykin (2001).

Conforme Haykin (2001), o neurénio artificial pode ser descrito
pela equagéo:

yk (”(; i klj (1)

Onde, Yk é a saida do neurdnio; #é a fungdo de ativacdo, Xi

corresponde aos sinais de entrada do neurdnio; e Wki corresponde aos
pesos sinadpticos do neurdnio k. Assim, o neurfnio artificial tem um
funcionamento similar ao do neurdnio bioldgico que por meio das
entradas representadas pelas sinapses e pela funcdo de ativacdo que
simula o processo quimico de excitacéo ou inibicdo da saida para os dos
préximos neurdnios.

2.2 FUNGAO DE ATIVACAO

Cada neurdnio realiza um processamento simples: recebe uma
entrada e computa um novo nivel de ativacdo (RUSSEL; NORVIG,
2004). Esse processamento é composto por duas etapas: na primeira,
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cada entrada Xi do neurbnio é multiplicada pelo peso sinaptico

correspondente Wi (peso da entrada k do neurdnio i). O resultado de
cada multiplicacdo é entdo somado. Na segunda etapa a soma é aplicada
a uma funcdo de ativagéo f, obtendo-se a saida do neurénio y:

y= f(ZXiWki) 2)

A funcdo de ativacéo deve simular as caracteristicas néo lineares
do neurdnio biolégico (RUSSEL; NORVIG, 2004). As funcbes mais
utilizadas sdo: funcdo linear, funcdo degrau, funcdo sigmoide e funcédo
tangente hiperbélica, as quais serdo vistas a seguir.

2.2.1 Funcéo linear

E uma equacéo linear da forma:
f (X) =aX (3)

2.2.2 Funcéo degrau

E uma equacio utilizada para valores binarios e é da forma:

1 se x>0
f(x) =
() {0 se Xx<0 @

2.2.3 Funcao sigmoide

Também chamada de funcéo logistica, € uma funcéo continua que
permite a transi¢do gradual entre os dois estados. E dada por:
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1
1+e™

f(x)= (5)

2.2.4 Funcao tangente hiperbolica

E uma func&o sigmoide que varia entre —1 e +1. E dada por:

1-e7*
1+e7™*

f(x)= (6)

Esquema 2: Fungdes de ativagdo mais utilizadas: (a) funcéo linear; (b) funcéo
degrau; (c) fungdo sigmoide (ou logistica); (d) tangente
hiperbdlica

Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000).
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2.3 TOPOLOGIA DA REDE

Existe uma grande variedade de redes, cada uma produz
diferentes resultados. Elas podem ser classificadas basicamente em
alimentadas a frente (feedforward) e recorrentes (RUSSEL; NORVIG,
2004). Nas redes feedforward os neurdnios estdo dispostos em camadas,
podendo haver redes com uma Unica camada e redes com mdultiplas
camadas. As redes feedforward sdo inerentemente aciclicas, ou seja, 0
sinal é propagado somente da entrada para a saida da rede. Também séo
chamadas redes sem meméaria. As redes multicamadas se distinguem das
redes de camada Unica pela presenca de uma ou mais camadas ocultas.
As entradas de um neurbnio da camada oculta sdo as saidas dos
neurdnios da camada anterior, e, portanto, ndo ha ligacdo entre
neurdnios de uma mesma camada. Uma rede feedforward € representada
pela notacdo ‘e-01-02-...-on-s’, onde ‘e’ representa 0 numero de
neurdnios nas camadas de entrada, ‘0l’, ‘02’, .., ‘on’ representam o
nimero de neurdnios nas camadas ocultas e ‘s’ 0 nimero de neur6nios
na camada de saida. O Esquema 3 ilustra uma rede feedforward de
camada Unica (a) e uma rede multicamada 4-2-1 (b) (HAYKIN, 2001;
RUSSEL; NORVIG, 2004).

d '( )_’ |:|7L/-: O

D/

(a) ®)

Esquema 3: Exemplos de redes feedforward: (a) rede de camada Unica; (b) rede
multicamadas
Fonte: Haykin (2001).
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As redes Perceptron e o Multi-Layer Perceptron (MLP) séo,
respectivamente, exemplos de modelos de rede de camada Unica e rede
de mdltiplas camadas. Ao contrario das redes feedforward as redes
recorrentes possuem lacos de realimentacdo, ou seja, a saida de um
neurdnio pode ser entrada para outro de uma camada precedente ou, no
caso de autorrealimentacdo, para o proprio neurbnio. As redes
recorrentes, chamadas de redes com memdria, ndo possuem organizacdo
rigida e seus neurdnios tém liberdade para se ligar a qualquer outro
neurénio (HAYKIN, 2001; RUSSEL; NORVIG, 2004). O Esquema 4
ilustra uma rede recorrente.

Esquema 4: Exemplos de rede recorrente
Fonte: Haykin (2001).

Como exemplos de modelos de redes recorrentes ha a rede de
Elman, rede de Hopfield, rede de Jordan e NARX.

2.4 TIPOS DE APRENDIZADO

O processo de aprendizagem ocorre mediante um processo
interativo de ajuste dos parametros livres, pesos sinapticos, por
estimulagdo do ambiente (HAYKIN, 2001). Os paradigmas de
aprendizado sdo: aprendizado supervisionado e aprendizado néo
supervisionado, descritos a seguir.
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2.4.1 Aprendizado Supervisionado

E também chamado de aprendizado com “professor”. Essa forma
de aprendizado baseia-se em um conjunto de exemplos de entrada-saida
que é apresentado a rede. A partir da entrada, a rede realiza seu
processamento € a saida obtida é comparada com a saida esperada. Caso
ndo sejam iguais, um processo de ajuste de pesos é aplicado, buscando-
se um erro minimo ou aceitavel. O algoritmo de aprendizado
supervisionado mais comum é o backpropagation (HAYKIN, 2001).

2.4.2 Aprendizado nédo supervisionado

Esse tipo de aprendizado é caracterizado pela auséncia de um
elemento externo supervisor, ou seja, um padrdo de entrada fornecido
permite que a rede livremente escolha o padrdo de saida a partir das
regras de aprendizado adotadas. Possui duas divisfes: aprendizado por
reforco que consiste no mapeamento entrada-saida por meio da
interacdo com o ambiente, e aprendizagem ndo supervisionada ou auto-
organizada onde, a partir de métricas de qualidade do aprendizado
ocorre a otimizacdo dos parametros livres da rede. Nesse caso, por
exemplo, pode ser utilizada a regra de aprendizagem competitiva.
Segundo Haykin (2001), os algoritmos de aprendizado néo
supervisionado mais importantes sdo: o Algoritmo de Hopfield e os
Mapas de Kohonen.

2.5 REDES MULTILAYER PERCEPTRON (MLP)

Conforme citam Braga, Carvalho e Ludermir (2000), as redes de
uma s6 camada com unidades perceptron ndo tém capacidade de
resolver problemas linearmente separaveis. Por exemplo, uma rede de
uma camada ndo consegue aprender a funcdo XOR (ou exclusivo) ja que
ndo é um problema linearmente separdvel. Assim, a solucdo para
problemas que ndo sdo linearmente separaveis é utilizar mais de uma
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camada na topologia da rede. Segundo Cybenko (1989 apud BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2000), uma rede com uma camada
intermediaria, conforme Esquema 5, pode implementar qualquer fungéo
continua. Contudo Braga, Carvalho e Ludermir (2000) alertam que o
fato de permitir a implementacdo da funcdo ndo garante que a rede
consiga aprender essa funcdo, ja que dependendo da distribui¢do dos
dados a rede pode, por exemplo, convergir para um minimo local.

Esquema 5: Exemplos de rede multilayer
Fonte: Haykin (2001).

Para treinar uma rede multicamadas 0 método mais comum
baseia-se no gradiente descendente, que precisa de uma funcdo de
ativagcdo continua. Sendo assim, das varias funcbes de ativagdo vistas
apenas as funcdes do tipo sigmoidal podem ser usadas.

As redes MLP sdo as redes mais utilizadas em aplicagdes de
Redes Neurais Artificiais em razdo de sua simplicidade e facilidade de
implementacdo (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Essas redes sdo utilizadas para varias aplicacbes, como
reconhecimento de escrita, verificacdo de assinaturas, seguranca em
cartdes de crédito, diagndstico médico e previsdo do comportamento de
acles na bolsa.
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2.6 ALGORITMO BACKPROPAGATION

O algoritmo Backpropagation é um algoritmo de aprendizado
supervisionado baseado na correcdo de erros. Foi publicado por
Rumelhart, em 1986, no livro Parallel Distributed Processing, embora
tenha sido proposto por pesquisadores como Bryson e Ho em 1969,
Werbos em 1974, Parker em 1985 e Minsky e Papert em 1988 para
diversos propositos (RUSSEL; NORVIG, 2004).

O objetivo do algoritmo Backpropagation é encontrar, na
superficie de erro, um minimo local, ou seja, valores para 0s pesos
singpticos que minimizam o erro da rede. Como um algoritmo de
aprendizado supervisionado, o Backpropagation utiliza pares entrada-
saida para ajustar os pesos da rede. A frequéncia com que esses ajustes
sdo feitos depende do tipo de treinamento, que pode ser: por padrao (on-
line), onde a atualizac&o é realizada ap6s cada exemplo apresentado; por
ciclo (batch ou lote), onde a atualizacdo é realizada apo6s todos os
exemplos do conjunto de treinamento serem apresentados & rede
(HAYKIN, 2001). Os critérios de parada, embora ainda ndo existam
critérios bem-sucedidos para terminar o processo de aprendizado,
podem ser: quando, percorrendo-se a superficie de erro, for encontrado
um minimo; a variagdo do erro for infinitamente pequena sendo
insuficiente para melhorar a performance da rede; e ao aplicar o
conjunto de treinamento um ndmero determinado de vezes, ou seja,
baseado no nimero de épocas. E comum se observar, na préatica, a
combinacdo dos critérios supracitados conforme Haykin (2001).

2.6.1 Algoritmo Resilient backpropagation

O algoritmo Resilient backpropagation é um algoritmo de
adaptacdo global que realiza treinamento supervisionado batch em redes
do tipo MLP (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000). O
algoritmo Resilient backpropagation tenta minimizar o problema do
algoritmo backpropagation normal, quando a derivada parcial usada no
ajuste dos pesos fica quase igual a zero, praticamente eliminando o
ajuste dos pesos. Isso ocorre quando a saida do nodo for proxima de 0 e
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a saida desejada for 1 ou quando a entrada do nodo for 1 e a saida
desejada for 0.

Para resolver o problema, o algoritmo Resilient backpropagation
usa somente o sinal da derivada para ajustar o peso sem considerar seu
valor absoluto e o tamanho do ajuste é dado por um valor de atualizacdo

t - - - - ya -
Aji baseado no sinal da derivada, o0 mais interessante € que se o sinal da
derivada atual foi o mesmo sinal do ultimo ajuste que reduziu o erro

geral da rede, entdo o valor de ajuste é aumentado por um fator " o
que aumenta a velocidade de convergéncia da rede. Contudo, quando a
derivada parcial muda de sinal, o que indica que o ajuste anterior foi

t _
grande demais, o valor de atualizagdo Aji é reduzido pelo fator 77
mudando a dire¢do do ajuste.

2.7 PROCESSAMENTO TEMPORAL

Conforme citam Braga, Carvalho e Ludermir (2000), o tempo é
um pardmetro importante para varios tipos de reconhecimento de
padrdes, incluindo deteccdo de movimentos, reconhecimento de voz,
visdo e processamento de sinais. Contudo, o algoritmo backpropagation
ndo trata esses mapeamentos dindmicos ja que sua estrutura foi criada
para tratar mapeamentos estaticos.

Alguns pesquisadores utilizam o artificio de janelas de tempo
para ensinar mapeamentos dindmicos com backpropagation. As janelas
de tempo utilizam sequéncias de dados temporais como se fosse um
padrdo estatico, essa solugdo, no entanto, ndo é a mais indicada para o
processamento temporal.

Conforme cita Elman (1990 apud BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2000), para uma rede neural artificial ser considerada
dindmica ela precisa ter memdria. Existem duas formas de prover
memoria para as Redes Neurais, por meio de atrasos no tempo, como as
técnicas Time Delay Neural Network (TDNN) ou utilizar redes
recorrentes, como as redes de Elman e as redes de Jordan.
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2.7.1 Time Delay Neural Network (TDNN)

Uma TDNN ¢é uma rede neural feedfoward com as unidades
intermediarias e de entrada duplicadas. Essas unidades possuem valores
com atraso, fornecendo entradas de iteragdes passadas a Rede Neural em
questdo. O atraso no fornecimento de entradas a rede introduz memoéria,
proporcionando aos neurbnios valores de entrada atuais e valores
temporalmente anteriores a eles.

2.7.2 Redes de EIman

A Rede de Elman, ou rede recorrente simples, foi descrita por
Elman (1990) e é uma rede na qual a realimentacéo das camadas ocultas
permite a realizacdo de tarefas que se estendem no tempo (HAYKIN,
2001). A Rede de Elman é uma rede recorrente; a realiamentacéo ocorre
da saida de cada neur6nio da camada oculta para todos os neurdnios da
mesma camada. Uma camada, chamada Camada de Contexto, também
oculta, composta de Unidades de Contexto simula a meméria da rede. O
processamento da rede ocorre da seguinte forma: no instante t (inicial) o
sinal é propagado pela rede e as unidades de contexto, inicializadas com
a saida da camada oculta com o valor 0, ndo influenciardo na saida da
rede, ou seja, na primeira iteracdo a rede se comportara como uma rede
feedforward comum. Ainda na primeira iteracdo, os neur6nios ocultos
ativardo os neurdnios da camada de contexto e esses armazenardo a
saida dessa iteracdo que serd utilizada no proximo ciclo. O algoritmo
backpropagation é entdo aplicado para a corre¢do dos pesos sinapticos,
com excecao das sinapses recorrentes, que sdo fixas em 1. No instante
t+1 o processo é repetido. A diferenca é que a partir de agora 0s
neurdnios ocultos serdo ativados pelas unidades de entrada e pelas
unidades de contexto que possuem o valor de saida dos neurdnios
ocultos no instante t (ELMAN, 1990).
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de Contexto

Entradas <

Can‘jlléda
de Saida

Esquema 6: Esquema geral de uma Rede de Elman
Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000).

A equacdo a sequir define a saida de um neur6nio da camada
oculta da rede de Elman, veja:

a,®)=f(Sw,x k) +>ak-1+w,) @)

onde &(t) ¢ a saida do neurdnio i, no instante t, dada pela funcéo de

ativacdo f que recebe a soma do produto Wei que é o peso sinaptico
associado do neurdnio e com o neurbnio i multiplicado pela entrada

i 1 i 0 i 1 e 1 ) i i
X (t) ou a saida do neuronio e, @, somado ao somatério das saidas
dos neurénios ocultos no instante t-1, somado ainda, a bias.

2.7.3 Redes de Jordan

As redes de Jordan também sdo redes recorrentes, ou seja,
possuem ciclos nas ligacGes entre neurbnios. Os ciclos, no caso das
redes de Jordan, resumem-se & saida da Ultima camada que retornam
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para a camada intermediaria, ou seja, a saida de um neurénio da camada
de saida é usada como entrada adicional em todos os neurdnios da
camada intermedidria. Outra camada chamada camada de contexto €
usada para memorizar os valores de saida no instante anterior.

O processo ocorre da seguinte maneira: no instante t (inicial) o
sinal é propagado pela rede e as unidades de contexto (iniciadas com
zero) ndo véo interferir no processo. Contudo, a partir do instante t+1,
as unidades de contexto estardo carregadas com os dados do instante t
para realimentar a camada intermediaria. Vale lembrar que as sinapses
recorrentes possuem o valor fixado em 1, ndo sendo alteradas pelo
backpropagation.

Camada
de Saida

Entradas

Esquema 7: Esquema geral de uma Rede de Jordan
Fonte: Braga, Carvalho e Ludermir (2000).

Ou seja, a rede de Jordan é muito similar a rede de Elman, com a
Unica diferenca de que as unidades de contexto sdo alimentadas com a
saida da rede, e ndo com a saida da camada intermediaria, como ocorre
nas redes de EIman.
2.8 REDES NEURAIS EM PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS
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As Redes Neurais ganharam especial atencdo na area de pesquisa
sobre previsdo de séries temporais, pela sua habilidade de aprendizado e
sua capacidade de generalizacdo, associacdo e busca paralela. Essas
qualidades as tornam capazes de identificar e assimilar as caracteristicas
mais marcantes das séries, como sazonalidade, periodicidade,
tendéncias, entre outras, na maioria das vezes camufladas por ruidos.

Porém, as Redes Neurais também possuem limitages. O maior
problema enfrentado pelos projetistas de redes neurais é a falta de
procedimentos para definir com preciséio o nimero de camadas
escondidas ou 0 nimero de neur6nios em cada uma dessas camadas. Em
outras palavras, a topologia mais apropriada para a aplicacdo. Outro
problema é a incapacidade de explicagdo dos resultados obtidos, ja que
o conhecimento fica internalizado nas sinapses criadas entre os
neurénios.

Um terceiro problema é a possibilidade de ndo convergéncia das
redes neurais em virtude de minimos locais ou, ainda, o problema de
supertreinamento ou overfitting. O overfitting faz a rede neural perder o
poder de generalizacdo, isso acontece quando a rede é treinada
excessivamente a ponto de modelar o ruido presente no conjunto de
treinamento. Varios fatores podem levar ao overfitting, entre eles estd o
ndmero excessivo de ciclos no treinamento ou 0 ndmero excessivo de
neurdnios nas camadas ocultas, que deteriora a capacidade de
generalizagdo da rede.

Apesar das limitacOes, as redes neurais despertam muito interesse
na utilizacdo para previsdo de séries temporais, principalmente no
segmento financeiro. A prova disso é que 60% dos e-mails recebidos
pelos mantenedores do framework Joone (JOONE, 2007) dizem respeito
a usuarios que estdo utilizando o framework para fazer previsdes sobre
séries financeiras. Infelizmente, é dificil obter bons resultados na
previsdo de séries financeiras, principalmente devido ao ruido embutido
em séries desse tipo (JOONE, 2007).

A técnica mais usada para trabalhar com séries temporais é
capturar os valores da série em periodos discretos, como por exemplo,
por intermédio de uma periodicidade semanal, diaria, a cada 60 minutos
ou a cada 30 minutos e entdo usar esses valores como entradas da rede
neural.
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De posse dos dados € possivel trabalhar com redes de
processamento temporal, como as redes de Elman ou Jordan, que sdo
redes recorrentes, ou com redes feedfoward simples, utilizando janelas
de tempo.

No caso das janelas de tempo, o que se faz € selecionar um
tamanho para a janela, ou seja, uma quantidade de observagdes-padrdo.
Para um tamanho n da janela, é necessario ter pelo menos n neurénios
de entrada na rede neural, cada um representando uma observacdo da
janela, conforme Esquema 8.

x(1)
x(t-1)

x(t-2) x(t+1)

X(t-n+1)

Esquema 8: Janela de tempo para previsdo de séries temporais em redes ndo
recorrentes
Fonte: Joone (2007).

E novos exemplos poderdo ser enviados a rede movendo um

passo para frente a janela, portanto, a janela vai se movendo entre x(t) e
X(t-n) tendo a saida da rede na fase de treinamento como sendo x(t+1).
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3 AGENTES

Nesta secdo é descrita a tecnologia de agentes, necesséria a
compreensao do restante deste trabalho.

A Inteligéncia Artificial moderna utiliza fortemente o conceito de
agente. Um agente é algo que pode perceber o ambiente no qual esta
inserido mediante sensores (entradas de dados) e, de posse dessas
percepcles, atua no ambiente por intermédio de atuadores (saida de
dados) (RUSSEL; NORVIG, 2004). Em outras palavras, um agente é
uma peca de software que trabalha de forma continua e autbnoma,
dentro de um ambiente definido. O agente pode atuar em um ambiente
de forma flexivel e inteligente, necessitando do minimo de intervencéo
humana.

Seguindo esse conceito, um agente que tenta melhorar a
performance de suas atuagdes sobre o ambiente é considerado um
agente racional. O Esquema 9 ilustra o conceito de agente.

Agenrnte
Entrada Saida
(Sensor) (acao)
Ambiente

Esquema 9: Conceito de agente
Fonte: adaptado de Wooldridge (2002).

Segundo Wooldridge (2002), um agente é um sistema
computacional que esta situado em alguns ambientes, e que é capaz de
realizar acbes autbnomas nesse ambiente de forma a atingir seus
objetivos projetados (WOOLDRIDGE, 2002). No Esquema 9, 0 agente
é ilustrado em seu ambiente capturando informagdes por meio de
sensores e atuando mediante as agdes produzidas. Russel e Norvig
(2004) também destacam que um agente € tudo que pode ser
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considerado capaz de perceber seu ambiente por meio de sensores e de
agir sobre esse ambiente por intermédio de atuadores.

3.1 RACIONALIDADE, APRENDIZADO E AUTONOMIA

A racionalidade de um agente depende de quatro fatores,
conforme Russel e Norvig (2004):

a) amedida de desempenho para definir o critério de sucesso;
b) o conhecimento anterior que o agente tem do ambiente;

c) as agdes que 0 agente pode executar;

d) asequéncia de percepcbes do agente até 0 momento.

Russel e Norvig (2004) complementam ainda que:

[...] para cada seqiiéncia de percepgdes possivel,
um agente racional deve selecionar uma acgéo que
se espera venha a maximizar sua medida de
desempenho, dada a evidencia fornecida pela
seqliéncia de percepgbes e por qualquer
conhecimento interno do agente.

Definido o conceito de racionalidade, é importante ressaltar que
0s agentes podem ainda ser autbnomos e, mais importante do que isso,
podem aprender.

A racionalidade define que a escolha racional depende da
sequéncia de percep¢des do agente até o momento. O agente pode e
deve realizar acOes para modificar suas percepgdes futuras, esse
processo se chama coleta de informacgdes e é uma parte importante da
racionalidade.

O aprendizado é outra caracteristica importante de um agente
racional, pois dada uma modificagdo no ambiente, percebida pelo
agente, este deve mudar suas agdes, ou seja, aprender com o ambiente
em evolucédo visando maximizar seu desempenho.

Outro fator de grande importancia é a autonomia de um agente.
Conforme Russel e Norvig (2004) quando um agente se baseia no
conhecimento anterior de seu projetista € ndo em suas proprias
percepcdes afirma-se que o agente ndo tem autonomia. Um agente
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racional deve ser autbnomo e deve aprender o que puder para compensar
um conhecimento prévio parcial ou incorreto. Vale lembrar que a grande
maioria das aplicacbes reais considera ambientes parcialmente
observaveis, onde o agente deve maximizar sua utilidade baseado nas
informacdes existentes que correspondem possivelmente a apenas uma
visdo parcial de todo o ambiente.

3.2 SISTEMAS MULTIAGENTES (SMA)

Apesar de um agente poder atuar isoladamente, na maioria dos
casos interage com outros agentes que estdo presentes no ambiente.
Quando isso ocorre, tem-se um sistema multiagente (SMA). Por meio
das habilidades de cooperagdo e coordenacdo, aliadas ao poder de
comunicagdo bem definidos, o objetivo principal do sistema podera ser
atingido (JENNINGS, 1996).

Em um SMA os agentes sdo capazes de interagir e trocar
conhecimento, além de reconhecer as modificagdes do ambiente onde
estdo inseridos. Wooldridge (2002) define que para um agente ser
considerado inteligente, ele deve conter as seguintes habilidades de
forma a satisfazer os objetivos projetados:

a) reatividade — os agentes devem perceber seu ambiente e
responder, em tempo, as mudangas que ocorrerem;

b) pro-atividade — os agentes devem demonstrar comportamentos
objetivos por iniciativa propria;

c) habilidade social — 0s agentes devem ser capazes de interagir
com outros agentes (incluindo humanos).

Quanto a sua arquitetura interna, 0s agentes podem ser
classificados de acordo com a forma de resolucdo de seus problemas da
seguinte maneira:

a) Agentes reativos — suas a¢des sdo provocadas pelo resultado de
outra acdo ja realizada. Seu comportamento baseia-se no modo
estimulo-resposta, que ndo considera a recordacdo de atividades
realizadas anteriormente e as que serdo efetuadas no futuro;
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b) Agentes cognitivos — a estes agentes estdo envolvidas
caracteristicas, como crengas, conhecimento, desejos, intencdes
e obrigagdes. Logo, diferenciam-se por possuir atitudes e
estados mentais, tendo a capacidade de compreender o
funcionamento do ambiente que o cerca, vivendo em sociedade
com organizacdo, cooperagdo e comunicagao;

c) Agentes hibridos — mesclam caracteristicas dos agentes reativos
e dos agentes cognitivos.

As sociedades de agentes ainda podem ser classificadas quanto ao
tipo de agentes que as compdem (homogéneos ou heterogéneos), quanto
a migracdo de agentes (abertas ou fechadas) e quanto & presenca de
regras de comportamento (baseadas em leis ou ndo) (OLIVEIRA, 1996).

3.2.1 Caracteristicas dos ambientes

Quando o SMA possui apenas um estado possivel para uma
determinada acdo de um agente se diz que o ambiente é deterministico,
contudo, existem ambientes onde apds a acdo de um agente, existe
apenas uma probabilidade sobre os estados possiveis. Nesse caso,
mapeia-se um par de estado e acdo (st, at) para uma distribuicdo de
probabilidade conforme segue P(st+1 | st , at), e assim ocorre um
ambiente estocastico. Além disso, quando o estado atual do ambiente
descreve por completo o que ocorreu até aquele momento no ambiente,
existe a propriedade de Markov. Nesse tipo de ambiente, um agente
frequentemente ndo precisa possuir uma memoria para tomar suas
decisdes.

3.2.2 Comunicagéo entre Agentes

Para um funcionamento cooperativo em uma sociedade, sdo
necessarios meios de comunicagdo. Estes podem ser diretos ou indiretos,
e se diferem pelo fato de os agentes responsaveis pela troca de
informagdes se conhecerem ou n&o.

39



Alem disso, é importante verificar as condi¢cGes do ambiente, pois
dependendo da natureza de um problema, o ambiente pode ser discreto
ou continuo. Um ambiente discreto é caracterizado por um finito
numero de estados, um exemplo é o jogo de xadrez, onde o tabuleiro
possui n configuracdes possiveis. J& um ambiente continuo pode ter um
infinito nimero de estados, como um robd andando por um ambiente
com obstéculos.

Outra questdo importante é a quantidade de informacdo que esta
disponivel ao agente. O ambiente pode ser totalmente observéavel ou
apenas parcialmente observavel, que é o caso da maioria das aplicacdes
reais.

Dentro de um ambiente, os agentes podem se comunicar de
maneira direta ou utilizar uma estrutura compartilhada para esse fim.
Em uma sociedade na qual a comunicacdo é direta, 0s agentes devem
conhecer as identificagdes dos outros agentes e enviar mensagens
explicitas. Esse procedimento requer a defini¢do de um protocolo de
comunicacdo, além de tornar a formulacdo do agente bem mais
complexa. A comunicagdo indireta, normalmente, é realizada mediante
uma estrutura denominada blackboard (CARVER; LESSER, 1994). A
comunicacdo é mais simples porque € implicita, por intermédio de
leituras e escritas a uma estrutura que toda a sociedade tem acesso.

Um exemplo tipico de sistema multiagente com comunicagao via
blackboard é a aplicacdo de Marketplace, onde compradores e
vendedores negociam produtos e servi¢os. Vendedores anunciam seu
desejo de vender produtos ou servigos, submetendo ofertas para o
Marketplace. Por outro lado, os compradores acessam esse mercado
para submeter lances de compra para produtos ou servicos desejados e,
simultaneamente, encontrar os vendedores que atendam as suas
demandas. Uma vez que um comprador encontra um vendedor
apropriado eles comunicam-se indiretamente por meio do préprio
Marketplace, realizando propostas e contrapropostas. O Marketplace é
aberto, isto €, agentes podem se juntar a ele ou deixa-lo quando
quiserem, e inicialmente ndo conhecem seus parceiros de negécio.

Da mesma forma, agentes compradores e vendedores podem
visitar Marketplaces diferentes, localizados na rede, a fim de atingir
seus objetivos individuais. O padrdo arquitetural Blackboard é uma
solucdo natural para o problema de Marketplaces. Blackboards séo os
lugares comuns onde transagdes comerciais sdo conduzidas e onde
produtos e servicos sdo negociados. Blackboards distintos representam
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diferentes Marketplaces e funcionam como uma interface para troca de
mensagens, utilizada na comunicacdo e coordenagdo das atividades
realizadas pelos agentes. Agentes compradores e vendedores sdo as
fontes de conhecimento que cooperam e competem no intuito de
processar transacdes comerciais para seus donos. Os agentes leem e
escrevem nos blackboards mensagens que encapsulam lances, ofertas,
propostas ou contrapropostas. Cada servidor pode hospedar um ou mais
Marketplaces distintos tendo, cada um deles, um componente de
geréncia responsavel pelo fechamento e controle das transagdes.
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4 MODELAGEM MULTIAGENTE DE MERCADOS
FINANCEIROS

4.1 MERCADO FINANCEIRO NO BRASIL

Conforme citam Russel e Norvig (2004), a ciéncia da Economia
teve inicio em 1776, quando o filésofo escocés Adam Smith (1723-
1790) publicou An Inquirity into the Nature and Causes of the Wealth of
Nations. Smith foi o primeiro a tratar a economia como ciéncia usando a
ideia de que se pode considerar que as economias consistem em agentes
individuais que maximizam seu préprio bem-estar econémico. A maior
parte das pessoas pensa que economia trata de dinheiro, mas isso néo é
verdade. Na verdade, a economia estuda como as pessoas fazem
escolhas que levam a resultados preferenciais. O tratamento matematico
de “resultados preferenciais” ou utilidade foi normalizado primeiro por
Leon Waltras (1834-1910) e aperfeicoado por Frank Ransey (1931) e,
mais tarde, em 1944, por John von Neumann e Oskar Morgenstern no
livro The Theory of games and Economic Behavior (RUSSEL,;
NORVIG, 2004).

No Brasil, o Sistema Financeiro Nacional (SFN) é composto por
instituicbes responsaveis pela captacdo de recursos financeiros, pela
distribuicdo e circulacdo de valores e pela regulacdo desse processo. Faz
parte do subsistema normativo do SFN o Conselho Monetario Nacional
(CMN), seu organismo maior, é quem define as diretrizes de atuacdo do
sistema. Diretamente ligados a ele estdo o Banco Central do Brasil, que
atua como seu 6rgdo executivo, e a Comissdo de Valores Mobiliarios
(CVM), a qual responde pela regulamentacdo e fomento do mercado de
valores mobiliarios (de bolsa e de balcdo). O Mercado de Capitais,
portanto, € o segmento do mercado financeiro que realiza a distribui¢do
de valores mobiliarios, ou seja, tem o propésito de proporcionar liquidez
aos titulos de emissdo de empresas e viabilizar seu processo de
capitalizacdo. E constituido pelas bolsas de valores, sociedades
corretoras e outras instituigdes financeiras autorizadas. No mercado de
capitais, os principais titulos negociados sdo os representativos do
capital de empresas, ou seja, as agoes.

Uma acdo é um titulo de renda varidvel, emitido por uma
sociedade anénima, que representa a menor fragdo do capital da empresa
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emitente. O investidor em ac¢Bes € um coproprietario da sociedade
andnima da qual é acionista, participando dos seus resultados. As acdes
sdo conversiveis em dinheiro, a qualquer tempo, pela negociacdo em
bolsas de valores. Além das a¢des, existem outros titulos que podem ser
negociados no mercado de capitais, como o bbdnus de subscricdo,
debéntures e notas promissorias.

Para a economia do Brasil, a importancia do mercado acionario é
vital, jA& que é uma maneira bastante comum para as empresas
levantarem recursos para investimento, além dos empréstimos
bancarios. A preferéncia pelo mercado de capitais é evidenciada em
razdo de que a captacdo de recursos mediante empréstimos bancarios
possui 0 6nus das altas taxas de juros e das garantias exigidas pelos
bancos. Sendo assim, a abertura de capital no mercado se transforma em
uma alternativa atraente. Dessa forma, as empresas abrem o capital
porque, com a venda de suas agdes, conseguem adquirir recursos para
investir no negdcio da empresa. Dessa forma, as empresas tém
condicBes de investir em novos equipamentos, no desenvolvimento de
pesquisas e no processo produtivo. Com o crescimento da empresa, 0
efeito imediato é um aumento na geracdo de emprego e renda, além do
aumento nos lucros da empresa e, consequentemente, nos dividendos
distribuidos ao acionista.

Ap0s a abertura de capital, que representa 0 chamado mercado
primario no Brasil, as acGes podem ser negociadas livremente no
mercado secundario. O mercado primario representa a primeira
negociacdo das acdes lancadas, ou seja, 0 mercado priméario € onde a
empresa efetivamente capta recursos. O mercado secundério existe para
dar liquidez aos titulos emitidos no mercado primario. Quem comprou
as acdes no mercado primario (oferta publica) pode querer vender suas
acOes; facilitar esse processo € a missdo do mercado secundario. De
maneira geral, o mercado secundario € representado pela bolsa de
valores. As bolsas de valores sdo associagdes civis, sem fins lucrativos,
com ampla autonomia em sua esfera de responsabilidade. As obrigagdes
da bolsa séo: oferecer um mercado para a cotacdo dos titulos nelas
registrados, orientar e fiscalizar os servigos prestados por seus membros
e facilitar a divulgagdo constante de informacgdes a respeito das
empresas nela listadas. As bolsas de valores proporcionam um mercado
continuo, por intermédio de seus pregdes diarios. No caso da Bovespa, a
Bolsa de Valores de S3o Paulo, o pregdo é totalmente eletrdnico,
gerenciado por um sistema denominado Megabolsa.
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Essa Ultima caracteristica da bolsa brasileira BMF&Bovespa €
fundamental para proporcionar um cenario atraente para o0
desenvolvimento de sistemas utilizando agentes inteligentes. Como as
transacbes sdo totalmente eletrbnicas, executadas pelo sistema
Megabolsa, é possivel utilizar sistemas inteligentes para se comunicar
com o sistema da bolsa e proporcionar um nivel de seguranga maior
para o investidor.

4.1.1 Sistema eletrénico de negociacdo de a¢bes

As negociagdes na BMF&Bovespa sdo feitas da seguinte forma:
uma ordem é uma autorizacdo emitida pelo cliente para que a corretora
compre ou venda determinada quantidade de um determinado ativo a
determinado preco. A ordem deve ser enviada pela corretora a bolsa de
valores que incluird a ordem no chamado livro de ofertas; apds ser
incluida no livro de ofertas a ordem pode ser negociada se as condicdes
estabelecidas referentes ao preco e a quantidade forem atendidas por
outra(s) ordem(s) com a natureza da operacédo inversa (compra e venda).
As ordens podem ser enviadas pelo cliente para a corretora através do
homebroker! ou telefone. Algumas corretoras também aceitam ordens
via correio eletronico (e-mail) e via chat, em programas como o
Microsoft Messenger (MSN) ou Skype.

Como visto anteriormente, o pregdo da Bolsa de Valores de S&o
Paulo é totalmente eletrénico. As ordens sdo registradas em livros de
ofertas e o sistema Megabolsa se encarrega de fechar os negdcios e
avisar os compradores e vendedores sobre cada negocia¢do. Na Imagem
1 é mostrado um exemplo de um livro de ofertas, nele sdo listadas todas
as ordens de compra (lado esquerdo) e todas as ordens de venda (lado
direito). As informacfes listadas no livro de ofertas sdo o preco, a
quantidade e a corretora responsavel. O sistema sempre da preferéncia
as ordens de compra com maior valor (mais caras) e para as ordens de
venda com menor valor (mais baratas). No caso de ordens de mesmo
valor, a referéncia cronolégica define quem tera preferéncia.

1 0 Home Broker é o instrumento que permite a negociacio de acBes via internet. Ele permite
que sejam enviadas as ordens de compra e venda de acdes através do site da corretora na

internet.
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Lista de Ofertas PRGAZ

Compra Venda

Corretora Quant. Preco Preco Quant. Corretora &
SLw 800 33,66 33,79 2,20 K CSFE
GRADUAL S00 5,66 35,80 1,50 K AGDRA-SENIOR
SPINELLI 1,80 K 35,65 33.80 J00 SOCOPA
BRASCAN SK 25,65 35,80 100 AGORA-SENIOR
BRASCAN 3K 35,62 33,599 &00 SOLIDEZ
LIMNE 160K 25,51 36,00 100 BANIF PRIMUS
LINK 1,60 K 25,50 38,00 1K MORGAN STANLEY
LIMNK 160K 23,50 26,00 400 AGORA-SENIOR
AGORA-SENIOR 100 35,50 38,08 1.20 K CSFE

I'magem 1: Livro de ofertas da Perdigdo (PRGA3)
Fonte: Um Investimentos (2009).

Cada empresa pode ter uma ou mais ag¢fes sendo negociadas no
sistema eletrdnico Megabolsa da Bovespa. As empresas podem ter agdes
ordinarias e preferenciais. Ac¢Oes ordinarias ou Ordinarias Nominativas
(ON) permitem ao acionista a participacdo nos resultados da empresa e
conferem ao acionista o direito de voto em assembleias gerais. Ja as
acOes preferenciais ou Preferenciais Nominativas (PN), garantem ao
acionista a prioridade no recebimento de dividendos, geralmente em
percentual mais elevado do que o atribuido as a¢des ordinérias, além de
dar prioridade no reembolso de capital, no caso de dissolugdo da
sociedade.

Cada agdo negociada no sistema megabolsa possui um cddigo. O
codigo possui dois componentes, 0 primeiro é o codigo da empresa
composto por quatro letras. O segundo componente € um ndmero que
especifica o tipo da acdo. Como exemplo, ha a acdo preferencial da
Petrobras com o cédigo PETR3, as quatro primeiras letras “PETR” sdo
0 cbdigo da empresa, a empresa deve escolher esse codigo quando
lancar suas primeiras ac@es na bolsa (IPO), 0 nimero 3 corresponde ao
tipo da acdo, no caso, acdo ordindria. Para PETR4, hd a acéo
preferencial da Petrobras, o nimero 4 identifica a acdo preferencial.
Acdes preferenciais classe A sdo identificadas pelo cédigo 5, as acbes
preferenciais classe B pelo coédigo 6 e, assim, sucessivamente. Na
Imagem 2 podem ser percebidos os codigos das acdes mais negociadas
da bolsa. Essas a¢des fazem parte do indice Bovespa. O codigo “ED”
que aparece em algumas agdes no campo “Tipo” significa que a agao ja
esta “ex-dividendos”.
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Algumas empresas possuem somente um tipo de acdo sendo
negociada na bolsa. Nesse caso, a acdo é, obrigatoriamente, do tipo ON
(Ordinaria Nominativa) e da direito a voto ao acionista que a detém.
Contudo, existem empresas que possuem acGes ON e também PN
(Preferenciais Nominativas) sendo negociadas. Nesse caso, cada acdo
terd um codigo e um livro de negociagao diferente.

A empresa Vale, por exemplo, possui a¢des ordinarias negociadas
com o cédigo de negociacdo VALE3 e acbes preferenciais negociadas
com o codigo VALES. No sistema megabolsa existe um livro de ofertas
para cada uma delas. O mesmo ocorre com as acdes da Petrobras, a
maior empresa em valor de mercado dentro da bolsa brasileira. A
Petrobras possui acdes ordinarias negociadas com o codigo de
negociacdo PETR3 e acBes preferenciais negociadas com o codigo
PETRA4, cada uma delas possui um livro de ofertas separado.

ACES4  ACESITA CYRE3 CYRELA REALT PRGA3  PERDIGAO S/A
ALLL11  ALL AMER LAT DURA4  DURATEX PETR3  PETROBRAS
AMBV4  AMBEV ELET3 ELETROBRAS PETR4 PETROBRAS
ARCZ6  ARACRUZ ELET6 ELETROBRAS SBSP3  SABESP
BTOW3 B2W VAREJO ELPL6 ELETROPAULO SDIA4 SADIA SIA
BBDC4 BRADESCO EMBR3 EMBRAER CSNA3  SID NACIONAL
BRAP4  BRADESPAR GFSA3  GAFISA CRUZ3  SOUZA CRUZ
BBAS3  BRASIL GGBR4 GERDAU TAMM4 TAM S/A
BRTP3  BRASIL T PAR GOAU4  GERDAU MET TNLP3  TELEMAR
BRTP4  BRASIL T PAR GOLL4 GOL TNLP4  TELEMAR
BRTO4 BRASIL TELEC PTIP4 IPIRANGA PET TMAR5 TELEMARN L
BRKM5 BRASKEM ITAU4 ITAUBANCO TMCP4  TELEMIG PART
CCRO3 CCR RODOVIAS ITSA4 ITAUSA TLPP4 TELESP
CLSC6 CELESC KLBN4  KLABIN S/A TCSL3  TIM PART S/A
CMIG4 CEMIG LIGT3 LIGHT S/A TCSL4  TIM PART S/A
CESP6 CESP LAME4  LOJAS AMERIC TRPL4  TRAN PAULIST
CGAS5 COMGAS LREN3  LOJAS RENNER UBBR11 UNIBANCO
CPLE6 COPEL NATU3  NATURA USIM5 USIMINAS
CSAN3 COSAN NETC4 NET VCPA4 VCP
CPFE3 CPFL ENERGIA BNCA3  NOSSA CAIXA VALE3  VALE R DOCE
CCPR3 CYRE COM-CCP PCAR4 P.ACUCAR-CBD VALES VALE R DOCE
VIVO4 VIVO

Imagem 2: Codigos das agdes mais negociadas na BMF&Bovespa
Fonte: Bovespa (2009).

A partir das ordens de compra e venda, incluidas no livro de
ofertas, os negocios sdo fechados. A cotacdo da acdo corresponde ao
preco do ultimo negécio fechado. Assim, o prego se forma a partir da
oferta e demanda da acdo que é materializada nas ordens do livro de
ofertas. No longo prazo, é fato que o preco da acdo reflete os
fundamentos da empresa, ou seja, a salde financeira do negocio da
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empresa que gera o lucro. Contudo, existem periodos em que mesmo
sem mudancas nos fundamentos da empresa, 0 preco da acao sofre alta
variagdo. Nesse caso, 0 preco esta sendo influenciado pela oferta e
demanda momenténea que fazem o preco se comportar de maneira ndo
esperada pelos analistas.

Outro ponto importante a ser observado é a questdo da liquidez
de uma acdo. Um dos grandes riscos envolvidos nas operagfes do
mercado de capitais é o risco de liquidez, ou seja, o risco de ndo
encontrar compradores na hora de vender uma acdo. A configuracdo do
livro de ofertas da Imagem 3 é caracteristica de uma agdo sem liquidez.
Perceba a grande diferenca entre a melhor oferta de compra (R$ 50,00) e
a melhor oferta de venda (R$ 58,00). Nesse caso, para o investidor
comprar um lote dessas acdes, devera desembolsar R$ 58,00 por acéo.
Se for necessario vender essas acBes logo em seguida encontrara
compradores pagando apenas R$ 50,00 por a¢do, uma diferenca de 16%.
Isso ndo ocorre com agdes de alta liquidez, onde se encontram ofertas de
compra e venda com pre¢os muito proximos.

| Lista de Ofertas PNVL2 |

Compra Venda
Corretora Quant. Praco Preco Quant. Corretora
INTRA 100 50,00 58.00 100 INTRA
GRADUAL 100 e i 500 1Tal
DIFERENCIAL i00 45,00 39,89 100 BRADESCO
64,00 1K FATOR DORIA
70,70 100 BRADESCO

Ultima atualizacio
Imagem 3: Livro de ofertas de uma acdo sem liquidez
Fonte: Um Investimentos (2009).

Para efetivar as transagdes lancando ordens de compra e venda, a
BMF&Bovespa disponibiliza sistemas clientes de acesso ao Megabolsa.
Assim como os sistemas de homebanking permitem o gerenciamento da
conta do cliente na instituicdo bancéria, os sistemas de homebroker
permitem o gerenciamento da conta do cliente dentro das corretoras de
valores ligadas a BMF&Bovespa. As fungbes basicas desses sistemas
sdo: 0 acompanhamento da carteira de a¢fes, 0 acompanhamento do
saldo das contas, o envio on-line de ordens de compra e venda e a
confirmacdo on-line de ordens executadas. Contudo, os homebrokers
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variam em forma e funcionalidade de corretora para corretora, e podem
incluir acesso a cotacfes on-line, noticias, andlises e graficos. Vale
lembrar que apenas corretoras autorizadas podem visualizar e operar no
sistema Megabolsa da BMF&Bovespa.

Por fim, conforme supracitado, o sistema Megabolsa da
BMF&Bovespa utiliza um livro de ofertas para negociagéo de cada tipo
de acdo, nesse sentido, o livro de ofertas € um sistema que se encaixa
perfeitamente no modelo de sistema multiagente com comunicacéo via
blackboard, descrito anteriormente. O livro de ofertas é o préprio
blackboard e os agentes sdo os compradores e vendedores que inserem
ordens de compra e venda dentro do livro.

4.1.2 indice Bovespa

indices de acBes sdo carteiras tedricas que geralmente englobam
as acdes mais negociadas do mercado que representam. Existem
inimeros indices que traduzem a evolugdo dos varios mercados
internacionais, entre 0s quais se podem citar o Dow Jones, SP500 e
Nasdaq dos EUA, o CAC da Franca, o FTSE do Reino Unido, o DAX
da Alemanha, o Nikkei do Japdo e o Hang Seng de Hong Kong.

O Indice Bovespa é o mais importante indicador do desempenho
médio das cota¢des do mercado de acGes brasileiro. O Ibovespa ou Ibov,
como também é chamado, retrata 0 comportamento dos principais
papéis negociados na Bovespa. O indice manteve a integridade de sua
série historica e ndo sofreu modificacBes metodoldgicas desde sua
implementacéo em 1968.

O indice Bovespa é recalculado a cada 4 meses. Para o
quadrimestre que vai de setembro a dezembro de 2009 existem 65 a¢des
no indice (BOVESPA, 2009), que sdo selecionadas baseadas no critério
da liquidez, ou seja, quanto mais negociada, maiores sdo as chances de a
acdo estar presente no indice. O lbovespa € recalculado a cada quatro
meses e considera as movimentagfes dos Ultimos doze meses. Além
disso, cada papel precisa apresentar participagdo, em termos de volume,
superior a 0,1% do total do periodo, e ter sido negociado em mais de
80% do total de pregdes do periodo. A metodologia completa do célculo
do indice Bovespa encontra-se anexa neste trabalho.
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O principal objetivo do indice Bovespa €é servir como indicador
médio do comportamento do mercado. Para tanto, sua composi¢do
procura aproximar-se 0 maximo possivel da real configuragdo das
negociagdes a vista (lote-padrdo) na Bovespa. As acdes da carteira
tedrica do Indice Bovespa respondem por mais de 80% do numero de
negdcios e do volume financeiro verificados no mercado a vista.

Vale lembrar que este indice leva em conta somente a quantidade
de negdcios e o volume financeiro negociado das acdes, ndo analisando
a salde financeira da empresa.

Outro ponto importante é que cada acdo, que faz parte do
indicador, tem calculado seu indice de negociabilidade, o IN, que é
calculado por meio da seguinte férmula:

in=, /=% 8)

Onde ni é o nimero de negécios da acdo nos Gltimos 12 meses, N
€ 0 nimero de negdcios de toda a bolsa de valores nos ultimos 12 meses,
vi € 0 volume em moeda oficial gerado pelos negécios da acdo nos
Ultimos 12 meses ¢ V é o volume em moeda oficial gerado pelos
negocios de toda a bolsa de valores nos Gltimos 12 meses.

Por fim, o indice de negociabilidade (in) é usado como peso na
média ponderada que cria o indice Bovespa. Veja no Gréfico 1, e no
Quadro 1, a seguir, quais sdo os pesos de ponderacdo dos principais
ativos do Ibovespa.
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PETR4
16,7%

Demais
25,6%

TNLP4

11% VALES

AMBV4 11,9%
1,1%
SDIA4
1,1%
BRAP4
1,2%
LAME4
1,2%
CESP6

BVMF3
4,4%

BBDC4

1.2% 3,7%
CYRE3
1,3% x ITAU4
ALLL11 3.5%
1,4% VALE3 | CSNA3
GGBR4
ITSA4 PETRS 3,3% 3,5%

USIM5 3,1% 3,1%
2,4% 3,0%

Gréfico 1: AcBes que fazem parte do Indice Bovespa com o0s respectivos pesos
de ponderagéo
Fonte: Bovespa 2009.
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C édigo Acin Pat(%s)| [KLEN4 | KLABINS/4 | 0355
ALLL1] [ALL AMER LAT 1,42 LIGTS |LIGHTS/M4 020
AMEV4 |AMEEV 1,12 LAME4 |LOTAS AMERIC 120
ARCZE |ARACRUZ 0,78 LEEN3 |LOJAS RENNER 056
ETOWS |B2W VAREID 0,50 HATUS |NATURA 064
EVMF3 |EMF BOVESFA 4% HETC4 |NET 095
EEDC4 |BRADES CO 3.7 EHCAS |NOSSA CALLA 0,40
EFAPY |BRADES PAR 1,20 FCAR4 |PACUCAR-CED 055
EBASS |BRASIL 2,40 PRGAS |PERDIGAOC S/d L)
ERTF: |BRASIL TPAR 0,28 PETR3 |PETROERAS 5,06
EFTP4 |BRASIL TPAR 0,44 FETR4 |PETROEBRAS 16,72
ERTO4 |BRASIL TELEC 0,42 EDCDG |REDECARD 093
EREMS |[ERASKEM 0,55 ESID3 |ROSSIRESID 057
CCRO3 |CCRRODOVIAS 0,81 SESP3 |SARESE 040
CISCE |CELESC 0,12 SDIA4  |SADLA Sik 114
CMIG4 |CEMIG 1,64 CoNAS |SID NACIONAL 545
CESP6 |CESP 1,22 CRUZ3 [SOUZ4 CRUZ 49
CGASS |COMGAS 0,11 TAMMA [TAM /4 0,71
CPLE6 |COFPEL 0,45 THLFS | TELEMAE 04z
CSAN3 [COSAN 0,80 THLP4 |TELEMAE 109
CPFES |CPFLENERGLA 0,52 TMARS |[TELEMAEN L 030
CYRE3 |CYRELA REALT 1,26 TLFP4 |TELESF ole
DURA4 |[DURATEX 0.55 TCSLS |TIMPARTS /4 020
ELFT: |ELETROBRAS 0,95 TCSL4 |TIMPARTS /A 076
ELET4 |ELETROBRAS 0,95 TEFL4 |TRAN PAULET 037
ELFLE |ELETROPATULO 0,62 UGEA4 |ULTRAPAR 044
EMER3 |EMERAER 0,86 UEER1L |[UNIBANCO 2432
GFSAS |GAFISA 0.93 USIM3 |USIMINAS 062
GGER4 |GERDAU .10 USIMS |USIMINAS 305
GOAU4 |GERDAT MET 0,92 VCPA4 [VCP 062
GOLLA |GOL 0,74 VALES |VALE R DOCE 5,27
ITAU4 [ITAUBANCO 347 VALES |VALE R DOCE 1187
IS 44 [ITAUSA 2,24 VIVO4 |VIVO 072
JESSS  |TES 0,86 Total 100,00

Quadro 1: Agdes que fazem parte do Indice Bovespa com 0s respectivos pesos
Fonte: Bovespa (2009).

4.2 TEORIA DOS MERCADOS EFICIENTES

No mundo das finangas, a Teoria dos Mercados Eficientes (TME)
afirma que todos os agentes financeiros sdo racionais e tém, a0 mesmo
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tempo, o mesmo conjunto de informagbes disponivel, ou seja, as
informacfes e expectativas se refletem sempre corretamente e
imediatamente nos pregos dos ativos (FAMA, 1970, 1991).

De acordo com essa teoria, a flutuacdo do preco de acdes e ativos
financeiros é aleatoria; a melhor previsdo possivel para o dia de amanha
é o preco de hoje, e ndo existiriam distor¢des nos pregos de ativos, ja
que os pregos refletem todas as variaveis disponiveis. Sendo assim, néo
existem maneiras de proteger o investidor prevendo os futuros
movimentos do mercado e nenhum investidor seria capaz de obter
rendimentos acima da média de mercado ou de proteger seu patriménio
aplicado de possiveis crises financeiras. No entanto, ndo existe consenso
a respeito dessa teoria (MALKEI, 1999) e vérias iniciativas empiricas
tém demonstrado que a afirmacdo da TME ndo é totalmente correta
(FARMER; LO, 1996; KALYVAS, 2001; KUTSURELIS, 1998;
SANTOS, 2005).

Primeiramente, ¢ dificil definir o conceito de racionalidade para
o0s agentes financeiros do sistema, outro ponto &, apesar da velocidade
com que a informacdo trafega em virtude da tecnologia atual, ainda
assim é quase certo que alguns agentes conseguem obter com mais
tempestividade do que outros certos tipos de informagé&o.

Partindo do principio de que os mercados ndo séo eficientes, hd a
possibilidade de tentar prever os futuros comportamentos dos pregos. O
primeiro a citar a previsibilidade dos mercados financeiros foi Charles
Henry Dow (1851-1902), jornalista americano que no inicio do século
XX juntamente com Edward D. Jones fundou o The Wall Street Journal
(MURPHY, 1999). Nos editoriais do jornal, Dow apresentava suas
observacdes a respeito do comportamento dos pregos do mercado. Uma
delas afirma que os mercados se movem em tendéncias de alta ou de
baixa, contrariando mais uma vez a Teoria dos Mercados Eficientes.

Existem basicamente duas grandes &reas de pesquisa que,
contrariando a TME, buscam prever a futura dire¢cdo dos movimentos. A
primeira tem um ponto de vista econométrico, que tenta prever
movimentos por meio de métodos matematicos e estatisticos, como a
regressdo linear univariada, como os modelos Arima (autoregressive
integrated moving average), além de métodos de regressdo
multivariada. Ainda, dentro da &rea econométrica, destacam-se 0s
métodos de regressdo nao linear, como as redes neurais (PODDIG,
2000) e sistemas fuzzy.
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A segunda grande area de pesquisa é mais recente. Trata-se da
Teoria Multiagente de Modelagem de Mercado (Theory of Multi-Agent
Market Modeling) que foca na microestrutura do mercado partindo do
principio de que os movimentos de pregos emergem da interacdo de
muitos agentes individuais do mercado (BAR-YAM, 1997 apud
GROTHMANN, 2002). Esse modelo serd abordado adiante com
detalhes.

4.3 PREVISAO DO MERCADO DE ACOES

Prever o futuro caminho dos precos é uma tarefa que divide
opinides no mundo académico. Existe um grupo que acredita que o
mercado ndo pode ser previsto porque a cada nova informacdo que
aparece imediatamente corrige 0s precos, ndo dando espaco para
aproveitar o movimento. E a teoria dos mercados eficientes, contudo,
existe um grupo que acredita na possibilidade de capturar informagdes
no mercado que podem ajudar a prever o futuro direcionamento dos
precos.

Do ponto de vista econométrico, muitos métodos estdo presentes
na literatura visando prever o futuro comportamento dos pregos. Esses
métodos podem ser divididos em quatro grandes categorias: analise
fundamentalista, analise técnica, previsdo de séries temporais
tradicionais e métodos de aprendizagem de maquina.

A andlise fundamentalista busca avaliar o preco justo de uma
acao. O preco justo esta relacionado com a capacidade da empresa de
gerar lucros no futuro. Sendo assim, a analise fundamentalista busca
avaliar conjunturas macro e microecondmicas, caracteristicas setoriais
da empresa, demonstracdes financeiras e balangos da companhia para
estabelecer o valor justo para uma acdo. O valor justo é apurado,
normalmente, mediante o calculo em valor presente do fluxo de caixa
futuro da empresa. Depois de estabelecido o valor justo de cada agéo, é
possivel prever se o preco deve subir ou cair em relacdo ao preco atual.

A andlise técnica é o estudo dos comportamentos dos precos do
mercado. Como toda a oferta e demanda sobre os ativos é materializada
nos precos dos graficos, pode-se inferir que a analise técnica busca
avaliar a oferta e demanda do mercado sobre determinado ativo.
Segundo Murphy (1999), a andlise técnica é o estudo dos pregos e
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volumes do mercado, principalmente através do uso de gréficos, visando
prever as tendéncias futuras de pregos. As origens da analise técnica
moderna estdo ligadas aos trabalhos de Charles Henry Dow (1851-
1902). Além disso, & mérito de Charles Dow a criacdo dos indices de
acdes, incluindo o mais famoso do mundo, o indice Dow Jones, da
Bolsa de Valores de Nova York (NYSE).?

A previsao de séries temporais tradicional é baseada na regressao
linear para reconhecer padrdes no historico de pre¢os que antecipam
movimentos, ou seja, prever futuros valores a partir de valores passados.
Os modelos lineares sdo divididos em modelos de regressdo univariada
e modelos de regressdo multivariada que usam uma ou mais variaveis
para prever as séries de pregos.

Por fim, ha, também, a aprendizagem de maquina, que engloba
varios métodos que usam um conjunto de exemplos de dados para tracar
padrdes de maneira linear ou ndo linear tentando aproximar a fungédo
gue gerou os dados, entre eles as redes neurais e 0s sistemas nebulosos
(fuzzy systems). Apesar de ser um dos modelos mais promissores e de
varios trabalhos apontarem para a superioridade das redes neurais
aplicadas a séries temporais financeiras, em relagéo a outras abordagens
lineares (SANTOS, 2005), deve ser ressaltado que a qualidade da
informacdo disponivel para treinamento é crucial para o sucesso deste
modelo, pois as séries financeiras sdo frequentemente influenciadas por
ruidos e influéncias externas que mudam o movimento natural dos
precos, como noticias e desastres naturais (NEUNEIER, 1998 apud
GROTHMANN, 2002). Além disso, redes neurais possuem o problema
de overfitting (HAYKIN, 2001), que ocasiona a rede neural a perda de
suas habilidades de generalizacdo, devido ao fato dela incorporar o ruido
da série.

4.4 MODELAGEM MULTIAGENTE DE MERCADOS
FINANCEIROS

A modelagem de mercados financeiros e outros fendmenos
sociais baseada em sistemas multiagentes tém atraido a atencdo de
muitos pesquisadores nos ultimos anos (GALLA; MOSETTI, ZHANG,

2 NYSE: New York Stock Exchange. Bolsa de Valores de Nova York.
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2006; GUPTA; JOHNSON; HAUSER, 2001; GROTHMANN, 2002;
ARAUJO, 2004). A quantidade de fendmenos que podem ser estudados
com esse tipo de modelagem €é enorme, incluindo estudos sobre
crescimento de epidemias, trdfego de wveiculos ou pedestres e
investidores na bolsa de valores. A modelagem dos individuos que
compdem os sistemas permite artificialmente representar um investidor
no mercado de a¢Bes, uma empresa em negocia¢fes com fornecedores
ou um veiculo em uma rodovia. Depois de modelar os aspectos
microecondmicos dos individuos, é possivel determinar o aspecto
macroecondmico de todo o sistema.

E interessante observar que os modelos multiagentes de mercados
sdo uma alternativa a Teoria dos Mercados Eficientes (FAMA, 1970,
1991), e esta complementacdo dos sistemas multiagentes era necessaria,
j& que nos mercados reais, empiricamente, € possivel afirmar que a
eficiéncia do mercado é frequentemente quebrada (FARMER; LO,
1996). Para entender essa afirmacdo, basta citar algumas premissas da
teoria de mercados eficientes, uma delas é a de que os investidores sao
racionais, sempre dispostos a se esforcar ao maximo para aumentar 0s
ganhos e diminuir as perdas. O primeiro problema, em relagdo a isso, é
definir o que é racionalidade. Além do mais, a midia demonstra,
frequentemente, casos de empresas que assumem riscos maiores no
mercado para alcancar mais lucros e, acabam tendo grande prejuizo.
Recentemente houve, em 2008 os casos das empresas, como Sadia,
Aracruz e Votorantim Celulose e Papel (VCP), com prejuizos
bilionarios referentes a perdas sobre apostas que ndo deveriam ter sido
feitas no mercado financeiro. Outro ponto da Teoria dos Mercados
Eficientes afirma que todos os agentes financeiros tém o mesmo
conjunto de informagGes disponivel ao mesmo tempo e que, assim, as
informacgfes e expectativas se refletem corretamente e imediatamente
nos pregos dos ativos. Desse modo, ndo existiriam distor¢des nos precos
de ativos, ja que os precos refletem todas as varidveis disponiveis, e
nenhum investidor seria capaz de obter rendimentos acima da média de
mercado (IGF, 2009).

Contudo, mais uma vez, observacBes empiricas, tendem a
confirmar que o mercado ndo age de forma eficiente, primeiro porque as
informagfes ndo chegam ao mesmo tempo para todos, todavia, mesmo
que chegassem, a interpretacdo que cada agente tem em relacdo ao
conjunto de informag6es disponivel pode ser completamente diferente.
Podem-se citar inimeros casos onde noticias que eram aparentemente
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sinais de alta nos precos acabaram ndo se mostrando corretas no
mercado. Por exemplo, as a¢Bes da Petrobrds, uma semana depois do
anuncio da noticia da descoberta das reservas de petroleo pré-sal cairam
bem abaixo do patamar de precos anterior a noticia. Outro exemplo foi o
anuncio da fusdo entre as empresas Sadia e Perdigdo, que formou a
maior empresa do setor de aves no mundo; a noticia aparentemente era
6tima, mas as agdes da Sadia cairam -5,05% e as da Perdigao -6,36% no
dia do anuncio.

Nesse sentido, a abordagem de sistemas multiagentes aproxima-
se muito mais da dindmica dos mercados financeiros reais ja que é capaz
de “[...] capturar a complexidade e a dindmica do comportamento e
aprendizagem nos mercados financeiros usando modelos de mercados,
estratégias e estruturas mais realistas.”> (FARMER; LO, 1996 apud
GROTHMANN, 2002). Desse modo, a modelagem multiagente permite
uma abordagem mais ampla do que a oferecida pela teoria dos mercados
eficientes (FARMER; LO, 1996).

Contudo, esses modelos financeiros baseados em sistemas
multiagentes tém algumas limitacfes. Ndo existe uma especificacdo
seméantica dos agentes (GROTHMANN, 2002) e, na maioria dos
modelos, a tomada de decisdo é feita por meio de funcbes ad-hoc
(CHALLET; ZHANG, 1997), ou de mecanismos que ndo podem ser
ajustados a dados externos. Como exemplo, podem-se citar os modelos
baseados no Minority Game (MG) (CHALLET; ZHANG, 1997) que
baseia as decisdes de compra ou venda em uma tabela de valores
bindrios que é sorteada de maneira aleatdria inicialmente. A tabela
possui um nimero fixo de estratégias, sendo que cada estratégia possui
valores que representam as Ultimas N iteracdes do sistema, além da acédo
de compra ou venda a ser tomada. Dessa forma, os agentes escolhem
uma estratégia baseada nesta tabela fixa e remuneram as estratégias com
pontuacdo positiva ou negativa, dependendo do resultado da escolha, em
um processo de aprendizado por reforco. Esse nivel de racionalidade e
tomada de decisdo ndo condiz com a realidade de um mercado
financeiro real, além de ndo ser possivel treinar os agentes baseados em
dados reais do mercado.

3«[...] to capture complex learning behavior and dynamics in financial markets using more

realistic markets, strategies, and information structures” (FARMER,1996 apud
GROTHMANN, 2002, tradu¢&o nossa).
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Assim, tais modelos geram apenas resultados qualitativos que sdo
Gteis na explicagdo do complexo fendmeno econémico dos mercados,
mas ndo podem ser aplicados para previsdes reais. Para obter uma
previsdo real do modelo, é preciso adaptar o mecanismo de decisdo dos
agentes com modelos econométricos, como regressao linear univariada
ou multivariada, ou, ainda, com modelos de regressdo ndo linear, como
as redes neurais, que podem ser ajustados a séries de dados reais
(GROTHMANN, 2002). Sendo assim, acredita-se que, por intermédio
da interacdo dos agentes, 0 modelo de mercado resultante pode capturar
a dindmica oculta do mercado e prever os movimentos futuros com uma
eficAcia maior do que faria um sistema de regressdo nao linear
isoladamente.

Em resumo, a grande vantagem da modelagem com sistemas
multiagentes é conseguir obter a dindmica do mercado financeiro real a
partir da perspectiva dos individuos, ou seja, mediante a interacdo entre
os individuos (agentes) (GROTHMANN, 2002). Na modelagem
baseada em agentes, a estrutura do sistema é modelada de baixo para
cima, ou seja, primeiro é definido o comportamento e o modelo de
decisdo de cada agente do sistema, apds, as decisdes tomadas pelos
agentes, que sdo as ordens de compra e venda, conforme visto no inicio
desta secdo, sdo coletadas para gerar a dinamica do mercado como um
todo. Portanto, o nivel microecondmico é definido antes dentro de cada
agente para que depois as interagdes entre 0s agentes gerem 0s aspectos
macroecondmicos do sistema.

Grothmann (2002) cita alguns exemplos de modelagem de
mercados financeiros baseados em sistemas multiagentes que ajudam a
explicar fendbmenos complexos, como bolhas de preco e crises.

4.4.1 Simulacao de crises e bolhas de pregos por meio de sistemas
multiagentes

Muitos autores ja realizaram estudos sobre crises econdmicas e
bolhas de preco utilizando sistemas multiagentes como, por exemplo,
Steiglitz e Callaghan (1997), Levy, Levy e Solomon (1994) e Kaizoji
(2000).

O modelo de Steiglitz e Callaghan (1997) descreve uma
economia artificial de duas commodities, ouro e comida. A comunidade
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de agentes possui trés tipos diferentes de individuos: agentes regulares,
que ndo tém inteligéncia é sO produzem e consomem; agentes
fundamentalistas, que baseiam suas decisbes em previsdo de variaveis
fundamentalistas e agentes técnicos, que acompanham a tendéncia do
mercado. O autor mostra que utilizando variaveis fundamentalistas
exdgenas, a interacdo entre os agentes cria bolhas inflacionérias e o
estouro da bolha causa crises deflacionarias.

O modelo de Levy, Levy e Solomon (1994) utiliza agentes
heterogéneos que diferem entre si, devido a seus tamanhos de memoria
e, também, devido a um fator psicolégico desconhecido, que é simulado

por uma variavel randémica € com desvio padrdo O . Esses agentes
tentam maximizar sua funcdo de utilidade por meio de duas opgdes de
investimentos: um investimento em a¢6es pagando dividendos D e outra
opcdo com risco baixo pagando juros de renda fixa. O autor descobriu
que se os agentes forem muito parecidos, ou seja, se a variavel €é
pequena, as crises tendem a aparecer. Além disso, a taxa do dividendo
(lucro da empresa distribuido para o acionista) sobre o preco da agdo é
um grande indicador do comportamento do mercado, por exemplo,
quando o indicador dividend yeld* ¢ relativamente baixo ha um sinal de
gue uma forte queda nos precos deve ocorrer.

O autor ainda descobriu que, se 0s agentes sao mais heterogéneos
na tomada de deciséo, as bolhas e crises tentem a ser menores e a
probabilidade de uma crise ocorrer é bem menor. Finalmente, o autor
conclui que a interacdo entre os agentes artificiais é similar ao
comportamento do mercado real e que o comportamento dos agentes é
condizente com as opiniGes dos economistas sobre 0 que ocorre com 0
mercado real.

Os modelos descritos servem para obter resultados qualitativos
das propriedades dos mercados financeiros, dando uma explicacdo dos
fendmenos que acontecem. Contudo, resultados quantitativos, como a
previsdo do valor futuro dos precos ndo € o objetivo desses modelos,
gue ndo permitem obter tais resultados.

* Dividend Yield: Parte do prego da agio pago em forma de dividendo. Férmula: Dividendo por
Acéo/Prego da Agéo.
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4.4.2 Caracteristicas dos agentes para modelagem de mercados
financeiros

Segundo Grothmann (2002), o aspecto mais importante de um
sistema multiagente que modela um mercado financeiro é o projeto dos
préprios agentes. Grothmann (2002) também cita que os agentes podem
variar entre um agente completamente sem inteligéncia, como no
modelo de Gode and Sunder (GODE; SUNDER, 1993 apud
GROTHMANN, 2002), que envia as ordens de compra e venda
baseadas em uma decisdo aleatdria, até agentes bem sofisticados, como
no modelo de mercado de acgdes artificial Santa Fé (LAP99 e LAHP97
apud GROTHMANN, 2002), que adapta suas proprias estratégias e as
evolui mediante algoritmos genéticos.

Grothmann (2002) cita quatro aspectos importantes relacionados
a modelagem de agentes para o mercado financeiro, conforme visto no
Organograma 1.

processo heterogeneidade
decisorio
agente
funcéo aprendizado
objetivo

Organogramal: Aspectos do projeto de agentes no nivel microeconémico
Fonte: Grothmann (2002).

4.4.2.1 Processo decisorio

Na maioria dos modelos existentes, incluindo os trabalhos de
Bak, Paczuski e Shubik (1996), Ciarella e He (2001), Steiglitz e
Callaghan (1997), Farmer (1998), Youssefmir e Huberman (1995) e Lux
(1998), os tipos de agentes introduzidos nos modelos sdo divididos em
duas categorias: agentes técnicos e fundamentalistas. Os agentes
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técnicos utilizam o histérico de precos e volumes de negociagdo dos
ativos, incluindo célculos de indicadores técnicos, para tomar as
decisBes. Ja os fundamentalistas utilizam os valores atuais da acéo,
comparados com a expectativa do valor do fundamento econémico da
empresa, como 0s lucros ou a expectativa de dividendos para tomar as
decisdes.

Mais especificamente, 0 processo decisdrio pode ser baseado em
regras (rule based) ou, ainda, baseado em modelos de previsdes
(forecast models) (GROTHMANN, 2002).

Agentes baseados em regras

Os agentes baseados em regras capturam os dados do mercado e,
diretamente, por intermédio de uma formula matematica decidem se véo
comprar ou vender no mercado. Um agente baseado em regras pode
tomar as decisGes baseado em dados de entrada fundamentalistas, assim,
serd um agente fundamentalista, pode tomar as decisbes por meio do
histérico de precos do mercado, utilizando, por exemplo, uma estratégia
de seguir a tendéncia dos precos e, assim, sera um agente técnico.

Nos dois casos, 0s agentes podem ter suas regras fixas ou, ainda,
evoluir as regras no decorrer do tempo, sendo considerados agentes
baseados em regras dindmicas. No caso de regras dindmicas,
normalmente, para dar a caracteristica de dinamismos, 0s projetistas
utilizam técnicas de aprendizado evolutivo (LEBARON, 2001 apud
GROTHMANN, 2002). Um exemplo desses agentes sdo 0s do modelo
de mercado de acdes artificial Santa Fé, onde as regras que sdo ativadas
quando o mercado esta em tendéncia sdo diferentes das regras ativadas
quando o mercado esta estavel. Para saber o estado atual do mercado, 0s
agentes utilizam variaveis fundamentalistas e indicadores técnicos.

Agentes baseados em modelos de previsdo

Outra maneira possivel de incluir um esquema de decisdo nos
agentes é incluir no agente um modelo de previsdo dos pregos.
Normalmente, o esquema possui dois passos: primeiro o modelo de
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previsdo define o valor futuro dos precos, depois, essa previsdo €
utilizada por uma funcgéo objetivo ou por uma regra adicional de decisdo
para compra ou venda.

Portanto, ao invés de deduzir a acdo de compra ou venda
diretamente da entrada de dados, como fazem os agentes baseados em
regras, 0s agentes baseados em modelos de previsdo utilizam a entrada
de dados para criar um modelo de previsdo dos pregos.

Ainda dentro dos agentes baseados em modelos de previséo,
podem-se dividir os agentes que utilizam modelos econométricos, como
regressdo linear univariada ou multivariada e os agentes que utilizam
modelos de previsdo baseados em sistemas cognitivos, como Beltratti,
margarita e Terna (1996), que utilizaram antes, com modelos de redes
neurais feedfoward com trés camadas, e Yang (1999), que utilizou redes
recorrentes de Elman com trés tipos de agentes diferentes: agentes
fundamentalistas, agentes de momento e agentes de ruido (noise
traders), sendo os dois Ultimos agentes que utilizam indicadores
técnicos.

4.4.2.2 Fungéo Objetivo

E uma caracteristica primordial do processo decisério do agente,
j& que o modelo de previsdo do preco pode indicar a direcdo futura dos
precos, mas ndo indica as agGes concretas a serem tomadas como
comprar, vender ou esperar mais algum tempo. As funcdes objetivo
podem ser divididas em funcdo de maximizacdo de lucro, que visa
apenas lucrar o0 maximo possivel, ou, ainda, funcdo de maximizacéo de
utilidade, que visa além do lucro, acompanhar outros aspectos, como o
gerenciamento do risco das operagdes.

4.4.2.3 Heterogeneidade

As diferengas entre 0s agentes sdo importantes, pois ja foi
confirmado que, em mercados onde 0s agentes sdo homogéneos, a
volatilidade ¢ muito grande e isso ndo condiz com o mercado real.
Quando os precos estdo subindo, alguns agentes podem comprar
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achando que é uma tendéncia de alta e alguns agentes podem vender,
achando que o0s precos ja subiram demais.

Segundo Grothmann (2002), o que torna os agentes heterogéneos,

basicamente, pode ser dividido em quatro categorias:

a)

base de informagbes - alguns agentes podem utilizar
informagdes fundamentalistas da empresa como lucros e
dividendos, informacfes sobre andlise de balanco ou
demonstracdo de resultados da empresa, ja outros podem
utilizar o historico de precos dos ativos negociados no mercado
padrdes de comportamento da série;

b) configuracdes de pardmetros — nesse caso a fungdo de utilidade

c)

pode incorporar parametros como aversao a risco ou, ainda, é
possivel encontrar modelos que consideram caracteristicas
psicol6gicas nos agentes por intermédio de uma variavel
randdémica, como em Levy, Levy e Solomon (1994);

tipos de agentes — podem existir agentes fundamentalistas e
agentes técnicos, por exemplo, como ja& explicado
anteriormente;

d) algoritmos de aprendizado — outro fator que torna os agentes

diferentes um do outro é sua capacidade de aprendizado, que
pode incluir inclusive algoritmos genéticos como fonte de
mudangas nas estratégias.

4.4.2.4 Aprendizado

O aprendizado dos agentes pode ocorrer de diferentes maneiras,

quando se tratam de agentes para representar individuos nos mercados
financeiros. Grothmann (2002) classifica em quatro os tipos de técnicas
frequentemente utilizadas na modelagem multiagente, conforme pode-se
observar no Organograma 2.
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sem aprendizado
aprendizado evolucionario

aprendizado

aprendizado baseado

estratégias pre- em gradiente
definidas

descendente

Organograma 2: Classificagdo de técnicas de aprendizado frequentemente

usadas na modelagem multiagente

Fonte: Grothmann (2002).

a)

b)

c)

d)

Sem aprendizado — nesse caso, 0s agentes ndo aprendem, pois
possuem uma Unica estratégia predefinida que decide
diretamente por meio da entrada de dados que atitude tomar;
Estratégias predefinidas — nesse caso, 0s agentes possuem mais
de uma estratégia predefinida, que decidem diretamente, por
meio da entrada de dados, que atitude tomar. Contudo,
dependendo das condi¢cBes de mercado, uma das estratégias
pode se sobrepor as outras. Por exemplo, o agente pode tomar
uma atitude, quando o mercado esta em tendéncia, ou pode
escolher outra estratégia, quando o mercado esta estavel;
aprendizado evolucionério — nesse caso, agentes homogéneos
iniciam o processo, mas, no decorrer das negociagfes, evoluem
suas estratégias ou, podem ainda, criar estratégias totalmente
novas. Na maioria dos casos, esse tipo de aprendizado utiliza
inspiracdo bioldgica, como os algoritmos genéticos. Todavia, a
desvantagem dessa técnica é que as estratégias formadas nao
vém de dedugdes a partir dos dados do mercado ou de variaveis
fundamentalistas sobre as empresas. As estratégias sdo
formadas apenas das trocas feitas no conjunto genético do
algoritmo;

Aprendizado baseado em gradiente descendente — nesse caso, 0
aprendizado é derivado dos dados de entrada do mercado; o
exemplo mais tipico é o algoritmo de aprendizado
backpropagation de propagacdo do erro padrdo das redes
neurais feedfoward com mais de uma camada.
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4.4.3 Caracteristicas macroecondmicas dos modelos de mercados
financeiros multiagentes

Explicados os tipos de agentes que se podem utilizar para os
modelos de mercado financeiros, podem-se analisar as caracteristicas
que emergem da interacdo dos agentes, ou seja, pode-se estudar a
dindmica do mercado.

Existem trés grandes caracteristicas dos mercados modelados via
sistemas multiagentes que podem ser analisadas, segundo Grothmann
(2002), conforme Organograma 3.

mercado

A 4

Ativos Estrutura do mercado Formacéo de preco
negociados

Organograma 3: Classificac8o de caracteristicas macroeconémicas dos
mercados usadas na modelagem multiagente
Fonte: Grothmann (2002).

Os ativos que podem ser negociados no mercado variam de
acOes, titulos e até moeda estrangeira (foreign exchange market)
também chamados FX Markets ou simplesmente Forex.

Quanto a estrutura do mercado, podem-se ter mercados onde
todos os agentes recebem informacGes externas igualmente ou pode-se
definir que algumas informacfes sobre o mercado sdo distribuidas
apenas localmente. Também, deve-se considerar a sincronizacdo das
negociacdes, pois se pode ter um mercado onde as negocia¢fes somente
podem ser definidas em pontos especificos do tempo ou acontecer de 0s
agentes definirem as negociagdes a qualquer momento.

Por fim, deve-se considerar o mecanismo de formacédo de precos
que pode ir desde um simples sistema com uma funcdo previamente
definida, até um mecanismo de formac&o de precos do mercado real.
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5 DESENVOLVIMENTO DO MODELO

Para o desenvolvimento do modelo de mercado utilizado neste
trabalho, foi necessaria a escolha de uma técnica de modelagem de uma
sociedade de agentes que contemplasse as caracteristicas basicas de um
mercado financeiro. A modelagem foi realizada utilizando, como base
conceitual, a metodologia Multiagent Systems Engineering (MaSE)
(DELOACH; WOOD, 2000). O MaSE indica ao projetista as fases do
projeto que precisam ser desenvolvidas, de uma maneira ldgica,
permitindo identificar adequadamente o que deverd ser elaborado.
Utilizando o MaSE, héa claramente qualificados quais sdo 0s agentes e
como estes se comportardo na sociedade. A metodologia propde uma
série de modelos que definem os objetivos gerais do SMA, a definicdo
dos casos de usos, troca de mensagens, didlogos entre os agentes, e as
classes de implementacéo.

5.1 OBJETIVOS

O objetivo principal do SMA deve ser dividido em subobjetivos.
A realizacdo dos subobjetivos permitirda a realizacdo do objetivo
principal. No caso do SMA proposto, o objetivo fundamental é realizar a
previsdo de um indice de agdes, no caso, o indice Bovespa. Para que isto
seja possivel, é necessario desenvolver uma série de subobjetivos,
conforme apresentados no Organograma 4.

1 Realizar a
previs&o de um
indice de agties

/\

1.2 Gerenciar
cotagdes

1.1 Gerenciar
decistes

1.2.1 Buscar acles 1.2.2 Busca cotagBes 1.2.3 Realizar 1.1.1 Selecionar 1.1.2 Agrupar as 1.1.3 Gerar decis8o
que Fazem parte do individuais de cada andlises sobre as melhar anélise de anéalises de cada final sobre o
indice: acdo no indice cotagdes cada acio acio movimenta do indice

Organograma 4: Diagrama de hierarquia de objetivos
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Para que o objetivo geral do SMA seja realizado, é necessario que
ocorra o gerenciamento das cota¢fes que sdo a fonte de informacdo para
subsidiar as decisGes. Além disso, é preciso gerenciar as decisfes
baseadas nas agdes que compdem o indice para realizar a previséo final.

5.2 CASOS DE USO E DIAGRAMAS DE SEQUENCIA

Os casos de wuso sdo utilizados para compreender as
funcionalidades a serem contempladas pelo SMA, cada caso de uso
pode reunir uma ou mais agOes que sdo descritas pelos diagramas de
sequéncia. Os casos de uso e diagramas de sequéncia para o modelo
deste trabalho séo: otimizacdo do agente investidor, que tem como ator
principal o agente investidor e que se comunica com 0s agentes
consultores e, por fim, o caso de uso ponderacdo das decisdes
individuais, onde o ator principal é o agente mediador que se comunica
com todos os agentes investidores.

5.2.1 Otimizacao do agente investidor

N&o houve, nesta etapa, a preocupagdo em definir os aspectos de
implementacdo, como o modelo de criagdo e instanciacdo dos agentes,
bem como da manutencdo do repositério dos agentes investidor ou
decisor. Sendo assim, 0 primeiro caso de uso descreve 0 processo de
escolha do mais adequado motor de decisdo para 0s agentes consultores.
O Esquema 10 ilustra a interagdo entre os agentes.

O agente investidor realiza o treinamento e a interrogacdo de
varios agentes consultores. Cada agente de investidor decide somente
sobre um ativo, mas, para tomar essa decisdo, o agente utiliza varios
agentes consultores sobre 0 mesmo ativo, para tentar melhorar a
performance da decisdo. Apenas 0 agente consultor mais apto sera
considerado na hora da decisdo.

Nessa etapa, 0 agente consultor fornece uma indicacdo de alta ou
baixa, um passo a frente. Contudo, como os agentes consultores podem
ter parametros diferentes de analise, é possivel que alguns agentes
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consultores sejam mais performéticos que outros. Sendo assim, é dever
do agente de investidor escolher e utilizar apenas o consultor mais apto.

[ Agente Investidor ] [ Agente Consultor ]
new() >
carregaDados{) -
treinar() -
interrogar{) -
retorno: performance da previsao

Esquema 10: Diagrama de sequéncia do caso de uso: Otimizagdo do agente
investidor

5.2.2 Ponderacéo das decisdes individuais

Apbs cada agente investidor realizar sua propria decisdo, um
passo a frente, entra em cena o agente mediador. E dever do agente
mediador coletar as posi¢cfes de cada agente investidor para,
posteriormente, comunicar cada uma dessas decisGes para 0 agente
agrupador, que ira criar sua prépria previsao sobre a direcdo do indice.
A comunicagao desse processo segue conforme descrito no diagrama de
sequéncia , expresso no Esquema 11.
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figente Sorupscior Agente Mediador Agente Investidor

captura decizdes()

repete §5 vezes

captura decisdol)

Retorna decisdo

retorna decizies()

ponderaDecizoes()

Esquema 11: Diagrama de sequéncia do caso de uso: ponderacdo das decisdes

O agente agrupador, além de ter acesso as indicacfes de cada
agente investidor, utiliza informagdes simbdlicas relacionadas a cada
ativo dentro do indice, conforme podera ser visto a seguir no modelo de
decis&o.

5.2.3 Decisao sobre o Indice

O agente decisor tem a responsabilidade de escolher a indicacéo
de um agente consultor sobre o futuro movimento do indice de ages. E
importante perceber que os consultores em questdo usam apenas as
cotagdes do indice Bovespa, sem ter conhecimentos sobre as cotagdes
das acOes individuais. A comunicagdo acontece conforme o Esquema
12.
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[ Agente Decisor ] [ngarrte Consultor]

news) -
carregaDados{) -
treinar() -
interrogari) -
retorno: performance da previsao

Esquema 12: Diagrama de sequéncia do caso de uso: escolha do Agente
Consultor baseado somente nas cota¢des do Indice Bovespa

A responsabilidade do agente decisor é importante, pois, para
validar a hipdtese de pesquisa deste trabalho, precisa-se provar que a
andlise isolada do indice de acBes é menos performatica do que as
andlises ponderadas de cada agente de decisdo sobre cada ativo do
indice que é feita pelo SMA deste trabalho.

5.3 PAPEIS

O diagrama de papéis ilustra como cada objetivo pode ser
alcangado por intermédio dos papéis estabelecidos. No Fluxograma 1, os
papéis sdo representados em retangulos, as tarefas sdo representadas
pelas elipses e os protocolos de comunicacdo sdo representados pelas
setas.
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Agrupador

Mediador
1.1.2

Pondera decisdes

aprevistes

Gerencia previstes

Busca previsgies escolhidas

scalhe previsdo

]

scalhe previsdo sobre o indice

Busca previsdo baseada no indice

Busca previsdo

Decisor
1.1.3

Investidor
1.1
flofloll

Consultar

1.2.3
1.2 mporta cokacdes
1.2.2

Gera previsdo

Fluxograma 1: Diagrama de papéis

Séo cinco os papéis dos agentes do modelo proposto que foram
identificados durante o processo de modelagem do sistema, séo eles:
Investidor, Consultor, Mediador, Agrupador e Decisor, cada um deles
com as seguintes caracteristicas:

a) Investidor — é uma abstracdo do papel do investidor, ou seja, do
comprador ou vendedor que atua no mercado financeiro. Esse
agente serd criado e especializado para tomar as decisfes de
compra e venda com a ajuda do consultor;

b) Consultor — especialista em analisar os dados reais do mercado
para gerar a previsdo um passo a frente, um investidor podera
consultar varios consultores para tomar uma decisao;

c) Mediador — realiza a comunicagdo com todos os investidores do
sistema, buscando as decisdes de cada um para o préximo
periodo;

d) Agrupador — comunica-se com o mediador, pois é preciso
ponderar cada deciséo dos investidores recebidas pelo mediador
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com o conhecimento simbolico do agrupador sobre o peso de
ponderacdo de cada ativo no célculo final do indice (ver o item
Indice Bovespa 40 para mais detalhes sobre o peso de
ponderagéo de cada ativo no indice);

e) Decisor — escolhe entre um grupo de consultores qual é a
melhor atitude. E importante perceber que nesse papel é
escolhido um dos consultores que usa apenas as cotagdes do
Indice Bovespa, sem ter conhecimentos sobre as cotacbes das
acdes individuais.

5.4 ESTRUTURA BASICA DO MODELO

A populacdo dos agentes das classes Investidor e Mediador é
composta de 66 individuos correspondentes, cada um deles, a um dos
titulos que constitui a carteira tedrica do Ibovespa, valida para o
quadrimestre setembro a dezembro de 2009, sendo 65 investidores e um
Gnico agente mediador. Para cada um dos 65 ativos do Indice Bovespa,
um agente investidor sera criado e especializado para tomar as decisdes
de compra e venda um passo a frente, relativo aquele titulo, sempre
baseado no treinamento referente ao histérico real de cotagfes do ativo,
tomados por meio dos Agentes Consultores que sdo 0s agentes com
capacidade de estimar a evolucdo do titulo, para cada agente investidor
sdo criados dez agentes consultores. O Ultimo agente do sistema sera o
Agente Mediador, que ira realizar a comunicagdo com todos os agentes
de decisdo do SMA, buscando as decisfes de cada um para o proximo
periodo, e ponderando essas decisdes, para realizar a previsdo final do
indice, composto pelos 65 titulos.

A partir da definigdo da estrutura basica do modelo, os proximos
passos sdo: selecionar um modelo cognitivo para 0s agentes consultores
que permita o treinamento, com dados reais do mercado, para a
aplicacdo no processo decisério do agente. Além disso, deve ser
selecionado um modelo de comunicag8o entre 0s agentes que permita a
verificagdo de uma condicdo emergente no comportamento da
comunidade de agentes consultores para que o0s agentes investidores
tomem a decisdo mais correta sobre as compras e vendas. E, por fim,
deve-se estabelecer um modelo de utilizagdo do comportamento
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emergente da comunidade de agentes inteligentes para indicar a
dindmica do preco de um indice de agdes.
O Fluxograma 2 ilustra a arquitetura de agentes proposta:

o= f%%f — & =

Agente Invesidor Agentes Consultores

- fﬁﬁﬁ’:— =

Agente Investidor

A

Agente Mediadar

Agentes Cansultores

Y - fﬁ?@ﬁ? — W[
Agente Investidar

Agentes Consultores

Agente Investidor ﬁ% Eii — GERDAUEj

Agentes Consultores

Agente Investidar
Agentes Consultores

Agente Agrupador

Agente Decisor

Informacdes Simbdlicas f@i

Agentes Consultores

indice Bovespa

Fluxograma 2: Populag&o de agentes do sistema

Os agentes consultores recebem as cotacdes de cada ativo (agdo)
e sdo consultados pelos agentes investidores. Os agentes investidores,
por sua vez, sdo consultados pelo agente mediador que envia 0s
resultados para o agente agrupador, este, por fim, realiza a previsao final
do indice, baseado em seu conhecimento simbdlico sobre os pesos de
ponderacdo de cada acdo dentro do indice. Outro papel do agente
mediador é receber a previsao do agente decisor que utiliza um grupo de
agentes consultores que se baseiam apenas nas cotagdes do proprio
indice Bovespa, sem considerar cada ag&o individualmente.

Nos SMA que trabalham em ciclos, em cada ciclo, é feita a
previsdo um passo a frente. Os ciclos sdo determinados pela fonte de
dados reais do mercado. Tipicamente, os analistas humanos do mercado
financeiro utilizam os graficos e acompanham as cotacGes por meio de
periodicidades definidas. Por exemplo, uma periodicidade diaria
significa que as observagdes dos dados séo feitas uma vez ao dia. J& na
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periodicidade de 60 minutos, a cada hora o analista tem acesso a uma
cotacdo do ativo. E, por fim, na periodicidade de 15 minutos, a cada 15
minutos uma cotacdo é gerada baseada na negocia¢do do ativo nos
Galtimos 15 minutos.

Tipicamente, periodicidades diérias (periodo de um dia) sdo
usadas para analises de longo prazo. Além disso, existem as
periodicidades chamadas intraday (dentro do dia), onde, para analise de
médio prazo é usada a periodicidade de 60 minutos e para curto prazo a
periodicidade de 15 minutos. Neste trabalho, utiliza-se apenas a
periodicidade diaria para gerenciar os ciclos de treinamento e a previsdo
um passo a frente.

5.5 MODELO DE DECISAO

5.5.1 Modelo de decisao dos agentes consultores

Conforme descrito anteriormente, no subitem 4.4.2.4, das
técnicas de aprendizado frequentemente usadas na modelagem
multiagente, apenas a técnica do aprendizado baseado em gradiente
descendente permite a utilizacdo de dados do mercado como entrada
para gerar a tomada de decisdo. O exemplo mais tipico da técnica do
gradiente descendente é o algoritmo de aprendizado backpropagation de
propagacéo do erro padrdo das redes neurais (RN) feedfoward com mais
de uma camada oculta.

A habilidade de uma RN em realizar previsGes sobre uma
determinada série temporal ou reconhecer padrdes em um conjunto de
dados provém de sua capacidade de aprendizado. O problema do
aprendizado consiste em encontrar, por intermédio de um processo
interativo (onde cada entrada provoca uma resposta) e iterativo
(reiterado), um conjunto de parametros livres que possibilite a rede o
desempenho desejado. Em outras palavras, deve-se encontrar o ajuste
dos pesos sindpticos Wi e do nivel de bias que produzam o menor nivel
de erro entre a resposta desejada e a resposta estimada pela rede (ho
caso de uma série temporal) ou a melhor fronteira de separacdo
(deciséo) entre padrdes presentes em um conjunto de dados.
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Neste trabalho, foram utilizadas redes neurais (RN) como parte
do motor de decisdo dos agentes, que devem ser capazes de aprender
com o histérico de precos reais do mercado para entdo tomar uma
decisdo quanto ao periodo seguinte. A principal fragilidade das RN para
a previsdo futura de precos € o ruido presente na série histdrica de
dados. Por isso, utiliza-se a periodicidade diaria dos pre¢os que possuem
um ruido menor, pois é consenso entre os analistas que quanto menor a
periodicidade da série histdrica, maior é o componente do ruido
embutido na série.

Cada agente investidor realiza a previsdo de alta ou baixa, para o
passo seguinte, por intermédio das opinides dos agentes consultores que
possuem um motor de decisdo baseado em redes neurais, cada agente
consultor possui uma e somente uma rede neural. Vale lembrar que
ocorre uma competicdo entre varios agentes consultores sobre um
mesmo ativo, e apenas a proposta do agente consultor mais performatico
é usada para a verificagdo um passo a frente pelo agente investidor.

5.5.1.1 Estruturas de RN utilizadas

Para que os agentes investidores possam ser atendidos por
consultores com diferentes habilidades, foi modelada uma populagéo de
agentes com diferentes configuracdes, fazendo com que cada agente
investidor tenha a sua disposi¢do um grupo de consultores com
diferentes performances no grau de precisdo de acerto na estimativa do
indice de cada acdo. As configuracGes de rede neural utilizadas na
implementacéo dos agentes consultores foram:

a) rede neural perceptron multicamadas (RN-MLP) aciclica
(feedfoward), com treinamento supervisionado por meio do
algoritmo backpropagation;

b) rede neural perceptron multicamadas (RN-MLP) aciclica
(feedfoward) com treinamento supervisionado por meio do
algoritmo Resilient backpropagation;

c) rede de Elman, onde a realimentacdo das camadas ocultas
permite a realizacdo de tarefas que se estendem no tempo
(HAYKIN, 2001). A Rede de Elman é uma rede recorrente
onde a realiamentacdo ocorre da saida de cada neur6nio da
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camada oculta para todos os neur6nios da mesma camada. Uma
camada, chamada Camada de Contexto, também oculta,
composta de Unidades de Contexto, simula a memoria da rede;

d) redes de Jordan, também sdo redes recorrentes, ou seja,
possuem ciclos nas ligacdes entre neurdnios. Os ciclos no caso
das redes de Jordan se resumem & conexdo das saidas da
camada de saida que retornam a camada intermedidria, ou seja,
a saida de um neur6nio da camada de saida é usada como
entrada adicional em todos o0s neurbnios da camada
intermediaria.

preco(t+1)
—
time delay sigmoide sigmoide
layer layer layer
(hidden)

Esquema 13: Configuracéo da rede neural utilizada pelos agentes de deciséo
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Para todas as configuragdes de rede foram utilizadas 3 camadas,
conforme mostra o Esquema 13. A primeira camada foi composta por
10 neurdnios para abrigar 10 dias Uteis de cotagdes. O valor de entrada
para cada neurbnio dessa primeira camada é o retorno percentual diario
e ndo o preco da acdo propriamente dito. O retorno r;, para o dia t €

pt — pt—l

P
0 preco da agdo no dia anterior. Em outras palavras, o retorno é a
variacdo do preco de fechamento do dia atual em relacdo ao prego de
fechamento do dia anterior.

A camada intermediaria (hidden layer) foi configurada com 5
neurdnios, tendo como funcdo de ativacdo a funcdo sigmoide, que é
definida como uma funcdo estritamente crescente, que exibe um
balanceamento adequado entre comportamento linear e ndo linear
(HAYKIN, 2001). J& a dltima camada foi formada por apenas um
neurdnio, que emitird a decisdo final sobre a rede e, também, possui
funcéo de ativacdo sigmoide.

definido por onde p; é o preco atual da acdo no diat, e pyy é

5.5.1.2 Configuracdes de treinamento

Durante a fase de treinamento, os agentes consultores que
utilizaram o algoritmo de treinamento backpropagation tiveram as
seguintes configuracdes de treinamento: taxa de aprendizagem (learning
rate) configurada a 0,8 e momento (momentum) configurado a 0,3. Para
0s agentes consultores que utilizaram o algoritmo resilient
backpropagation ndo foi fornecida configuracdo adicional, pois esse
algoritmo ndo necessita definir taxas de aprendizagem nem momento.
Contudo, nos dois casos, o treinamento foi realizado utilizando-se a
técnica do early stopping, que interrompe o treinamento da rede assim
que o parametro do early stopping tenha sido atingido, evitando assim o
supertreinamento (over fitting) da rede, que deteriora o desempenho de
previsdo.

O sequinte procedimento é adotado como early stopping. Um
parametro pes € definido antes do treinamento, esse pardmetro indica
qgual o indice de acerto percentual minimo sobre o conjunto de

76



treinamento é desejado, por exemplo 80%. Durante o treinamento, apos
cada época, o poder de previsao da rede é testado com base no conjunto
de treinamento, e, caso o resultado percentual de acertos seja igual ou
superior a pes entdo um contador é acionado. Nas épocas seguintes, caso
a performance da rede melhore, o contador é zerado, mas caso a
performance da rede caia ou fique estavel, o contato é incrementado. O
early stopping é acionado somente quando o contador atinge o valor
100, ou seja, 100 épocas de treinamento sem melhora da performance. E
caso, ap6s 50 mil épocas, a rede neural ndo tenha atingido o critério de
parada, entdo ela é descartada automaticamente. Nesse caso, 0
respectivo agente consultor tem o seu ciclo de vida encerrado e néo sera
consultado pelo agente investidor.

Outro ponto importante é que as redes neurais dos agentes
consultores sdo treinadas para prever a dire¢do do movimento do dia
seguinte, para cima ou para baixo. Saidas com valores iguais ou
superiores a 0,5 indicam alta enquanto saidas com valores inferiores a
0,5 indicam queda. Sendo assim, a saida do agente consultor é uma
deciséo binaria.

Conforme descri¢cdo supracitada, este trabalho utiliza como
métrica os acertos do movimento dos precos, para cima ou para baixo.
Apesar de essa métrica ser comumente utilizada em séries temporais
gerais, alguns autores tém a opinido de que essa métrica ndo é a mais
adequada, pois ndo guarda relacdo direta com o lucro auferido (VIEIRA;
THOME, 1999). Segundo Vieira e Thomé (1999), as tendéncias
captadas pelas redes neurais podem possuir diferentes magnitudes. A
quantidade de vezes em que uma tendéncia de alta ou baixa é prevista
corretamente, guarda em si, uma ténue relacdo com a lucratividade, pois
o lucro sofre influéncia direta da magnitude da variacdo de alta ou baixa
do mercado (VIEIRA; THOME, 1999).

Contudo, €é praticamente consenso entre 0s pesquisadores atuais
que outras métricas, como o erro quadratico do resultado em relagéo ao
preco real observado pode levar a interpretagbes equivocadas.
Resultados gerados com um erro quadratico menor, em relacdo a série
real observada, podem, na verdade, gerar um lucro menor do que
resultados com um erro quadratico maior, mas que capturaram a
dindmica do movimento dos pregos de maneira mais adequada
acertando mais vezes a direcdo de alta ou baixa dos precos. Por esse
motivo, ndo se utilizara o erro quadratico como métrica neste trabalho.
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O Grafico 2 mostra como, apds a época 1600, apesar do erro
quadratico continuar caindo, os acertos dos movimentos sobre o
conjunto de treinamento comecam a diminuir. Sendo assim, nesse caso,
a partir da época 1600, a rede estd sofrendo um supertreinamento.

Acertos (%) Erro quadrético
80 0,6

75 1

T+ 0,55
70 +

T05

T 045

= 04

—— Acerto dos movimentos (%6)

—— Ero Quadrético
40 0,35
1 141 281 421 561 701 841 981 11211261 14011541 1681 1821 19612101 2241 2381 2521 2661 2801 2941 3081 3221 3361 3501 3641

Epocas do treinamento

Gréfico 2: Supertreinamento identificado ap6s a época 1600 quando o acerto do
conjunto de treinamentos comega a cair

Nota: ApOs esse momento, a rede estd sofrendo um supertreinamento com
consequente perda da capacidade de generalizacéo.

Como observado no Gréafico 2, apesar do erro quadratico menor,
0s acertos da rede sobre o prdprio conjunto de treinamento deterioram
com o supertreinamento. Os dados foram obtidos com uma Rede MLP
com algoritmo de treinamento Resilient BackPropagation com 10
neurdnios na camada oculta e 10 neurbnios na camada de entrada. O
Gréfico 2 mostra que o Earlying Stopping do treinamento deve
acontecer logo que a quantidade de acertos do movimento para de subir.
Depois disso, 0 erro quadratico até diminui, contudo, a rede comeca a
perder a capacidade de generalizag&o.

5.5.2 Modelo de decisao do agente agrupador

O agente agrupador gera sua decisdo baseado nas informagdes
recebidas por intermédio do agente mediador que contém as indicacdes
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de todos os 65 agentes investidores do SMA sobre o que ocorrera em
cada ativo um passo a frente. As indicacGes variam entre 0 a 1; valores
iguais ou superiores a 0,5 indicam alta e valores inferiores a 0,5 indicam
queda. De posse das decisGes, 0 agente agrupador multiplica cada uma
das indicacGes pelo respectivo peso® de ponderacdo do ativo no indice
Bovespa conforme a seguir:

s

9)

Onde p+1 € a previsdo p no instante t+1, ou seja, p+1 Significa a
previsdo um passo a frente, d; é a previsdo da direcdo do movimento do
investidor i, e w; é o peso de ponderacdo dentro do Indice Bovespa do
ativo i, e n € o nimero de agentes investidores no sistema, ou seja, 65.

Ap0s receber as decisdes dos investidores, o0 agente agrupador
realiza o célculo, multiplicando a indicacdo de cada agente investidor
pelo respectivo peso de ponderacdo no indice. Depois disso, somando o
resultado de cada agente investidor h4, ao final, uma indicacéo de alta se
o resultado for maior ou igual a 0,5 ou baixa, se o resultado for inferior a
0,5.

Neste ponto, é importante notar que o sistema esta utilizando as
melhores previsdes de cada a¢do do indice. Para cada a¢do, um grupo de
agentes heterogéneos é treinado e testado, entdo um Unico agente deste
grupo é escolhido para ser utilizado na previsao final. Dessa forma, a
populacdo de agentes heterogéneos garante que um espago maior de
possibilidades de previsdo seja pesquisado, esta é uma das principais
caracteristicas do sistema proposto.

Além disso, como o indice é composto por a¢des que ndo sdo
correlacionadas, unir as previsfes individuais de cada acdo do indice
gera uma previsdo diferente do que simplesmente prever a série
histoérica do indice, por isso o sistema é vélido.

® Para mais informag@es sobre peso do indice veja o item 4.1.2 indice Bovespa.
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6 IMPLEMENTAGAO DO MODELO

Para a implementacdo de um sistema multiagente com
capacidades cognitivas, que atendessem as necessidades de
comunicacdo entre 0s agentes do modelo proposto, foi considerada a
verificacdo das alternativas de plataformas tecnoldgicas disponiveis, e a
analise de frameworks especificos para atender as necessidades de
criagdo do sistema multiagente e dos modelos de redes neurais
Necessarios.

6.1 TECNOLOGIAS RELACIONADAS

Apesar de existirem frameworks para a criagdo de SMA, a
construcdo de sistemas multiagentes pode ser realizada em qualquer
linguagem de programacdo e de forma livre por seus desenvolvedores.
Assim, para este trabalho, foi utilizada uma implementagdo prdpria do
SMA utilizando-se a linguagem Java com o JDK (Java Development
Kit) versdo 1.6.0 juntamente com a IDE (Integrated Development
Environment) Netbeans 6.5 (NETBEANS, 2009).

Para implementar as redes neurais presentes nos agentes neurais,
foi utilizado o framework Encog (Artificial Intelligence Framework for
Java and DotNet) (ENCOG, 2009), foi avaliado, também, o framework
Joone (Java Object Oriented Neural Engine) (JOONE, 2009), contudo,
0 Joone ndo apresenta autalizacGes desde 2007, enquanto o framework
Encog teve sua Gltima versdo publicada em 10 de novembro de 2009.

6.1.1 Detalhes de implementacao por meio do framework Encog

O framework Encog (ENCOG, 2009), possui uma APl Java com
classes que possibilitam a montagem de uma rede neural completa. Para
a criacdo de uma rede neural simples sdo utilizadas as seguintes classes:

a) BasicNetwork — encapsula uma rede neural simples;
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b) BasicLayer — encapsula uma camada da rede neural.
Normalmente uma rede neural é composta de pelo menos trés
camadas: amada de entrada, camada escondida ou intermediéria
e camada de saida;

c) ActivationSigmoid — encapsula uma funcdo de ativacdo do tipo
Sigmoid;

d) ResilientPropagation — encapsula um treinador do tipo
backpropagation para a rede neural;

e) NeuralDataSet — encapsula um conjunto de dados para
treinamento ou validacdo da rede.

A seguir, apresenta-se um codigo de exemplo de criagdo de uma
rede neural simples por meio do framework Encog:

//Criacao da rede

BasicNetwork network = new BasicNetwork();
network.addLayer(new BasicLayer(new
ActivationSigmoid(), 10));//10 neurodnios
network.addLayer(new BasicLayer(new
ActivationSigmoid(), 5)); //5 neuroénios
network.addLayer(new BasicLayer(new
ActivationSigmoid(), 1)); //1 neurdnios
network.getStructure().finalizeStructure();
network.reset();

//treinamento da rede

NeuralDataSet trainingSet = new
BasicNeuralDataSet(inputTreinamento,
idealTreinamento);

Train train = new ResilientPropagation(network,
trainingSet);

train.iteration();//treina a rede durante uma época

Caodigo 1: Exemplo de criagdo de uma rede neural simples por meio do
framework Encog

Para a criacdo de redes recorrentes, como as Redes de Elman, a
seguinte porcdo de codigo pode ser utilizada:
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//Criacao da rede de Elman
Layer hidden;
int nNeuronios_hidden = 5;
final Layer context =

new ContextLayer(new ActivationSigmoid(),
false, nNeuronios_hidden);
Ffinal BasicNetwork network = new BasicNetwork();
network.addLayer(new BasiclLayer(new
ActivationSigmoid(), false, 10));
network.addLayer(hidden = new BasiclLayer(new
ActivationSigmoid(), false, nNeuronios_hidden));
hidden.addNext(context, SynapseType.OneToOne);
context.addNext(hidden);
network.addLayer(new BasiclLayer(new
ActivationSigmoid(), false, 1));
network.getStructure().finalizeStructure();

Codigo 2: Exemplo de cédigo para a criagdo de redes recorrentes

Repare que a linha de codigo

“hidden.addNext(context,SynapseType.OneToOne);”
conecta a saida da camada oculta da rede com a camada de contexto, e a
linha “context.addNext(hidden);” reconecta a camada de
contexto com a camada oculta para realizar a realimentacdo. Essa
realimentacdo é a caracteristica fundamental das redes de Elman.

6.2 IMPORTACAO DE COTACOES

Outro ponto importante do sistema é a confiabilidade dos dados.
Para os testes realizados, as cotagdes utilizadas foram importadas de
arquivos texto, separados por ‘> no formato “csv’. A fonte de
informac&o é o software ProfitChart da empresa Nelogica (NELOGICA,
2009). O software ProfitChart possui uma opcdo de exportacdo de
arquivos em formato “csv”, onde é possivel exportar a base completa de
ativos disponivel na bolsa de valores do Brasil. O software cria um
arquivo “csv” para cada ativo exportado. Segue um trecho de um
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arquivo referente as cotacOes didrias da acdo preferencial PETR4 da
Petrobras.

PETR4;21/9/2009;34,38;34,78;34,11;34,60;656003296,00;
19031000
PETR4;18/9/2009;34,24;34,65;34,24;34,65;389595362,00;
11306700
PETR4;17/9/2009;34,18;34,78;34,15;34,30;713475358,00;
20676300
PETR4;16/9/2009;33,53;34,38;33,46;34,35;957624737,00;
28195100
PETR4;15/9/2009;33,39;33,58;33,25;33,40;453091316,00;
13556800
PETR4;14/9/2009;32,90;33,33;32,66;33,24;441892486,00;
13357400
PETR4;11/9/2009;33,40;33,50;33,07;33,14;371657886,00;
11182600

Arquivo 1: Cotacdes diérias da a¢do preferencial PETR4 da Petrobras

O Arquivo 1 mostra uma sequéncia de dados contendo o cédigo
da acdo, data, preco de abertura do dia, preco maximo do dia, prego
minimo do dia, pre¢co de fechamento do dia, volume financeiro (em
reais) negociado no dia e a quantidade de a¢des negociadas no dia.

Os dados disponiveis nos arquivos “csv” sdo importados pela
classe helper AtivoHelper, disponivel no diagrama de classes de
implementacdo, ver 6.4 Diagrama de classe de implementacgdo. A classe
AtivoHelper utiliza acesso direto a disco para leitura dos arquivos texto.

6.3 NORMALIZACAO DOS DADOS

Outro ponto importante a ser observado é que todos os dados
fornecidos aos agentes neurais sdo normalizados no intervalo de 0 a 1.
Sendo assim, as funcbes de ativacdo das redes neurais sdo sempre
configuradas como sigmoide que também possui um range de 0 a 1. A
funcédo de normalizacéo utilizada segue:
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_ (origem —min)
~ (max—min)

* (novoMax — novoMin) + novoMin 4

Onde:

n = nimero normalizado

origem = nimero desnormalizado

min = valor minimo do conjunto a ser normalizado

max = valor maximo do conjunto a ser normalizado

novoMax = valor méximo do range de destino da normalizacéo
novoMin = valor minimo do range de destino da normalizacéo

A formula estd implementada na classe de implementacédo
NormalizaHelper, disponivel no diagrama de classes de implementacéo,
ver 6.4 Diagrama de classe de implementacdo. A classe
NormalizaHelper é responsavel por prestar servigcos de normalizagdo e
desnormalizacdo de dados que sdo utilizados pela classe de
implementacdo Consultor para alimentar as redes neurais do sistema.

6.4 DIAGRAMA DE CLASSE DE IMPLEMENTAGCAO

Baseado na descricdo do modelo da se¢édo 5 Desenvolvimento do
modelo, a implementacéo foi feita conforme o diagrama de classes do
Fluxograma 4. Algumas classes acessorias, como Ativo, Cotacdo,
AtivoHelper e NormalizaHelper se fazem presentes apenas a partir de
agora, pois sdo classes apenas de implementagdo. A classe Ativo
encapsula os dados de um ativo (acéo) especifico contendo dados, como
codigo da acdo na bolsa, nome da empresa e uma colecdo de objetos da
classe Cotacdo. A classe Cotacdo encapsula dados, como preco de
fechamento, data e hora do periodo em questdo e volume de negécios do
periodo. A classe AtivoHelper é utilizada para auxiliar na leitura dos
arquivos “csv” que sdo a fonte de informag&o para a colecéo de objetos
da classe Cotacdo. E, por fim, a classe NormalizaHelper ajuda a classe
Consultor a normalizar e desnormalizar os dados que sdo enviados e
recebidos das classes do tipo RedeNeural.
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No diagrama de classe de implementacdo do Fluxograma 4, fica
em evidéncia a classe SMA que representa uma classe controladora do
sistema, é nela que esta implementado o método main() responsavel pela
partida do sistema.

0!

AgenteDecisor Anentelnvestidar
1 \-\-\ﬁ Agente
1.* 1. Cotacao
MormalizaHelper |- Cansultor Ativa = 7
1 ’
1 1 J
1 v
’
1 AtivaHelper
RedeMeaural
Elmanhi JordantM ResilienthM BackProphM

Fluxograma 4: Diagrama de classe de implementagdo

Na implementagdo realizada, a andlise de dados é diaria e ndo
existe a necessidade de alta performance ou processamento em tempo
real, portanto, todas as classes do sistema foram instanciadas dentro do
mesmo container Java e sobre a mesma méaquina virtual. Dessa forma,
ndo foi necessario implementar nenhum tipo de comunicacdo especial
via sockets ou Remote Method Invocation (RMI).

Apesar disso, no caso de uma implementacdo para andlise de
dados em tempo real com necessidade de alta performance, ou ainda, no
caso de fontes de dados distribuidas, € possivel utilizar as mesmas
interfaces elaboradas neste trabalho bastando apenas a alteracdo da
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implementacdo para comunica¢do entre ambientes remotos, seja via
RMI, webservices, seja via sockets.
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7 VALIDACAO DO MODELO

Visando validar a hip6tese da pesquisa, 0 modelo proposto foi
implementado para realizar a previsdo do indice da Bolsa de Valores de
S30 Paulo - indice Bovespa, por intermédio da utilizagdo do
comportamento emergente da comunidade de agentes, alimentada com
os dados das 65 acbes do indice, na carteira tedrica de setembro a
dezembro de 2009. Foram realizados varios testes com Vérias
configuragdes de agentes diferentes, além disso, foram realizados testes
em periodos de tempo distintos. Também é importante ressaltar que
todos os testes foram realizados visando comparar o desempenho da
previsdo do SMA com a previsdo baseada apenas nas cotagGes do
préprio indice.

Na implementacdo, a validacdo ocorre dentro da classe SMA,
pois essa classe tem dois papéis distintos. Primeiro ela troca mensagens
com 0s agentes investidores e chega a uma previsdo baseada na
comunidade de agentes (SMA). Depois ela consuta a previsdo do agente
decisor, o qual realiza a previsdo sobre uma populacdo de agentes
consultores que tém acesso apenas as cotacdes do Indice Bovespa, sem
ter acesso as cotagbes de cada acdo do indice. Comparando o
desempenho dessas duas previsdes pode-se validar a hip6tese desta
pesquisa.

7.1 RESULTADOS OBTIDOS

No primeiro periodo de testes, a série histérica utilizada inicia-se
em 1 de janeiro de 2009 e termina em 1 de novembro de 2009. Os testes
de previsdo foram feitos da seguinte maneira: Comecaram os testes em
janeiro levando em consideragdo trés meses consecutivos de dados, ou
seja, janeiro, fevereiro e margo. Os Ultimos dez dias desse conjunto de
dados foram reservados para os testes de previsdo do sistema, e 0
restante dos dados foi utilizado no treinamento da populagéo de agentes
do SMA. Apds os testes nesse periodo, o passo seguinte foi avancar um
més, pegando os trés meses consecutivos fevereiro, mar¢o e abril;
novamente os Ultimos dez dias desse conjunto foram utilizados para
testar o poder de previsdo do sistema em dados desconhecidos e o
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restante dos dias foram utilizados para o treinamento dos agentes do
SMA. Dessa forma, os testes foram realizados sucessivamente até os
Gltimos trés meses de dados disponiveis, finalizando em setembro,
outubro e novembro. Cada conjunto de dados de trés meses foi testado
trés vezes.

Para este teste, a configuragcdo das redes neurais dos agentes
consultores contou com uma configuragdo multilayer perceptron (MLP)
aciclica do tipo feedfoward tendo como algoritmo de treinamento o
resilient backpropagation. Além disso, as redes contaram com uma
camada de entrada de 10 neurbnios para 10 dias de cota¢fes e uma
camada intermediaria (hidden layer) com 5 neur6nios. Por fim, o
treinamento foi realizado sempre contando com a técnica do early
stopping conforme descrito no item 5.5.1.2 Configuragcbes de
treinamento, onde o pardmetro pes € a quantidade de ciclos do contador
foram configurados para 80% e 100, respectivamente.

O resultado foi o seguinte: usando a populagdo de agentes
investidores com acesso individual a cada acdo do indice, o sistema
indicou a direcdo dos movimentos de maneira correta com uma média
de acertos de 60,82%. O resultado foi melhor que a média de acertos do
agente decisor, que baseia a previsdo apenas nas cotagdes do proprio
indice, e que acertou a direcdo apenas 52,08% das vezes. A diferenca de
8,74% no desempenho mostra que o sistema proposto pode prever mais
eficientemente a direcdo dos precos do que a abordagem baseada
somente no historico de cotagdes do proprio indice. Esse é um resultado
que valida a hipétese desta pesquisa.

Foram ainda realizados testes em janelas de tempo diferentes, nos
Gltimos 30 dias da série historica que correspondem ao “conjunto de
teste”. O restante dos dias da série histdrica foi utilizado como
“conjunto de treinamento” para treinar os agentes de decisdo. Todas as
séries de dados apresentadas as redes neurais foram normalizadas no
intervalo de 0 a 1, o mesmo intervalo da funcdo sigmoid utilizada na
camada intermedidria e na camada de saida.

Além disso, foram realizados outros testes. Dessa vez, a série de
dados utilizada inicia em 1 de janeiro de 2009 e vai até 24 de novembro
de 2009; foram utilizados para testes de desempenho os Gltimos 30 dias
Uteis da série. Neste teste, utilizou-se a seguinte configuracdo para o
sistema multiagente: para 0s agentes neurais, criou-se uma configuracao
com 15 neurdnios na camada de entrada, ou seja, 15 dias de cotagdes.
Para a camada oculta, foi utilizada uma configuracdo de 5 neur6énios.
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Quanto a funcdo de ativacdo, tanto a camada de entrada quanto a
camada oculta continuaram utilizando a fungdo sigmoidal. O
treinamento das redes neurais foi feito com o algoritmo resilient
backpropagation, que apresentou melhor desempenho que os demais.
Esse algoritmo ndo exige outros parametros de configuracdo, além da
quantidade de épocas que vai rodar. Ai entra em a¢do o artificio do early
stopping que foi utilizado com o pardmetro pes em 80% com o contador,
sendo configurado para 100 ciclos, ou seja, a cada ciclo, a rede era
interrogada com os dados do prdprio conjunto de treinamento, e o
treinamento somente termina quando a rede passa por 100 ciclos sem
que a performance do acerto sobre o conjunto de treinamentos aumente.
H4, assim, claramente definido o ponto de parada do early stopping.
Outro ponto importante é que 0 agente investidor elimina
automaticamente os agentes consultores com redes neurais que nao
conseguem obter uma taxa superior a 80% (pardmetro pes) de acerto
sobre o conjunto de treinamento. Ou seja, apenas oS agentes neurais
mais aptos sdo utilizados. Para cada agente investidor, ou seja, para cada
acao dentro do indice sdo inicialmente criados dez agentes consultores,
contudo, caso nenhum desses dez agentes consiga terminar o
treinamento com uma taxa de acerto superior a 80% para 0 parametro
Pes €ntd0 0 agente investidor cria automaticamente outros agentes
consultores até encontrar um que termine o treinamento com sucesso.
Durante todos os testes realizados, em no maximo 50 tentativas, pelo
menos, um agente consultor conseguiu terminar o treinamento com
sucesso.

Com essas configuracOes, obtiveram-se 57,66% de acertos da
direcdo dos movimentos para 0 SMA em 30 dias de testes contra apenas
51,34% de acerto para a previsdo utilizando o indice isoladamente. Esse
é um resultado que também comprova a eficacia do SMA proposto.

Buscando melhorar a performance do SMA, foram alterados
alguns pardmetros e realizados novos testes. Os agentes neurais foram
reconfigurados com redes neurais de 10 neur6nios na primeira camada e
10 neurdnios na segunda camada. As funcgdes de ativagdo e a camada de
saida permaneceram inalteradas, bem como os demais parametros; o
periodo dos testes permaneceu exatamente o mesmo. Dessa forma, o
resultado do sistema foi de 62,07% de acertos de movimento para o
SMA contra 53,45% de acertos para a previsao isolada do indice.
Novamente o sistema proposto demonstrou desempenho superior.
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Por fim, visando garantir uma janela de tempo maior para a busca
de padrbes nos precos, foi utilizada uma configuracdo nos agentes
neurais com 22 dias Uteis de entrada de dados, ou seja, 22 neurbnios na
camada de entrada. Também foi alterada a camada oculta que passou a
ter 5 neurdnios. Além disso, o pardmetro pes foi configurado para 90%.
Com essa configuragdo obteve-se um total de 62,07% de acertos do
SMA contra 55,17% de acerto para a previsdo somente com a série
histérica do indice.

Foram também realizados testes com redes de Elmann e Jordan,
contudo, ndo foram obtidos resultados melhores. Porém, em todos os
testes realizados, foi clara a superioridade do sistema multiagente sobre
a previsdo do indice isoladamente. A Tabela 1 apresenta um resumo dos
resultados obtidos nos testes:

Tabela 1: Resultados obtidos

Camada Camada Early Desempenhodo  Desempenho do
de oculta  Stopping SMA Agente Decisor
entrada apenas utilizando
a série histérica do
indice
Pes ciclos (% de acertosda (% de acertos da
previsdo) previsdo)
15 5 80% 100 57,66% 51,34%
10 10 80% 100 62,07% 53,45%
22 5 90% 100 62,07% 55,17%
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8 CONCLUSAO

No mercado de acBes é importante prever ou possuir uma
probabilidade de previsdo dos acontecimentos futuros para obter maior
seguranca nos investimentos. Nesse sentido, varios trabalhos recentes
tém contrariado a teoria dos mercados eficientes que alega que o0s
movimentos do mercado sdo aleatdrios, ndo sendo possivel executar
qualquer tipo de previsdéo (FARMER; LO, 1996; KALYVAS, 2001;
KUTSURELIS, 1998; MALKEI, 1999; SANTOS, 2005).

Este trabalho apresenta um modelo de sistema multiagente
(SMA) para previsio do indice Bovespa que se mostra mais eficiente do
que a previsdo do indice baseada exclusivamente em redes neurais ou
métodos lineares tradicionais. O SMA proposto utiliza, em uma primeira
etapa, uma populacéo de agente realizando previsfes individuais sobre
cada acdo que compde o indice, para, em uma segunda etapa, essas
previsdes serem unidas em uma Unica previsdo do movimento do
préprio indice. Nesse caso, o sistema utiliza uma série histérica de
cotacdes para cada uma das 65 ac¢des que compdem o indice.

As previsdes do SMA proposto foram comparadas com a
previsdo realizada exclusivamente com a série histdrica do indice. A
conclusdo final é de que a previsdo do SMA proposto é mais
performatica do que a previsao isolada do indice, ja que o SMA captura
melhor a microestrutura do mercado, prevendo um passo a frente de
maneira mais eficaz. Além disso, os resultados obtidos sdo compativeis
com trabalhos recentes (KALYVAS, 2001; KUTSURELIS, 1998;
QIAN, 2007; SANTOS, 2005), apesar de, neste trabalho, serem
utilizadas estruturas de redes neurais mais simples como motor de
decisdo dos agentes.

Existe um grande campo de pesquisa quando se trata de sistemas
multiagentes aplicados no sistema financeiro. O poder de capturar a
microestrutura dos mercados traz um novo horizonte neste campo de
pesquisa. Em pesquisas futuras, podem-se incrementar os resultados
obtidos neste trabalho da seguinte forma:

a) realizar outros testes com outras séries de dados, alterando o
tamanho dos conjuntos de testes e de treinamento;
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b)

c)
d)

adicionar aos agentes consultores outras fontes de dados com
indicadores estatisticos como médias méveis sobre 0s precos ou
volume de negdcios dos ativos;

usar outras arquiteturas de redes neurais, como redes com
funcéo de base radial;

usar outros algoritmos de treinamento como, por exemplo, 0
algoritmo da témpera simulada para realizar o early stopping do
treinamento  para um melhor desempenho sem o
supertreinamento (overfitting);

utilizar outro modelo de decisdo do agente agrupador para
melhorar a captura do comportamento emergente da populagdo
de agentes consultores.
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