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Resumo

As bolsas de valores estao presentes na sociedade ao longo dos ultimos séculos, sendo
fundamentais para a movimentacao da economia e construcao de grandes fortunas. No
entanto, os precos das companhias oscilam, tornando desafiadora a tarefa de identificagao
das melhores oportunidades de compra e venda de suas agoes. Nesse sentido, o uso de
algoritmos para a negociacao automatica nas bolsas de valores ganhou evidéncia, apresen-
tando caracteristicas positivas como a velocidade e isencao de sentimentos na tomada de
decisdao. O Aprendizado por Refor¢o (RL) é aplicado em problemas envolvendo sequéncias
de decisdoes em ambientes complexos, sendo promissor para a modelagem de ambientes
de negociacao de ativos. Apesar do grande avanco observado nas publicagbes recentes,
foi identificada uma lacuna relacionada a combinacdo de dados numéricos do mercado e
dados textuais provenientes de multiplas fontes de informagdo. Dessa forma, o presente
trabalho preenche a lacuna encontrada ao investigar, propor e validar o desenvolvimento
de um modelo contextual baseado em Aprendizado por Refor¢co Profundo (DRL) para
a negociacao individualizada de ativos no mercado financeiro brasileiro. A proposta foi
avaliada em quatro diferentes cenarios, a partir de combinacoes entre a quantidade de
dados utilizados e diferentes esquemas de recompensa adotado pelo agente de DRL do
modelo contextual treinado. Para a avaliagdo foram escolhidos trés benchmarks: investi-
mento inicial, Buy & Hold da empresa especifica e Buy € Hold do BOVA11. Os resultados
mostraram que o modelo contextual desenvolvido superou o patrimonio liquido inicial in-
vestido em 94.5% dos casos no melhor caso. Além disso, os cendrios que utilizaram o
indice Sharpe como fun¢do de recompensa reportaram mais patrimoénios liquidos finais
acima dos benchmarks selecionados. Por fim, todos os cenarios consideram a simulacao
de taxas de transacao cobradas pelas institui¢oes financeiras, tornando o resultado ainda

mais realista.

Palavras-chave: Aprendizado por Refor¢o, Andlise de Sentimentos, Mercado de Agoes

Brasileiro, Negociacao por Algoritmos



Abstract

Stock exchanges have been present in society over the last few centuries, being funda-
mental for moving the economy and building great fortunes. However, company prices
fluctuate, making the task of identifying the best opportunities for buying and selling
their shares a challenge. In this sense, the use of algorithms for automatic trading on
stock exchanges gained evidence, showing positive characteristics such as efficiency and
support of feelings in decision-making. Reinforcement Learning is applied to problems
involving sequences of decisions in complex environments, being promising for modeling
asset trading environments. Despite the significant advance seen in recent news, a gap
was identified related to the combination of numerical market data and textual data from
multiple sources of information. Thus, the present work fills a gap found when investi-
gating, proposing, and validating the development of a contextual model based on Deep
Reinforcement Learning for the individualized trading of assets in the Brazilian financial
market. The proposal was evaluated in four different scenarios, based on the combination
between the amount of data used and various reward schemes adopted by the DRL agent
of the trained contextual model. For the evaluation, three benchmarks were chosen: initial
investment, Buy & Hold of the specific company and Buy & Hold of BOVA11. The results
appreciated that the developed contextual model outperformed the invested initial equity
in 94.5% of cases in the best case. Furthermore, the scenarios that used the Sharpe ratio
as the reward function reported more net worth above the selected benchmarks. Finally,
all scenarios consider the simulation of transaction fees charged by financial institutions,

making the result even more realistic.

Keywords: Reinforcement Learning, Sentiment Analysis, Brazilian Stock Market, Algo-

rithmic Trading
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Capitulo 1
Introducao

Historicamente, a busca por riquezas foi responsavel por grandes expedicoes, guerras e
revolucoes. De maneira gradual, alteragoes significativas ocorreram no modelo de trans-
feréncia do capital, desde o escambo até a negociacao de criptomoedas digitais. Em seu
livro best-seller Sappiens [3], Yuval Noah Harari aponta as crengas coletivas como um dos
pontos de sucesso da espécie humana, dentre as quais destacam-se o dinheiro e a religiao.
O sistema de confianga relativo ao dinheiro permite a sua adogao de forma universal, pro-
porcionando a troca econdmica entre diferentes sociedades, mesmo que estas apresentem
divergéncias culturais, religiosas ou geograficas.

O mercado de agoes é o ambiente no qual sdo negociadas fragoes do capital aberto
das principais empresas globais. Pequenos investidores e grandes institui¢coes financeiras
o utilizam como um meio para tentar gerar lucros e multiplicar o capital investido [4]. Tal
ambiente apresentou grande retorno acumulado comparado aos investimentos em ouro e
titulos de renda fixa no decorrer do tempo, sendo considerado até os dias atuais como
um dos principais meios de multiplicagdo de capital [4]. As bolsas de valores possibilitam
aos investidores, dentre outras modalidades de investimento, a aquisicao de participacoes
em empresas por meio da compra de a¢des. E possivel investir tanto em companhias
mais consolidadas e tradicionais, quanto em pequenas e médias empresas com potencial
de crescimento. Atualmente, a quase totalidade das ordens de negociacao é executada de
maneira eletronica. O estudo realizado pelo Kissell Research Group destaca que, a partir
de 2019, aproximadamente 99.9% do volume de contratos negociados foi realizado por
meios eletrénicos, sendo que aproximadamente 92% do total utilizou algoritmos compu-
tacionais para a execugao das ordens [5].

O avango da ciéncia da computagdo, sobretudo na area de Aprendizado de Maquina
(do inglés, Machine Learning) (ML), possibilitou a andlise de grandes volumes de dados
provenientes de diferentes fontes de informacao para auxiliar na tomada de decisao final de

compra e venda de ativos financeiros [6, 7]. No entanto, identificar e explorar a combinagao



de diferentes fontes de informacao em conjunto com dados histéricos do mercado nao é uma
tarefa trivial. Atualmente, a predicao da movimentacao de pregos no mercado de agoes
ainda é um grande desafio para as grandes institui¢oes financeiras, analistas profissionais
e investidores mais experientes [8, 9]. Além disso, o mercado é dindmico e muitos sao os
fatores que influenciam na volatilidade e direcionamento diarios, o que torna desafiador
o desenvolvimento de sistemas computacionais que executam ordens de negociagdo em
tempo real e de forma automatizada [10].

O dominio das finangas é extenso e proporciona a aplicacao de técnicas computacionais
para o aperfeicoamento dos resultados em tarefas como a predi¢do do movimento de mer-
cado [11, 12] e a otimizagao do gerenciamento de ativos em carteira com controle de risco
[13]. Soler-Dominguez et al. [14] apresentaram aplica¢oes de metaheuristicas para a oti-
mizacao de portfolios, precificacao de opcoes e avaliagdo de risco de crédito. Kaczorowski
et al. [15] aplicaram regressao logistica miltipla e redes neurais para a predigao do indice
brasileiro de small-caps. Marcos Lopez de Padro explorou o avango das melhores praticas
em computacao para o desenvolvimento de aplicagoes com técnicas de ML e computacao
de alta performance em [16]. Nesse contexto, os algoritmos de ML combinados com os
avangos conquistados na drea de Processamento de Linguagem Natural (do inglés, Natural
Language Processing) (NLP) apresentam solugbes para resolver problemas de predigao no
mercado financeiro [17]. No entanto, utilizar somente os dados numéricos relacionados aos
sentimentos extraidos das noticias pode trazer limitagoes consideraveis na construcao de
um mecanismo completo de negociacao, tendo em vista os desafios enfrentados em obter
classificagoes de qualidade em textos [18].

Existem diversos trabalhos na literatura que apresentam estratégias de negociacao no
mercado de agdes com algoritmos [19, 20, 21, 22]. Vidyamurthy [19] apresentou uma
estratégia deterministica denominada pairs trading, em que dois ativos sao negociados de
forma conjunta, mas em dire¢oes opostas. Wu et al. [20] apresentaram uma estratégia
de negociacdo com arvores de decisao. Outros trabalhos exploram somente os dados
de mercado para a negociacao de ativos na bolsa de valores [21, 22] ou investigam a
relacao do sentimento extraido nos textos no dominio das finangas com a movimentacao
de ativos e indices de mercado [23, 24]. Entretanto, existe uma lacuna pouco explorada
nas publicacoes recentes, que envolve a combinacao dos dados textuais de noticias sobre
o mercado financeiro e os dados de mercado, tais como as cotacoes didrias, indicadores
técnicos e dados macroecondémicos.

Estudos mais recentes apontam a area de Aprendizado por Refor¢o Profundo (do
inglés, Deep Reinforcement Learning) (DRL) como uma alternativa aos métodos deter-
ministicos utilizados na negociacao de ativos do mercado financeiro [21, 25, 26, 27]. O

Aprendizado por Refor¢o (do inglés, Reinforcement Learning) (RL) relaciona-se ao ML e



estuda a criacao de agentes capazes de interagir em ambientes diversos, os quais realizam
agOes para maximizar uma recompensa acumulada ao longo do tempo [28].

Nesse sentido, esta abordagem entra em destaque no contexto da Negociagdo por Al-
goritmos (do inglés, Algorithmic Trading) (AT) por explorar padroes nao triviais a partir
de uma grande quantidade de dados de mercado. Além disso, com a ampla variedade de
algoritmos deterministicos utilizados no mercado financeiro ha anos, torna-se ainda mais
relevante explorar novas metodologias de negociagao. Nesse sentido, o DRL expande o RL
tradicional ao utilizar as redes neurais provenientes do Aprendizado Profundo (do inglés,
Deep Learning) (DL) para construir as fungdes que descrevem os principais componentes
do agente (e. g. politica de negociagao) [29].

Apesar dos avancgos reportados, poucos estudos apresentam uma abordagem contex-
tual, que busca explorar a combinagao de miltiplas fontes de informagcao na negociagao de
ativos do mercado financeiro brasileiro com o uso de agentes de Aprendizado por Reforgo
Profundo (do inglés, Deep Reinforcement Learning) (DRL) para a tomada de decisao de

compra e venda de ativos selecionados, como explorado nesta dissertacao.

1.1 Objetivos

O principal objetivo desta dissertagao é investigar, propor e validar um modelo contex-
tual que possibilite a negociagao individualizada de ativos no mercado financeiro brasileiro
utilizando um agente de DRL. Para alcancar o objetivo geral, os seguintes objetivos es-

pecificos foram definidos:

e Pesquisar trabalhos voltados as estratégias de negociacao por algoritmos.

Coletar dados do mercado financeiro brasileiro.

Propor um modelo de DRL para a negociacao de ativos.

Definir o ambiente de negociacao que o agente de DRL ira explorar.

Analisar o desempenho da proposta para ativos da bolsa de valores brasileira em

diferentes cenarios de avaliacao.

Avaliar os resultados obtidos dentro das configuragoes propostas.

1.2 Contribuicao

As principais contribui¢des deste trabalho sao:



1. Criacao de uma base de dados composta de diferentes tipos de dados do mercado

financeiro.

2. Desenvolvimento de um classificador de sentimentos em textos curtos com aborda-

gem supervisionada fraca.

3. Aplicagdo do DRL na negociacao de ativos do mercado financeiro brasileiro.

1.3 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta os principais conceitos teéricos relacionados ao tema da pesquisa.
Sao apresentados topicos referentes ao mercados de agoes, negociagao por algoritmos,
processamento de textos curtos, séries temporais, aprendizado de maquina e aprendizado
por reforgo.

No Capitulo 3 sao exibidos os trabalhos relacionados a esta dissertacido. As publicagoes
sao divididas em duas subsegoes: (i) aplicagoes do DRL na negociagao de ativos; e (ii)
classificacao textual no mercado financeiro.

Em seguida, o Capitulo 4 apresenta a visao geral da proposta, detalhando o funciona-
mento dos modulos e componentes a serem desenvolvidos durante o projeto.

O Capitulo 5 expoe os resultados obtidos em diferentes cenarios de avaliacao, bem
como as analises sobre os mesmos.

Por fim, o Capitulo 6 finaliza o documento, apresentando um breve resumo do que foi

realizado e as principais conclusoes obtidas ao final dos experimentos.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica acerca do mercado de agoes, abordando
assuntos relacionados ao mercado de renda variavel, os principais indices de mercado,
dados tipicos de mercado, indicadores técnicos, dados macroeconémicos e técnicas de ne-
gociacao por algoritmos. Em seguida, sao apresentadas técnicas de processamento de
textos, como a classificacdo de sentimentos e reconhecimento de entidades nomeadas.
Adiante, serao apresentados conceitos essenciais sobre dados relacionados a séries tempo-
rais. Por ultimo, serao abordadas as dreas de aprendizado de maquina e aprendizado por

reforco profundo.

2.1 Mercado de Acoes

O mercado de agdes desempenha importante papel na economia mundial. As bolsas de
valores sao responsaveis pela negociacao de titulos publicos, acoes de empresas, contratos
de commodities, dentre outros. A [B]® (Brasil, Bolsa, Balco) é a bolsa oficial do Brasil,
com sede na cidade de Sao Paulo. Foi oficialmente estabelecida em seu formato atual
a partir de 2017, apés a realizacao de fusdes entre outras bolsas nacionais existentes.
Atualmente, existem mais de 400 empresas listadas, com potencial aumento quantitativo
em virtude do futuro crescimento econémico do pais e captacao de investimentos do
exterior.

A [B]® recebeu um niimero crescente de novos investidores nos tltimos anos. Segundo
consta no site oficial’, o niimero de CPFs cadastrados obteve um aumento expressivo
quando comparado com o final do ano de 2018, em que passou de 813.291 para 3.970.384
investidores inscritos em 2021 (dados referentes ao acumulado até o final de Setembro de
2021). Embora seja um ntmero de investidores pequeno em relagao a populac¢ao do pais,

ha uma tendéncia crescente de ampliagao nesse quantitativo. Tal movimento é justificado
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pela busca de investimentos com retornos mais elevados em relacao aos titulos de renda
fixa tradicionais, que no periodo de pandemia apresentaram rendimentos pouco lucrativos
devido a recorrentes quedas sofridas pela taxa bésica de juros da economia brasileira. Além
disso, a crescente popularizacao de contetdos relacionados a educacao financeira, por meio
de portais de noticias, aplicativos, influenciadores digitais e propagandas também estimula
a insercao de novos investidores no mercado de renda variavel.

O mercado de agoes proporciona ao investidor exposicao a uma ampla possibilidade
de investimentos. No entanto, o risco associado a cada investimento deve ser analisado
previamente, o que nem sempre é uma tarefa trivial. Ao escolher as empresas para inves-
tir, é prudente realizar andlises, que podem ser divididas em duas categorias principais:
(i) fundamentalista: ao se avaliar aspectos como a governanga corporativa, cultura orga-
nizacional, indicadores de balango patrimonial e classificacao setorial; e (ii) técnica:, ao
se avaliar o historico de cotagoes e volume de negociacoes, a fim de identificar padroes e
tendéncias na variagao nos pregos.

O valor de mercado das empresas leva em consideracao a quantidade de acoes dispo-
niveis e o preco negociado para cada acdo em um determinado momento. As variagoes
nas cotagoes ocorrem conforme novas transacoes entre os titulos sdo realizadas, em que
um possuidor do papel deseja vender sua participacdo na empresa para um comprador
interessado. Muitos sao os fatores que influenciam nessa variacao de precos. Dentre eles,
os fatores macroecondmicos tais como a taxa de juros, cotacao do cdmbio, inflagao, taxa
de desemprego, questoes politicas e sanitarias afetam de forma sistémica em todas as em-
presas. Outros fatores como as fusoes entre empresas, aquisi¢oes e vendas especificas sao

classificados como nao-sistémicos e afetam somente um conjunto restrito de companhias.

2.1.1 Indices de Mercado

Os indices de mercado sao referéncias genéricas ao investidor e representam uma carteira
tedrica composta por um numero fixo de acoes durante certo periodo. O principal indice
brasileiro é o indice Bovespa (Ibovespa)?. O Ibovespa foi criado em 1968 e tornou-se
referéncia para os investidores locais e internacionais. As agoes listadas sao atualizadas
a cada quatro meses (na primeira segunda-feira de Janeiro, Maio e Setembro) e devem
seguir critérios para a alocacao no indice. No tltimo rebalanceamento de 2021, o Ibovespa
passou a ser composto por 91 agdes de 87 empresas. No entanto, o indice brasileiro
concentra grande parte de seu percentual em companhias que negociam commodities e

em instituigoes do setor bancario.

’http://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-amplos/ibovespa.
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Além do Ibovespa, os indices americanos S&P 500 (SPX) e Dow Jones (DJIA), o
alemao DAX e o japonés Nikkei 255 sao exemplos de indices relevantes na economia in-
ternacional. O indice VIX (do inglés Chicago Board Options Exchange Valatility Index),
também referenciado por “indice do medo”, indica a volatilidade esperada para os proxi-
mos 30 dias, derivada das opgoes de compra e venda do indice americano S&P 500. Em
momentos de pessimismo, por exemplo, os investidores podem comprar op¢oes de venda
(PUTs) para se protegerem de eventuais quedas no mercado. O aumento da cotacao das
opgoes € observado e representado na pontuacao do indice VIX.

O Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) é utilizado para acompanhar a
inflacdo no Brasil. E representado por um ndmero que indica a mudanca de precos em
produtos e servigos distribuidos em nove categorias (Alimentacao e bebidas, Habitagao,
Artigos de residéncia, Vestudario, Transportes, Satide e cuidados pessoais, Despesas pesso-
ais, Educacdo e Comunicagao). O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
é a instituicao responsavel por medir o IPCA. A variagao positiva no indice indica a exis-
téncia de inflacao, que afeta diretamente no poder de compra da moeda. O investidor
que deseja proteger o seu patriménio do efeito da inflacao pode investir no tesouro IPCA,
que é um titulo publico pré-fixado que paga a variacao do IPCA na data de vencimento
adicionado de um bonus. Com o objetivo de conter o efeito adverso da inflagdo, o Banco
Central atualiza periodicamente a Selic?, que ¢ a taxa de juros base da economia brasileira.
O aumento da Selic encarece a concessao de empréstimos e financiamentos, o que reduz o
consumo e, consequentemente, os pregos no geral. A Figura 2.1 apresenta a evolucao da

Taxa Selic em paralelo com o IPCA acumulado nos tltimos 12 meses.

12{ —— IPCA (Valor Acumulado nos ultimos 12 meses)
Taxa Selic

10

Valor (%)

FS

mﬂ

2019 2020 2021 2022
date

Figura 2.1: Evolucao da Taxa Selic e do IPCA desde 2018.

A Figura 2.2 apresenta a evolucdo da taxa Selic em paralelo com o indice Bovespa.
Observa-se que nos periodos de baixa taxa de juros, o indice Ibovespa tende a apresentar
crescimento. Tendo em vista que os rendimentos de renda fixa atrelados a Selic também

comecam a render menos, o investidor pode buscar maiores retornos na bolsa de valores.

Shttps://www.bcb.gov.br/controleinflacao/taxaselic
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Os dados da Selic foram coletados a partir da API oficial do Banco Central do Brasil®.

Os dados do Ibovespa foram coletados a partir da API do Yahoo! Finance.
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Figura 2.2: Evolucao da Taxa Selic e do Ibovespa nos tltimos 5 anos.

2.1.2 Dados de Mercado

As transagoes de ativos na [B]3 sao registradas por contratos denominados trades. Esses
contratos contém dados referentes ao momento da negociagao (com precisao de milissegun-
dos), ao ticker do ativo alvo, ao preco da compra, a quantidade de agdes por contrato, ao
identificador do comprador, ao identificador do vendedor e ao identificador tinico do trade
no dia, sendo este iniciado pelo nimero 10 (para o primeiro trade do dia) e incrementado
em multiplos de 10 de forma sequencial. Em termos quantitativos, foram realizados mais
de 500 mil trades para o ticker PETR4 na semana entre os dias 27 de Setembro de 2021 e
01 de Outubro de 2021, o que corresponde a um volume financeiro de aproximadamente
R$ 392.511.900 de acordo com o portal Yahoo! Finance®.

No entanto, em cada novo trade existe um valor base para o qual as a¢des sao negoci-
adas. O acompanhamento individual de cada transagio é custoso em termos de armaze-
namento e processamento da informagao. Em face desse desafio, os dados sao comumente
agrupados no tempo, em intervalos de minutos, horas ou dias. Os gréaficos OHLCV (Open,
High, Low, Close and Volume) sao utilizados na andlise grafica de ativos do mercado fi-
nanceiro, contendo informagoes referentes a um conjunto de negociac¢oes realizadas em
periodos de tempo definidos.

A Figura 2.3 apresenta o agrupamento dos contratos processados pela [B]3 em periodos
de 1 minuto para o ticker PETR4 no dia 01 de Outubro de 2021.

A Figura 2.4 apresenta a representagao grafica de um candlestick OHLCV. A barra é

representada pela cor verde pois o preco de fechamento foi superior ao prego de abertura.

‘https://dadosabertos.bcb.gov.br/dataset/11-taxa-de- juros---selic
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Datetime Ticker Identificador |Preco Alvo| Qtd. AgGes
01/10/2021 10:03 | PETR4 10 2712 300
01/10/2021 10:03 | PETR4 20 27.12 100
01/10/2021 10:03 | PETR4 30 27.12 1000
01/10/2021 10:03 | PETR4 40 27.12 100
01/10/2021 10:03 | PETR4 50 27.12 100  |—
01/10/2021 10:03 | PETR4 60 27.12 100
01/10/2021 10:03 | PETR4 70 27.12 100
% 01/10/2021 10:03 | PETR4 80 27.12 100
01/10/2021 10:03 | PETR4 90 v i I 100
01/10/2021 10:03 | PETR4 100 27.12 100
+ Y h 4 V Y
Ticker Datetime Open High Low Close Volume
— PETR4 01/10/2021 10:03 27.12 27.16 27.07 27.16 184300
PETR4 01/10/2021 10:04 27.15 27.23 27.14 27.19 91900
PETR4 01/10/2021 10:05 27.19 27.26 27.19 27.24 92800
PETR4 01/10/2021 10:06 27.24 27.25 27.21 27.23 133100
PETR4 01/10/2021 10:07 27.23 27.24 2721 27.24 32500

PETR4 01/10/202110:08 27.24 27.24 2719 27.22 142400
PETR4 01/10/202110:09 27.23 2723 27.2 27.2 29200
PETR4 01/10/202110:10 27.19 27:21 27T 27:2 80800

Figura 2.3: Agrupamento dos Contratos efetuados em Barras OHLCV de 1 minuto.

Do contrario, caso o prego de fechamento for menor que o preco de abertura, a barra seria

representada pela cor vermelha.

High — — — oy — — — —

Tempo

Figura 2.4: Candlestick OHLC Exemplificado (Adaptado de [1]).

2.1.3 Indicadores Técnicos

Os indicadores técnicos sao dados numéricos obtidos a partir dos dados histéricos de

um determinado ativo. Os dados histéricos contém precos e volume negociados. Estes



indicadores fornecem ao investidor sinais para a predi¢cao na movimentacao de precos ou
volatilidade futura, por meio de heuristicas ou padrdes pré-determinados [30].

A Média Moével Simples (do inglés, Simple Moving Average) (SMA) é um dos indi-
cadores técnicos mais triviais, pois computa a média aritmética simples do preco de um
ativo para um determinado nimero de observagoes. As SMAs calculadas com periodos
menores (e. g. 10 dias) sdo mais voléteis, e apresentam a variagdo de curto prazo obser-
vada na série histéria. Ja as SMAs com periodos maiores (e. g. 200 dias) apresentam
maior resisténcia a variacao, e sao utilizadas para observar o comportamento de longo
prazo da série de precos. A Figura 2.5 apresenta as curvas de preco de fechamento e as

médias mdveis curtas e longas para as agoes da Equatorial Energia (EQTL3):
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Figura 2.5: Evolucao do prego de fechamento diario e médias méveis para o papel EQTLS.

A Equacao 2.1 apresenta o calculo da SMA:

SMA, = 3 Lo (2.1)

i=1 n

Em que:

e Close; é o preco de fechamento do ativo no instante t;

e n ¢é o tamanho da janela escolhida;

As SMAs podem ser utilizadas para produzir sinais de entrada e saida em posigoes
de um determinado ativo. Por exemplo, ao utilizar duas SMAs, uma curta e uma longa,
caso a SMA curta cruze a longa, pode ser um indicativo de tendéncia de alta no ativo,
revelando um potencial momento de compra. A saida da posicdo pode ser efetuada em

diferentes cendrios: (i) atribuindo um limite maximo de perda (denominado stop-loss);
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(ii) atribuindo um limite minimo de ganho (denominado take-profit); ou (iii) ao cruzar
novamente a SMA de longo prazo.

A Média Mével Exponencial (do inglés, Exponential Moving Average) (EMA) também
¢ um indicador de média moével, similar as SMAs. No entanto, adiciona pesos maiores
nas observagoes mais recentes. A Figura 2.6 apresenta a comparacao entre a SMA e a
EMA de mesma janela nos pregos de fechamento diarios do ativo PETR4. Observa-se que
a linha vermelha (representado a EMA) apresenta mudangas mais rdpidas em relagao a

linha verde (representando a SMA).

—— Daily Closing Prices (PETR4)
36 1 Short SMA (10 days)
—— Short EMA (10 days)

w
B

w
N
'

Preco de Fechamento
N N N N w
N N [#)} o] [ =]

3 N N 1 N
,LQ’L'L‘Q 1011,\' ,LQ"LT\‘ ,LQ'T:L:\' ,LQ'L?’D

Figura 2.6: Comparacao entre a SMA e EMA de 10 dias para o papel PETRA4.

O indicador Média Mével Convergente e Divergente (do inglés, Moving Average Con-
vergence Divergence) (MACD) utiliza a combinac¢ao de duas EMAs para a identificagao
de tendéncias no movimento de precos dos ativos.

A Equacao 2.2 apresenta o cdlculo do indicador MACD:

MACD,; = EMA Curta (12 dias) — EMA Longa (26 dias) (2.2)

As Bandas de Bollinger (do inglés, Bollinger Bands) (BBANDS) formam um indicador
técnico bastante utilizado na analise grafica que visa indicar momentos de reversao a média
historica. Sao construidas a partir de uma SMA, em que a banda inferior é obtida ao
subtrair a quantidade de desvios padroes na janela de dias definida. Alternativamente,
a banda superior é construida ao adicionar o desvio padrao. A Figura 2.7 apresenta as
BBANDS em conjunto com uma SMA para as agoes da VALES3.

A Equagao 2.3 apresenta o calculo dos componentes indicador BBANDS:

BBANDS; = SMA (n dias) &+ Bandas (x desvios) (2.3)
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Figura 2.7: Média Mdvel e Bandas de Bollinger para o papel VALE3.

Em que:

e SMA é a média médvel no periodo escolhido;
e Banda Superior é a SMA + Desvio padrao no periodo escolhido;

e Banda Inferior é a SMA - Desvio padrao no periodo escolhido;

O Indice de Forca Relativa (do inglés, Relative Strength Index) (RSI) é um indicador
de momento pertencente a classe dos osciladores. Os osciladores de momento medem a
velocidade de movimento direcional nos pregos [31]. As representacoes visuais produzi-
das podem indicar momentos de reversao nos precos, linhas de suporte e resisténcia e
divergéncia de tendéncias.

A Equagao 2.4 apresenta o calculo do indicador RSI:

RSI =100 — —&~ 2.4
) &

Em que:
e G é o ganho médio no periodo escolhido;

e P ¢é a perda média no periodo escolhido;
A Figura 2.8 apresenta uma andlise do RSI. A imagem apresenta a interpretagao
do indicador para estratégias deterministicas de compra e venda do ativo PETR4. Os

momentos em que o grafico do indicator RSI cruza a linha vermelha indicam uma possivel

supervalorizagao do ativo, momento em que a venda ¢ uma recomendagao que pode gerar
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lucros. Inversamente, os momentos em que o indicador RSI cruza a linha azul podem
sugerir uma ordem de compra do ativo. No geral, a estratégia busca estabelecer marcas

para “comprar barato e vender caro”.

Prego de Fechamento Diario PETR4 & Relative Strenght Index (RSI)
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Figura 2.8: Analise do indicador Indice de Forca Relativa (RSI) nas cotacdes de fecha-
mento didrias da PETRA.

O On-Balance Volume (OBV) é um indicador de momentum proposto por Joseph
Granville em [32]. O OBV utiliza o fluxo de volume para a predi¢cio de mudanga de
comportamento na série de precos de um ativo. De forma geral, o indicador busca iden-
tificar antecipadamente possiveis momentos de alta ou queda nos precos. O OBV pode
ser utilizado para a tomada de decisao de compra e venda, em que os sinais sao emitidos
a partir do cruzamento entre o indicador atual e sua média mével. No entanto, utilizar
o OBV isoladamente pode apresentar sinais ruidosos em virtude de grande variagdo mo-
mentanea do volume, como uma divulgagao de resultados ou adi¢do da empresa em um
indice relevante, que nao necessariamente ira refletir em uma tendéncia.

A Equagao 2.5 apresenta o cdlculo do indicador OBV:
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Volume, se Close; > Close;_q
OBV, =0OBV;_; + 0, se Close; = Close;_4 (2.5)

—Volume, se Close; < Close;_1

Em que:

e OBV, é o valor do indicador na observacao atual;
e OBV, _; é o valor do indicador na observagao anterior;

e Volume é o volume negociado na observagao atual;

2.1.4 Indicadores Macroecondémicos

Os dados (ou indicadores) macroeconémicos sdo métricas utilizadas para a avalia¢do pe-

riédica no contexto amplo da economia.

2.1.5 Negociacao por Algoritmos

A negociacao de forma eletronica tornou-se comum com o avanco da computacao, dos
servigos de infraestrutura de rede e armazenamento de dados, que possibilitaram o acom-
panhamento imediato das cotagoes e o gerenciamento de grandes volumes de transacoes
em fragoes de segundo. Nos dias de hoje, é comum que investidores iniciantes utilizem
aplicativos mobile ou navegadores de internet no computador pessoal para acessar a conta,
acompanhar o preco dos ativos e realizar operagoes de compra e venda através do home
broker da corretora. Apesar da grande facilidade para executar as ordens, a tomada de
decisao individual é limitada, principalmente quando o objetivo é a obtencao de ganhos
em curto prazo [33]. O mercado de agoes ¢ influenciado por diversos fatores e torna dificil
ao individuo o mapeamento de diferentes fontes de informacao para a tomada de decisao.
Para os investidores com foco no actimulo de patrimoénio a longo prazo, a analise funda-
mentalista das empresas em conjunto com aportes constantes e crescentes torna-se uma
estratégia interessante e desvinculada do estresse em acompanhar ativamente as variagoes
da economia.

De forma simplificada, a Negociagdo por Algoritmos (do inglés, Algorithmic Trading)
(AT) é a metodologia de negociagdo na bolsa que utiliza computadores e um conjunto
de regras matematicas [34]. Apresenta beneficios como a velocidade, eficiéncia, escalabi-
lidade e isencao da influéncia de sentimentos na tomada de decisao. Em geral, a AT é
explorada em trés etapas: (i) Desenvolvimento das estratégias: etapa em que sdo defini-
das as varidveis que irao indicar sinais de compra e venda dos ativos; (ii) Otimizacao de

parametros: etapa de ajuste dos valores atribuidos aos parametros da estratégia inicial; e
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(iii) Realizacao de testes em dados histéricos (denominados backtests): etapa de avaliacao
dos resultados da estratégia caso fossem aplicados em dados reais do passado.

Dentre as estratégias de negociagao por algoritmo, existem duas que merecem desta-
que: (i) Reversao a média (do inglés, mean-reversion): estratégia em que o investidor
explora momentos de aparente ineficiéncia do mercado para a obtencao de lucro, apos-
tando que os pregos irdo retornar a um patamar histérico médio; e (ii) Seguimento de
tendéncia (do inglés, trend-following): estratégia em que sao identificados fatores que
apontam o direcionamento do mercado em relagao ao ativo alvo. A estratégia de negocia-
¢ao simultanea de pares de ativos denominada “Pairs Trading” é um exemplo de técnica
de reversao a média baseada em arbitragem estatistica [35]. O algoritmo de negociagao
explora os desvios na diferenca entre dos precos para simultaneamente exercer ordens de
venda nos ativos supervalorizados e ordens de compra nos ativos subvalorizados. Essas
estratégias sao deterministicas, tendo em vista que os sinais de emissao de ordens sao
obtidos a partir de regras manualmente construidas.

A anélise técnica é uma metodologia de predicao de pregos a partir do estudos de dados
histéricos de prego e volume. O objetivo é explorar padroes e tendéncias para realizar
lucros. E uma andlise que nao considera a hipétese do mercado eficiente (EMH), cuja
tese indica que os pregos presentes refletem toda a informagao disponivel. Sendo assim, a

AT nao poderia ser utilizada para a realizagao de lucros.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

Esta secao expoe ao leitor os topicos referentes ao Processamento de Linguagem Natural
utilizados durante o desenvolvimento do projeto. Primeiramente, serd apresentado o
Reconhecimento de Entidades Nomeadas, que é uma das principais tarefas de extracao de
informacao em conteidos textuais. Em seguida sera exposto o topico referente a Anélise

de Sentimentos.

2.2.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (do inglés, Named Entity Recognition) (NER)
¢ o dominio de pesquisa na area de NLP que tem como objetivo identificar mengoes pre-
sentes nos textos [36]. As entidades a serem identificadas sdo palavras ou um conjunto
de palavras pertencentes a um grupo limitado de classes definidas (e.g. nome de pessoas,
lugares, instituigoes, empresas, datas e valores monetarios) [37]. A partir de uma sequén-
cia de palavras s = (wy, ws, ..., w,) 0 objetivo de um sistema de NER é identificar um
conjunto de tuplas (I, I, t), em que I corresponde & posicao inicial da entidade no texto,

I, corresponde a posigao final, e t é uma das classes especificadas no problema [38].
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Além da identificacdo de entidades genéricas, a aplicabilidade de NER pode ser ajus-
tada de acordo com o dominio especifico de interesse do projeto. Settles [39] utilizou
técnicas de NER para a identificacdo de medicamentos, tratamentos, nomes de doencas
e de substancias em documentos textuais relacionados ao dominio médico. Li et al. [40]
publicaram uma extensa revisao da literatura sobre a aplicacao de técnicas de aprendi-
zado profundo para NER, além de expor os principais desafios encontros e propostas de
trabalhos futuros na area.

Em dominios estaticos, cuja variacao linguistica é limitada, o NER pode ser obtido
com o desenvolvimento de Métodos Baseados em Regras (do inglés, Ruled-Based Methods)
(RBM). Esses modelos sao desenvolvidos a partir de descri¢oes simples e construidos com
regras manualmente fornecidas. Aggarwal [36] apresentou as metodologias recomendadas
para a construcao manual de algoritmos de NER. Tais métodos serao utilizados no atual
projeto para a identificacdo de empresas mencionadas no conteudo textual das noticias.
A [B]3 padroniza os cdédigos de negociacao na bolsa com uma sequéncia de quatro letras e
pelo menos um digito (e.g. ABEV3, BBAS3, CYRE3). A criagao de regras com expressoes
regulares, por exemplo, ji soluciona o problema de identificar tickers validos (e existentes)
na bolsa de valores brasileira, desde que o mapeamento entre o cédigo de negociagao e o

nome da empresa seja armazenado.

2.2.2 Andlise de Sentimentos

A Anélise de Sentimentos (do inglés, Sentiment Analysis) (SA) consiste em reunir e ana-
lisar as opinioes, pensamentos e impressoes das pessoas sobre temas diversos, qualidade
de produtos, servicos e assuntos gerais [41]. As classificagoes obtidas buscam atribuir um
score de polaridade no intervalo [—1, +1] para as amostras de texto selecionadas. Dentre
as abordagens existentes, duas ganham destaque: (i) baseada em léxicos: utiliza dicio-
narios de termos positivos, negativos ou neutros e analise seméantica ou estatistica para
determinar o sentimento final; e (ii) baseada em ML: utiliza algoritmos de ML em bases
rotuladas para a criacdo de um classificador de sentimentos. As duas abordagens podem
ser combinadas para produzir um classificador de sentimentos mais robusto.

O processo de classificagao adotado em SA pode gerar informagoes relevantes para
os investidores tomarem decisdo de compra ou venda de ativos. O livro “Trading on
Sentiment” entra em detalhes sobre como o sentimento percebido pelos investidores pode
influenciar na negociagao de ativos [42].

A classificacao dos sentimentos apresenta abordagens de ML como destaque, sendo
apresentadas as vantagens e desvantagens ao utilizar algoritmos como SVM, NB e FFNN

para o processo de rotulagem dos contetidos textuais [43].
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2.3 Séries Temporais

Esta secao apresenta ao leitor os fundamentos relacionados as séries temporais, bem como
a aplicabilidade dos conceitos abordados em diferentes areas do conhecimento, especial-
mente no contexto dos mercados financeiros.

As séries temporais sdo definidas como uma sequéncia numérica de observacoes arma-
zenadas de forma sucessiva [44]. As medigoes de temperatura didrias de uma determinada
cidade, o registro mensal da quantidade de visitantes em um site de compras, o monito-
ramento continuo de dispositivos computacionais e o histérico de precos de uma empresa
listada na bolsa de valores sao exemplos de bases de dados compostas por séries temporais.

A analise de séries temporais pode ser utilizada para identificar caracteristicas como
tendéncia e sazonalidade. A tendéncia representa uma direcdo de mudanca na série de
observagoes. A sazonalidade indica periodos em que um comportamento se repete nas
séries temporais. E observada por hotéis que registram alta demanda de reservas nos
periodos de férias, o que implica uma frequéncia semestral ou anual em sua taxa de
ocupacao, por exemplo. A analise de sazonalidade em séries temporais relacionadas ao
mercado financeiro foi explorada em [45, 46, 47].

A Figura 2.9 apresenta o historico de cotagoes das agoes preferenciais da Petrobras
(ticker PETRA). O grafico expoe uma tendéncia de valorizagao na cotagdo do ativo entre
os anos de 2016 e 2020. Observam-se, no entanto, periodos de queda na cotagdo, mas a
tendéncia visualizada no longo prazo ¢ de crescimento. O cenario apresentado, portanto,
nao é de expansao linear. Os momentos contrarios a tendéncia de maior relevancia sao
denominados momentos de retracao. Além disso, a tendéncia de valorizacao indica uma

maior forca do lado comprador do ativo.
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Figura 2.9: Historico de Pregos de Fechamento das Acoes Preferenciais da Petrobras
(PETR4) entre Jan/2015 e Dez/2020.
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Os conceitos de suporte e resisténcia sao fundamentais na dinamica do movimento de
precos dos ativos do mercado financeiro. As linhas de suportes, marcadas por determi-
nado precgo, sao indicadores onde ocorreu uma maior demanda pelo ativo. Tal cenério
é observado onde existe uma tendéncia de queda que é revertida apds existir grandes
compradores para o ativo. Do contrario, as linhas de resisténcia sao encontradas nas ten-
déncias de alta, nos precos onde houve maior oferta pelo ativo, caracterizando um topo
para a valorizacao das cotacoes. A identificagdo das linhas de suporte e resisténcia é feita
através de andlise grafica ou ainda da utilizagdo de médias moveis.

A predicao em séries temporais é de grande interesse e vem sido explorada com DL
em publicagoes recentes [48]. Conforme exposto na Equagao 2.6, o objetivo é determinar
o valor da préxima observagao ;11 a partir de uma funcao f(.) que recebe intervalos
histéricos da série, além de poder incluir outra série temporal x; e dados independentes

do tempo s.

Gry1 = f(ytfk:taxtfk:b 5) (2'6)

As séries temporais sdo construidas a partir de quatro componentes principais: (i)
movimentos de longo prazo (tendéncia); (ii) movimentos sazonais de curto prazo; (iii)
movimentos ciclicos de curto prazo; e (iv) aleatoriedades ou flutuagoes irregulares [49].
Os trés primeiros itens sdo denominados sinais, ao passo que o tltimo é denominado ruido.
Analisar a relagao sinal/ruido é de suma importancia na construgdo de modelos para a
predicao de séries temporais [50].

A seguir, serdo apresentados dois conceitos de interesse na analise comparativa en-
tre diferentes séries temporais. A covaridncia e a correlacdo contribuem para o melhor

entendimento do relacionamento conjunto entre duas séries de observacoes.

2.3.1 Covariancia e Correlacao

Analisar o comportamento de diferentes séries temporais é importante para identificar
caracteristicas em comum e calcular exposi¢oes ao risco. Solnik et al. [51] exploraram a
correlacao e volatilidade entre diferentes mercados internacionais.

A covariancia é uma medida de variacao entre duas variaveis aleatérias. A Equagao 2.7
apresenta o calculo da covariancia para uma populacao, que é a soma do produto dos

desvios entre a média de cada varidvel:

n

oxy = (X — px) - (¥~ py) (2.7)

t=1
Diferentemente do resultado da covaridncia, o coeficiente de correlagao resulta em um

valor no intervalo [—1;1]. Os resultados préximos a 0 indicam baixa correlagdo entre
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as variaveis. Os resultados em modulo préximos a 1 indicam alta correlagao positiva
entre as variaveis. Do contrario, os resultados em modulo proximos a -1 indicam alta
correlagdo negativa entre as varidaveis. A Equacao 2.8 representa a correlagao, que ¢é a
medida estatistica que determina o grau em que duas séries temporais variam na mesma
direcao [52].

pXY:z":(xi—x> Yy (2.8)

ni3 Oy Oy

No entanto, a correlacao indica apenas o direcionamento comum entre duas séries
temporais. Duas retas crescentes com coeficientes angulares distintos apresentam alta
correlacao positiva, mas nada é informado sobre a diferenca entre as variaveis dependentes
de cada equacao. Nesse sentido, a cointegracao, por exemplo, supera a limitagao descrita.

A diversificagao de ativos em portfélios como forma de minimizacao de riscos foi explo-
rada por Markovitz em [53]. O portfélio ideal é aquele que maximiza os retornos ao passo
que minimiza o risco associado. O balanceamento do portfélio ideal é realizado a partir
da quantidade de cada ativo na carteira do investidor, levando em consideragao as cor-
relagoes presentes entre cada classe de ativos. A selecao de ativos menos correlacionados

permite a redugdo do risco total associado ao portfélio final.

2.3.2 Andlise de Risco

O risco é comumente associado na natureza a um contexto de medo e potencial perigo.
A predisposicao ao risco, no entanto, nao é universal. Diferentes pessoas administram o
sentimento de forma tinica, sendo umas mais propensas ao risco do que outras. Kahneman
e Tversky iniciaram a teoria da perspectiva (do inglés prospect theory) ao realizarem uma
pesquisa sobre a perspectiva do risco na tomada de decisdo. Os resultados evidenciaram
que os entrevistados atribuiram maior destaque as perdas relativas quando comparadas
a ganhos de magnitude equivalente [54]. Mais recentemente, nos campos de estudo da
psicologia e neurobiologia, Sokol-Hessner e Rutledge propuseram um novo framework para
o entendimento da aversao ao risco [55].

Comparar apenas os retornos ao final de um periodo entre dois ativos resulta em uma
analise incompleta de cada investimento, tendo em vista que duas curvas podem oscilar
de maneiras diferentes e apresentarem o mesmo ponto de inicio e fim. Nessa situacao,
o investidor conservador terda mais afeicao com aquele investimento similar a uma reta
com coeficiente de angulacao positivo e terd receio da aplicagdo que apresentar grandes
oscilagoes, tanto positivas quanto negativas.

Ao construir uma carteira de ac¢oes, o investidor deve considerar dois tipos de risco que

podem afetar o mercado: (i) riscos sistemdticos, que envolvem a economia por inteiro; e
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(ii) riscos nao-sistematicos, que afetam companhias isoladas ou setores especificos. Com
isso, a distribuicao do capital investido em empresas nao correlacionadas e em setores
diversificados tendera a diminuir o risco total do portfélio. A Equacao 2.9 descreve o
Indice Sharpe (do inglés, Sharpe Ratio) (ShR), que é uma das principais medidas de
performance de investimentos ajustados ao risco, indicando o retorno obtido em relacao
ao risco tomado pelo investidor [56]. R, e 0, representam, respectivamente, o retorno
final e o desvio padrao do portfélio (ou de um ativo individual) e Ry representa o retorno
“livre” de risco, em que geralmente ¢ utilizada uma taxa referéncia para titulos de renda
fixa (e.g. Selic, CDI). Valores negativos no ShR indicam que o investidor obteria melhores

retornos alocando seu capital apenas no instrumento representado por Ry.

Rp_Rf

Op

Sharpe Ratio (ShR) = (2.9)

O indice Sharpe considera a volatilidade total no retorno dos investimentos, tanto
positiva quanto negativa. Nesse sentido, o Indice Sortino (do inglés, Sortino Ratio) (StR)
foi desenvolvido com o objetivo de separar cada tipo de volatilidade, considerando apenas
os desvios negativos do investimento. A Equagao 2.10 descreve o SR, em que R, € 0y
representam, respectivamente, o retorno final e o desvio padrao dos retornos negativos do
portfélio e R representa o retorno “livre” de risco.

Sortino Ratio (SrR) = M

Oneg

(2.10)

2.4 Aprendizado de Maquina

Esta secdo apresenta ao leitor uma visao geral das principais arquiteturas de redes neurais
artificiais e exemplos de aplicagoes do aprendizado profundo em diferentes contextos.

Definido por Russell e Norvig como “o estudo de agentes que recebem percepcoes do
ambiente e executam agoes” [57], o campo de estudos denominado Inteligéncia Artificial
(do inglés, Artificial Inteligence) (Al) estd em constante destaque no meio académico e na
automacao industrial. As atividades realizadas por um sistema de Al pretendem repro-
duzir um comportamento similar ao humano na identificagdo, entendimento e execucao
de uma tarefa.

Com o avanco de tecnologias de melhor desempenho e mais acessiveis, tanto em hard-
ware quanto em software, tornou-se possivel implementar modelos de Al propostos no
passado, cujo desenvolvimento imediato foi impossibilitado em larga escala em virtude da
limitacdo computacional da época. O Aprendizado Profundo (do inglés, Deep Learning)
(DL) aparece no contexto dos algoritmos de Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine

Learning) (ML), utilizados para a extracao de informagdo em dados brutos e tomada de
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decisao automatica. Os algoritmos de DL obtiveram sucesso reconhecido em diversas
aplicagoes recentes [58].

O desenvolvimento de carros autéonomos é um tema em destaque em DL tltimos anos.
A fabricante americana de veiculos elétricos Tesla, liderada pelo empresario Elon Musk,
investe de forma expressiva em AI®. Os automdveis possuem uma grande quantidade de
sensores, georreferenciamento e cameras, responsaveis por coletar os dados do ambiente
para a tomada de decisao de forma independente e em tempo real. O DL também obteve
sucesso na assisténcia em diagnésticos médicos ao utilizar solugoes de Al como o IBM
Watson” para otimizar o tempo dos médicos e pacientes, além de detectar com maior pre-
cisao indicios de doengas em imagens de raios-X, ressonancias magnéticas ou tomografias
[59]. No contexto das redes sociais, o desenvolvimento de sistemas de recomendagao é
explorado com uso de DL [60]. Estes estao presentes em plataformas de comércio digital
(Amazon), servicos de streaming de video (Netflix), streaming de dudio (Spotify) e redes

sociais com propostas variadas (Facebook, Instagram e TikTok).

2.4.1 Redes Neurais Artificiais

O desenvolvimento das Redes Neuronais Artificiais (do inglés, Artificial Neural Networks)
(ANN) mais complexas atualmente surgiu a partir da proposta de McCulloch e Pitts
(1943) de um modelo matematico simples, sendo este uma representacao numérica do
neurdnio biolégico [61]. Posteriormente, as limitagdes do modelo inicial foram superadas
com a criagdo do Perceptron por Frank Rosenblatt [62]. Em sua arquitetura bésica,
conforme exposto na Figura 2.10, o Perceptron é composto por um conjunto de entradas
numéricas X = (x1,2,...,2,), uma entrada de valor fixo 1 denominada bias (viés),
um conjunto de pesos W = (wq, wy, ..., w,,), uma unidade somatéria v e uma fungao de
ativagao @, a qual ira fornecer a saida y. O processo de aprendizagem inerente ao algoritmo
estd na atualizacao do conjunto de pesos W com objetivo de mapear corretamente o
conjunto de entradas X fornecidas no treinamento as suas respectivas saidas y.

Apesar de ser capaz de solucionar problemas linearmente separaveis com o Perceptron
de maneira automatica, isto é, sem o ajuste manual de pesos na rede, tal modelo ainda era
limitado para a solucao de problemas reais mais complexos, que demandam a separacao
de padroes com caracteristicas nao lineares. Quase duas décadas apds a publicacao do
Perceptron Simples, o Perceptron Multicamada (do inglés, Multilayer Perceptron) (MLP)
foi viabilizado com o ajuste do algoritmo de retropropagacao, o que possibilitou a correcao
de pesos na rede em diferentes camadas ocultas e proporcionou a retomada do interesse

na aplicacao de redes neurais em problemas existentes [63].

Shttps://www.tesla.com/autopilotAl
"https://www.ibm.com/br-pt/watson-health

21


https://www.tesla.com/autopilotAI
https://www.ibm.com/br-pt/watson-health

Pesos
sinapticos

(X]
Fun¢do de
N ativacao
Sinais de< _ o) Sim}I de
entrada Y, saida
Juncao
aditiva
XTI
\

Figura 2.10: Perceptron Simples (Frank Rosenblatt [2]).

As ANNs sdo utilizadas como aproximadoras de fungoes (§ = f(x|w)). As redes
do tipo Feed Forward Neural Networks (FENN) sao colegdes de neurdnios conectados e
organizados em diferentes camadas, sem ciclos existentes entre as conexdes. Nesse tipo de

arquitetura, os sinais s@o propagados para frente. A Figura 2.11 apresenta uma estrutura
basica de uma ANN do tipo FFNN.

Camada Oculta

Vetor de Entrada

Vetor de Saida

Figura 2.11: Rede Neural do tipo Feed Forward Neural Network (FFNN).

A primeira camada da rede é denominada camada de entrada, na qual os dados repre-
sentados pelo vetor de entrada = = [x1, z9, 23] s@o0 recebidos e propagados para as camada
ocultas. Para cada neuronio na camada oculta, existe uma conexao associada a cada uma
das entradas. As conexdes sdo ponderadas pela matriz de pesos na rede. Cada conexao

possui um valor w;; associado (e.g. o valor wj; representa o peso associado ao primeiro
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neurdnio de entrada com o primeiro neurénio na camada oculta). A camada final da rede,
representada pelo vetor de saida y, produz o valor aos dados de entrada fornecidos em .
A saida rede neural é resumida pela fungao y = ¢o(¢1(z - wy) - wy), em que ¢; representa
a funcao de ativacdo dos neurdnios da camada oculta, w; representa a matriz de pesos
entre a entrada e a camada oculta, ¢9 representa a fungao de ativacao dos neurénios de
saida e wy representa a matriz de pesos entre a camada oculta e a camada de saida. Os

ajustes nas matrizes de pesos sao explorados para aproximar a fungao de saida desejada.

2.4.2 Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neuronais Recorrentes (do inglés, Recurrent Neural Networks) (RNN) sao for-
madas por arquiteturas mais complexas em relacao as redes FFNN e desempenham a
importante funcao de persistir informagoes pretéritas em conjunto com as entradas atuais
[64]. Tal capacidade é de grande utilidade, visto que problemas de cardter sequencial
podem ser explorados com maior robustez. Previsao de séries temporais, reconhecimento
por voz e geracao automatica de textos sdo alguns exemplos de aplicacao das RNN. A

Figura 2.12 apresenta um exemplo da arquitetura em alto nivel.
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Figura 2.12: Exemplificagdo de uma Rede Neural Recorrente (Figura Adaptada)®.

v

Apesar de serem capazes de armazenar informagoes em marcas temporais passadas,
estas sao somente de curto prazo. A atualizacdo do conjunto de pesos repassada na
rede depende de um fator de conexao entre as camadas, que as ser multiplicado em
sequéncia, atualiza de forma inadequada as camadas anteriores. Com isso, descobriu-
se que dependéncias mais antigas tornam-se pouco influentes, resultando no problema
denominado dissipacao do gradiente (do inglés, vanishing gradient).

Dentre as propostas de solugao, uma de grande destaque e relevancia foi a criagao das
redes Long Short-Term Memory (LSTM), que sdo amplamente utilizadas em problemas
de carater sequencial, principalmente no dominio textual, por serem capazes de corrigir o

problema em armazenar informacoes de curto e longo prazo [65].

8https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/, criado em: 27/08/2015
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As células de uma rede LSTM contém canais com funcionalidades especificas para
filtrar as informagoes que serao incluidas ou descartadas em cada novo estado de uma
célula C;. A Figura 2.13 ilustra o fluxo de dados dentro de uma célula LSTM:

> ®
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Figura 2.13: Interior de uma Célula LSTM (Figura Adaptada)®.

A Equacao 2.11 apresenta a funcdo de esquecimento da célula, na qual as saidas
proximas a zero indicam que a informacgao deve ser descartada ao passo que as saidas

préximas a 1 indicam que deve ser persistida.

fr = oWy lhi—1, z¢] + by) (2.11)

Em seguida, os préximos portoes i, e Cy, indicam quais valores serao atualizados e quais
novas informagoes devem ser armazenadas no estado atual da célula, respectivamente. Em
ambas as equacoes sao utilizadas as entradas atuais em conjunto com a saida da célula
anterior. A Equagdo 2.12 e a Equagao 2.13 apresentam o calculo realizados nos portoes

mencionados

th == O'(Wi.[ht_l, $t] + bz) (212)

Cy = tanh(We.[hey, 2] + be) (2.13)

O estado atual da célula (Cy) é descrito pela Equacao 2.14, contendo relagado com as

demais fungoes expostas.

Cy= f,%Ciq + iy % C, (2.14)

Yhttps://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/, criado em: 27/08/2015
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Por fim, a saida da célula, codificada no vetor de saida h;, serd uma versao filtrada do

estado atual, definida pela Equagao 2.15 e pela Equacao 2.16:

or = o(Wo.[hi—1, 2¢] + by) (2.15)
ht = Ot * tanh(Ct) (216)

2.5 Aprendizado por Reforco

Esta secao fornece ao leitor os fundamentos relacionados ao aprendizado por reforgo, seus
componentes principais, objetivos especificos e casos recomendados de uso.

A tomada de decisao em ambientes de incerteza é um dos grandes desafios enfrentados
em ML [66]. Em cendrios dindmicos, com atualizacoes frequentes e em tempo real, nota-se
a necessidade de criar mecanismos de decisao adaptativos, capazes de aprender a executar
sequéncias de boas agoes e otimizar o desempenho com a experiéncia adquirida. O Apren-
dizado por Reforco (do inglés, Reinforcement Learning) (RL) é uma das metodologias de
aprendizado computacional no contexto da Al. Os algoritmos de RL sao adequados para
problemas de natureza sequencial que envolvem decisoes complexas e possuem um obje-
tivo de longo prazo [67]. Ao serem comparadas com os métodos supervisionados de ML,
as tarefas que envolvem RL nao recebem dados rotulados e exploram além de decisoes
pontuais de classificagdo. Através de tentativa e erro e maximizagao de um sinal numérico
de recompensa, o algoritmo de RL aprende ao avaliar o feedback gerado por suas acoes e
experiéncias. O uso de algoritmos de RL ganhou destaque em uma série de aplicagoes:
(i) desenvolvimento de jogadores artificiais de Atari e Xadrez [68, 69]; (ii) simuladores de
locomogao em robos [70]; e (iii) aperfeicoamento de carros auténomos [71].

Os problemas de RL podem ser descritos por um Processo de Decisao de Markov (do
inglés, Markov Decision Process) (MDP). Um MDP é um processo de controle estocéstico
de tempo discreto. Sendo assim, o processo é baseado em decisdes tomadas até a chegada
de um objetivo, em que os estados futuros dependem parcialmente das agoes tomadas e
as etapas de tempo avangam em intervalos finitos (i.e. t € 1,2,3,...).

Considerando os conjuntos finitos de estados (S), agdes (A) e recompensas (R) e
cada etapa sendo executada de forma sequencial, o agente percebe o estado atual s; € S e
executa uma agao a; € A, resultando no par estado-agao (s, a;). Um novo estado sy € S
¢ atingido e o agente recebe uma recompensa r; € R, obtida a partir da acao a; executada
em s;. Em geral, o MDP assume que o estado atual (s;) somente depende do estado
imediatamente anterior (s; 1), conforme exposto na Equagdo 2.17, sendo que a adigdo

do historico de observagoes é desnecessaria. No entanto, o estado pode ser modelado
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como um conjunto de observacoes anteriores, aumentando a quantidade de informacao

disponivel ao agente.

P[St+1|5t = St] = P[St+1|5t = 8¢, 5t-1, -, 90 = 80] (2-17)

O RL dispoe de elementos bésicos, independente do problema em que seja aplicado.
O agente ¢é a entidade que deve observar e interagir com o cenario em que atua, denomi-
nado ambiente, tomando as agoes corretas para maximizar o sinal de recompensa. O
objetivo do agente é maximizar a somatoéria das recompensas, denominada retorno. A
execucao de agoes pelo agente resulta em uma modificacdo no ambiente, que retornara um
valor numérico de recompensa imediata e avancara para um novo estado. O estado é uma
descricao completa do ambiente em determinado momento de tempo ¢, enquanto que as
observagoes sao descrigoes parciais do estado. A Figura 2.14 exemplifica o relacionamento

entre os principais componentes do RL.

Agente

Estado, Recompensa Acao

ST, a,

Ambiente

Figura 2.14: Ciclo de Interacao entre Agente e Ambiente.

A politica (7) é definida como o conjunto de regras que mapeia quais agoes serao
tomadas por um agente a partir do estado atual em que se encontra. A fungao que repre-
senta a politica pode ser ou deterministica (a; = u(s;)) ou estocastica (a; ~ 7(|s;)), sendo
que o objetivo do RL identificar qual é a politica que maximiza o retorno (denominada
politica 6tima m,). As ANNs sdo comumente aplicadas para a criagdo de politicas, com
parametros sendo representados por pesos e vieses da rede.

Uma trajetdria (ou episodio) (7) é definida como a sequencia de estados e agdes
executadas no ambiente até um estado terminal. A transicao de estados depende exclusi-
vamente da a¢do mais recente, sendo que estas sao executadas pelo agente de acordo com
a politica adotada.

A recompensa (1) é a resposta numérica do ambiente ao agente a cada agao tomada.
A Equacao 2.18 retrata a recompensa como uma funcao do estado atual, da acao tomada

pelo agente e do estado destino. O retorno (G;) constitui a somatéria das recompensas
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obtidas pelo agente em sua trajetéria. O retorno é representado pela Equacao 2.19, em
que 7 € [0,1] corresponde a um fator de desconto aplicado nas recompensas futuras. O
fator v é utilizado para medir a quantidade de etapas futuras que o agente ird observar
ao planejar suas ag¢oes. Ao considerar v = 0, todas as recompensas futuras serdo iguais
a zero, levando o agente a tomar decisdes que o proporcionem recompensas imediatas.
No caso em que v = 1 as recompensas futuras nao serao reduzidas, o que permite maior
planejamento na tomada de decisdes. O objetivo final é maximizar a somatéria das

recompensas descontadas.

e = R(Staahst—i-l) (2~18)

Gy =rep1 T2 + Vs + o = Z’Yk?"t+k+1 (2.19)
t=0

A fungao valor (v,(s)) representa o valor do retorno esperado, ao considerar uma
politica 7, iniciando as etapas a partir do estado s. A funcao valor representa o valor do
estado s; e é descrita pela Equacgao 2.20. Observa-se que G; pode ser expandido a partir

da Equacgao 2.19.

Ur(s) = Ex[G¢|S; = 5] (2.20)

Em seguida, a fungao agao-valor (¢.(s,a)) representa o retorno esperado ao iniciar
no estado s, selecionar uma acgao especifica a e seguir de acordo com a politica 7 até o
final do episédio. E utilizada para avaliar o retorno de uma acdo em um determinado

estado. A fungdo acao-valor é representada pela Equacao 2.21.

qr(s,a) = E|G¢|S: = s, Ay = a (2.21)

Adiante, existem as fungoes de vantagem (A,(s,a)), que descrevem a qualidade de
uma acao especifica em relacdo & média de uma amostra das demais acoes possiveis. A
funcao de vantagem, descrita pela Equacao 2.22 é formada a partir da relacdo entre a
Equagao 2.20 e Equagao 2.21. Um valor positivo em A,(s,a) indica que tomar uma agao
especifica a é melhor do que seguir a politica estabelecida. Nesse sentido, o objetivo é
reforcar as agoes que levariam a melhores resultados e mitigar os efeitos das agoes que

resultariam em piores métricas.

A (s,a) = q(s,a) — v.(s) (2.22)

Considerando a propriedade recursiva da Equacgao 2.19, pode-se expandir a funcao

valor v,, resultando na Equacao de Bellman para v,, representada pela Equacao 2.23.
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Nota-se uma relacao recursiva entre o valor de um determinado estado s e os valores dos

!
outros estados s .

U (8) = Er[Gy|S; = 5]

= Ex[Riy1 +7G111|S: = 5] (2.23)
= 3% mals) X2 plss s, )l + el )

De forma similar, a equacao de Bellman também pode ser obtida para a Equagao 2.21,

representada pela Equacao 2.24:

qﬂ’(saa) - EW[Gt|St - SaAt = CL]
= FEy[Ri1 + vGey1|S: = 5, Ay = 4 (2.24)
_Zps rls,a) T+’yz |$ gr (s, a)]

Para solucionar um MDP deve-se considerar que o valor 6timo de um estado s é o
retorno esperado ao seguir uma politica 7,. A politica 6tima é aquela que seleciona as

agoes a que maximizam v(s) ou ¢(s,a). Sendo assim, , é descrita pela Equagao 2.25:

m.(s) = argmax STp(s,rls, a)[r 4+ yv.(s)]
(2.25)

= argmax q«(s,a)

No entanto, para solucionar a Equacao 2.25 é necessario saber os valores 6timos de v(s)
e q(s,a). Com isso, pode-se reescrever a Equagio 2.23 e a Equagao 2.24 em suas versoes
otimizadas. As versoes otimizadas de v(s) e ¢(s,a) sao representadas pelas Equagao 2.26

e Equacgao 2.27, respectivamente.

v.(s) = max Zp(sl, rls, a)[r +7v.(s)] (2.26)
¢.(s,a Zp srls @)l + ymax (s, )] (2.27)

Os métodos de Monte Carlo podem ser utilizados para obter os valores de v,(s) e
¢«(s,a) a partir de amostras no conjunto de observagoes do ambiente, por exemplo. Os
métodos de diferenca temporal, que combinam as caracteristicas dos métodos de Monte
Carlo e de programacao dinamica, também sao utilizados para alcangar o mesmo objetivo.

O Aprendizado por Reforgo Profundo (do inglés, Deep Reinforcement Learning) (DRL)

expande o RL tradicional ao utilizar Aprendizado Profundo (do inglés, Deep Learning)

28



(DL) para determinar as fungoes que descrevem os principais componentes do agente [29].
Nesse sentido, as ANN podem ser utilizadas para aproximar v, e Q,(s,a).

Estudos recentes apontam a aplicagdo de Aprendizado por Refor¢o (do inglés, Rein-
forcement Learning) (RL) como alternativa aos métodos deterministicos utilizados na ne-
gociagao de ativos nas bolsas de valores internacionais [21, 25, 72]. O RL é aplicado para
obter a politica que maximiza a recompensa especificada em um determinado ambiente,
sem a necessidade de criar estratégias manuais e deterministicas.

Proposto por pesquisadores da OpenAl, o algoritmo Otimizacao de Politica Proximal
(do inglés, Proxzimal Policy Optimization) (PPO) [73] pertence aos Métodos de Politica
por Gradiente (do inglés, Policy Gradient Methods) (PGM) em RL, que sdo métodos cujo
objetivo é determinar uma politica m que represente um mapeamento direto entre estados
e as melhores agdes a serem tomadas em cada estado [74]. Os PGMs sdo métodos que utili-
zam aproximadores de fungoes para estimar as probabilidades de tomar uma determinada
agao dentro do conjunto de possiveis agoes (m(a|s,f) € [0, 1]). Nesse cendrio, o conjunto
de entradas é representado pelo estado s = [sq, s3]. O vetor de saida é representado pelas
probabilidades de cada agao ser tomada no estado s, 7(s|0) = [p(a1), p(az), p(as)].

O PPO é um algoritmo de RL livre de modelo (do inglés, model-free) e pode ser apli-
cado em ambientes com acoes discretas ou continuas. No dominio das financas, o PPO foi
utilizado para a negociagao de ativos e balanceamento de portfélio, apresentando estabili-
dade, baixa variancia e simplicidade de implementacao e otimizacao como caracteristicas
positivas [75]. O aprendizado do agente de RL é feito de maneira online e baseado em
politica estocastica, em que as agoes a serem tomadas a partir do estado atual possuem
diferentes probabilidades. Ao invés de calcular as fungoes acao-valor ou estado-valor, os
PGM calculam um estimador de uma funcao de politica parametrizada utilizando algorit-
mos de gradiente descendente. O PPO melhora a estabilidade do treinamento das redes
que definem as politicas ao restringir a atualizacao da politica em cada etapa de treina-
mento [75]. O PPO é um algoritmo de RL do tipo ator-critico, cujo objetivo é otimizar
sua performance a partir de atualizacoes na rede do ator. O ator é responsavel por mapear
as observagoes as agoes que o agente pode realizar. O critico é o componente responsavel
por avaliar as agoes que o agente tomou, retornando uma expectativa da recompensa para

o conjunto de observagoes em analise.
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Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta os principais trabalhos que envolvem o uso de algoritmos de Al
com foco na negociacao de ativos do mercado financeiro. Primeiramente sao expostas
as aplicagdes do DRL na negociacao por algoritmos. Em seguida, sao apresentados os
trabalhos que utilizam a extracao de informagao em dados textuais obtidos nos diferen-
tes portais de divulgacao de contetidos relacionados ao dominio das financas. Por fim,
um quadro comparativo entre a proposta desenvolvida neste documento e os trabalhos
relacionados é apresentado com o objetivo de destacar os pontos de intersecao.

A escolha dos trabalhos relacionados teve como inicio a busca por publicacdes que
apresentassem em seu conteudo os principais termos de interesse deste trabalho. As pes-
quisas foram realizadas em acervos de publicagbes cientificas em destaque (ACM Digital
Library, IEEE Xplore e ScienceDirect) e tiveram como filtro inicial palavras-chave como
“Inteligéncia Artificial” (do inglés, Artificial Intelligence), “Aprendizado por Refor¢o” (do
inglés, Reinforcement Learning) e “Mercado de Ag¢des” (do inglés, Stock Market). Além
disso, as publicac¢oes resultantes foram filtradas por ano de publicacao e relevancia, tendo

como preferéncia publicagoes mais atuais e mais referenciada por outros autores.

3.1 Aprendizado por Reforco no Mercado Financeiro

A literatura que envolve o processo de desenvolvimento de técnicas e algoritmos para a
negociagao na bolsa de valores enfrenta certos impasses na divulgacao do estado-da-arte
[76]. Dado que boas estratégias movimentam grandes quantidades monetarias, existe uma
escassez no detalhamento e publicidade dos algoritmos utilizados e dos resultados adqui-
ridos em ambientes nao simulados. Além disso, diferentes modelagens do ambiente de
negociagao, periodos de treinamento variados, diferentes técnicas de preprocessamento de
dados e a escolha de diferentes métricas de avaliagdo dos resultados sao alguns dos fatores

que geram uma dificuldade na comparacao dos trabalhos existentes na linha de pesquisa
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envolvendo o uso de DRL aplicado ao mercado financeiro [27]. O estudo comparativo
explorado em [77] destaca a utilizagdo de fontes alternativas de dados como um ponto a
ser melhor explorado para potencializar os resultados da aplicagao de DRL na negociacao
de ativos.

Théate e Ernst [21] apresentaram uma nova abordagem de DRL para explorar a nego-
ciagao de ativos de forma individualizada, denominada TDQN ( Trading Deep Q-Network).
Os autores exploraram agoes de diferentes empresas, setores e regides, mas nao conside-
raram uma analise de carteira na qual os ativos apresentam relagoes de risco entre si. Os
dados de treinamento contém apenas o histérico diario dos precos de abertura, fechamento,
valor méaximo, valor minimo e volume de contratos negociados (OHLCV). Diferentemente
do explorado por Yang et al. em [78], o estudo nao acrescentou indicadores técnicos ou
dados alternativos ao conjunto de informacoes avaliado pelo agente, embora mencionem a
possibilidade de uso desses conjuntos de dados. A estratégia de negociacdo com o TDQN
apresentou resultados promissores nas agoes da Apple, em que obteve o maior ShR e se-
gundo melhor retorno monetario acumulado durante o periodo de avaliagao. No entanto,
nao obteve boas métricas para a negociacao das ac¢oes da Tesla, em que apresentou um
ShR baixo e obteve lucro de somente 98 ddlares, resultado muito abaixo da estratégia de
“comprar e manter” (do inglés, Buy € Hold), que obteve lucro de 29.847 ddlares a partir
de um investimento inicial de 100.000 délares.

Carta et al. [25] exploraram uma abordagem ensemble com diferentes agentes base-
ados em @-Learning para a negociacao de ativos durante o horario oficial de mercado.
Os agentes foram treinados com diferentes janelas temporais, sendo que a decisao final
consiste na combinagao das decisdes de cada agente individual. Os autores utilizaram os
mercados futuros dos indices S&P 500 e DAX, com as marcacoes de preco agregadas em
periodos de uma hora. O modelo proposto atingiu resultados promissores, com retornos
acumulados superiores a estratégia passiva de comprar e manter as a¢oes no periodo de
avaliacao.

Wu et al. [72] utilizaram Unidades Recorrentes Bloqueadas (do inglés, Gated Recur-
rent Units) (GRU) para a extracao de caracteristicas dos dados de mercado e indicadores
técnicos. O Indice Sortino (do inglés, Sortino Ratio) (SrR) [79] foi utilizado como funcao
de recompensa. Tal medida avalia o retorno de um investimento de acordo com o risco
associado, considerando apenas o desvio padrao dos retornos negativos. Foram desen-
volvidos dois algoritmos de DRL: (i) GDQN, do tipo critico com Q-networks profundas;
e (ii) GDQN, do tipo ator-critico com DDPG [80]. Os resultados reportados indicaram
que as estratégias apresentaram retornos mais estaveis nos periodos de alta volatilidade
do mercado. No entanto, o estudo apresenta limitagoes como a auséncia de custos de

transagao e a negociacao de apenas um ativo por vez.
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Yang et al. [78] propuseram um método de agrupamento de trés algoritmos de DRL
para o gerenciamento do portfélio composto pelas 30 acoes do indice Dow Jones. Os
algoritmos escolhidos pelos autores foram o PPO, DDPG e A2C. Além de utilizarem dados
de OHLCV, os autores também forneceram indicadores técnicos ao agente de negociagao.
A avaliagao foi feita com os algoritmos de forma individual e em ensemble. Os resultados
evidenciaram que o algoritmo PPO proporcionou o maior retorno acumulado no periodo
de avaliagdo, mas a combinacao dos agentes pelo método de ensemble dos trés algoritmos
resultou no maior ShR, que leva em consideragao o retorno do investimento comparado
ao risco total associado.

Taewook e Ha Young [81] aplicaram DRL para a negociagao de pares de ativos com a
técnica de arbitragem estatistica denominada pairs-trading. Os autores utilizaram dados
de fechamento diario ajustados de uma amostra das agdes constituintes do indice S&P500.
Os ativos foram selecionados apds a realizacao de andlises do volume negociado, da li-
quidez e testes de cointegracao para verificar o equilibrio de longo prazo entre os pares
formados. A estratégia utiliza limiares dindmicos para emitir os sinais de ordem. O sinal
acompanhado é a diferenca ajustada entre os precos dos ativos. A metodologia proposta
foi comparada com métodos deterministicos que adotam limiares fixos para a abertura e
fechamento de posicoes. Os resultados reportados superaram as estratégias tradicionais,
apresentado rendimento superior em todos os 11 pares selecionados.

Chen e Huang [82] desenvolveram um sistema de negociagao de ativos multimodal ao
combinarem dados de mercado (e. g. prego de fechamento dos ativos) e dados textuais de
noticias. Os autores utilizaram a ferramenta VADER [83] para a extragao de sentimentos
nas noticias coletadas. Além disso, propuseram um modelo de influéncia que relaciona
a data de publicagdo da mensagem e o impacto causado ao longo do tempo. Os dados
de mercado foram agregados em periodos de 1 (um) minuto. As noticias coletadas sao
dos portais Bloomberg e Reuters e foram organizadas de forma diaria. Os resultados
experimentais reportados pelo sistema multimodal superaram o desempenho do modelo
utilizando somente o histérico de precos do ativos em pelo menos 13.26%.

Taggian et al. [1] utilizaram DRL para a criacdo de um modelo de negociacao indivi-
dual de ativos com moédulos dedicados a extracao de caracteristicas nos dados de mercado.
Os médulos desenvolvidos obtém caracteristicas a partir do histérico de pregos utilizando
diferentes arquiteturas de redes neurais (e. g. MLPs, CNNs e GRUs). Os resultados su-
peraram outras configuragoes estado-da-arte para o mesmo periodo de avaliagdo no indice
americano Dow Jones, indicando que o aprendizado de features mais complexas melhora
a performance do modelo de negociacao.

Koratamaddi et al. [84] exploraram o uso de DRL para a alocagdo de um portfélio

das ac¢oes que compoem o indice Dow Jones. Os autores propuseram uma abordagem que

32



combina dados de mercado e dados referentes ao sentimento extraido de textos do mer-
cado financeiro. A estratégia de alocagdo de ativos busca maximizar o retorno enquanto
minimiza o risco associado ao investimento. Os dados textuais foram extraidos a partir
do Google News e também de publicagoes do Twitter. Os sentimentos foram extraidos
com o auxilio da ferramenta VADER [83]. O melhor resultado final obtido para o valor do
portfélio utilizou a combinac¢ao dos dados de mercado e dos sentimentos extraidos, supe-
rando todos os benchmarks selecionados pelos autores. A melhor configuragdo apresentou
um retorno anualizado de 22.05%, com um ShR de 2.07.

Lin e Beling propuseram um framework de negocia¢ao utilizando o algoritmo de DRL
PPO em duas metodologias: (i) Com redes LSTM e FFNN; e (ii) Com dados de com-
pra/venda do livro de ordens limitadas sendo fornecidos como entradas para uma FFNN

[85]. Os resultados reportados superaram estratégias com sinais deterministicos utilizando

os indicadores técnicos TWAP ¢ VWAP.

3.2 Classificacao de Textos no Mercado Financeiro

Sert et al. [86] exploraram a combinagao de diferentes tarefas de classificagio em NLP
para analisar a movimentacao do indice Dow Jones. Os autores combinaram atividades
como extracao de tépicos, andlise de sentimentos e NER em textos extraidos do jornal
New York Times e da rede social Twitter. Os resultados indicam que as noticias exercem
impacto em uma janela futura de dias. No entanto, o processo é dependente de ferramenta
para a classificacao prévia dos sentimentos e das entidades nomeadas presentes nos dados
textuais. Zhao et al. [87] propuseram uma nova arquitetura de rede neural composta por
redes CNNs a nivel de caracteres e GRUs para classificar textos do mercado financeiro.

Uma outra linha de pesquisa aplicada aos textos do mercado financeiro explora a clas-
sificagdo de sentimentos encontrados em noticias, féruns de discussao, blogs e publicacoes
realizadas em redes sociais [88]. Nti, Adeykoya e Weyori [11] desenvolveram um modelo
para a predi¢do da movimentacao de precos na bolsa de valores de Gana (GSE). O tra-
balho utiliza dados textuais extraidos do Twitter, de féruns e portais de noticias, além
de aplicar métricas do Google Trends. Os resultados indicaram que a combinac¢ao das
fontes de dados aumenta a acuracia do modelo proposto. Também foi observado que uma
janela com um maior nimero de dias é recomendada para agregar o sentimento geral,
pois o resultado pode continuar influenciando o mercado em dias futuros. No entanto,
uma aspecto negativo observado é que a proposta é dependente de ferramenta para a
classificacdo dos sentimentos nos textos.

Ainda com foco na analise de sentimentos em publica¢des do Twitter, Naeem et al.

[89] utilizaram métodos estatisticos para a identificagio de uma relacido de causalidade
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entre o indice de felicidade nas publicacdes do Twitter! e o indice VIX de diferentes paises.
Também com dados do Twitter, Kinyua et al. exploraram o impacto das publicagoes do
ex-presidente Donald Trump [12] na movimentagao dos indices SPX e DJIA.

Vargas et al. [90] utilizaram os sentimentos extraidos de noticias de empresas espe-
cificas da bolsa de valores brasileira como atributos de entrada para uma rede LSTM
Bidirecional treinada para prever a movimentacao da cotagao dos ativos da empresa ana-
lisada. Os autores combinaram dados historicos de precos, variagao cambial do ddlar, taxa
Selic e valor do indice Dow Jones com os sentimentos extraidos de noticias do Twitter.

Januério et al. [91] construiram uma base composta de 828 noticias extraidas de di-
ferentes portais de divulgacao brasileiros com rétulos manualmente atribuidos. Os textos
coletados mencionam empresas de grande volume negociado na [B]?’. Em adigao, os au-
tores realizaram experimentos com SA envolvendo diferentes classificadores, tais como
abordagem léxica, Naive Bayes e MLP. Os resultados reportados indicam que os clas-
sificadores envolvendo ML obtiveram melhor performance ao serem comparados com a

abordagem léxica para o dominio especifico da pesquisa.

3.3 Discussao

A Tabela 3.1 apresenta uma andlise comparativa entre os principais pontos de destaque
explorados nesta dissertacao e os recursos utilizados pelos trabalhos mencionados. Em sua
maioria, a literatura atual abrange trabalhos que somente utilizam dados de mercado para
a negociacao de ativos na bolsa de valores [21, 25, 72] ou ainda trabalhos que exploram a
relacdo do sentimento extraido nos textos no dominio das finangas com a movimentacao
de indices de mercado [23, 11, 24]. Entretanto, existe uma lacuna nas publicagoes que
envolve a combinacao dos dados textuais de noticias sobre o mercado financeiro e os
dados de mercado, como as cotagoes diarias e os indicadores técnicos. Nesse sentido, esta
dissertacao apresenta uma abordagem contextual, que busca explorar a combinagao de
multiplas fontes de informacao na negociagao de ativos do mercado financeiro brasileiro
com o uso de agentes de DRL para a tomada de decisao de compra e venda de ativos

selecionados.

http://hedonometer.org/timeseries/en_all
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Tabela 3.1: Comparacao de Caracteristicas com os Trabalhos Relacionados.

Dados Indicadores Dados
Trabalho DRL OHLCV  Técnicos Textuais
Théate e Ernst [21] v v
Carta et al. [25] v v v
Taggian et al. [1] v v v
Yang et al. [7§] v v v
Koratamaddi et al. [84] v v v
Sert et al. [36] v
Vargas et al. [90] v
Januério et al. [91] v
Este trabalho v v v v
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Capitulo 4
Metodologia

Este capitulo apresenta uma descricao dos modulos e componentes desenvolvidos para a
construcao de um modelo contextual que permite a negociagao individualizada de ativos
no mercado financeiro brasileiro com base em DRL. A seguir sera apresentada a visao
geral da proposta, contendo a descricao das fontes de dados utilizadas, as transformacoes
efetuadas, o direcionamento das informagoes trocadas entre os mdédulos e seus respectivos

componentes e a funcionalidade especifica de cada item.

4.1 Visao Geral

A visao geral dos componentes utilizados para desenvolver o modelo contextual de ne-
gociacao de ativos com DRL ¢é ilustrada na Figura 4.1. O modelo contextual proposto
¢ formado por trés médulos: (i) Fontes de Dados: médulo responsavel por fornecer
ao médulo Ambiente de Negociagdo os dados de mercado (e.g. cotagdes e indicadores
técnicos), dados alternativos (e.g. sentimento extraido de textos de noticias e publicagoes
em redes sociais) e dados macroecondmicos (e.g. taxa Selic e IPCA) que serao utilizados
para a criacao do modelo contextual de negociagao a partir do treinamento do moédulo
Agente de DRL; (ii) Ambiente de Negociacdo: mddulo responsavel por organizar os
diferentes tipos de dados recebidos, realizar transformagoes e fornecer as informacoes ne-
cessarias ao modulo Agente de DRL (e.g. quantidade monetaria disponivel em carteira,
quantidade de papéis adquiridos, conjunto atual dos dados selecionados); e (iii) Agente
de DRL: algoritmo de DRL modelado para a negociacao individualizada de ativos do

mercado financeiro a partir da combinacao de dados estruturados e nao-estruturados.
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Figura 4.1: Visao Geral dos Componentes do Modelo de Negociagao por DRL.

4.2 Fontes de Dados

Os dados utilizados para o desenvolvimento do modelo serao apresentados nas proximas
subsegoes. Os dados sdo classificados em quatro categorias: (i) Dados de Mercado:
Sao os dados compostos pela série de precos dos ativos, agregados em periodos didrios;
(ii) Indicadores Técnicos: Sao dados obtidos pela série de representa¢oes numéricas
baseadas em heuristicas obtidas a partir dos dados mercado; (iii) Dados Textuais: Sao
as polaridades dos sentimentos extraidos das noticias e publicagoes em redes sociais que
mencionam as empresas de interesse; e (iv) Dados Macroecondmicos: Sao os dados

relacionados a economia do pais.

4.2.1 Dados de Mercado

Os dados de mercado utilizados no modelo contextual correspondem aos dias de nego-
ciacio na [B]® entre o inicio de 2018 (02/01/2018) e inicio do més de Julho de 2022
(01/07/2022). A selecdo das empresas foi realizada de acordo com maior volume médio
de contratos negociados no periodo, agrupados por setor de atuacao, a fim de realizar
o estudo entre as principais empresas de maior liquidez em cada setor. Para ilustrar a
importancia de cada setor, a Tabela 4.1 apresenta a composicao percentual de cada um
dos cinco maiores setores participantes no Ibovespa, com dados obtidos no dia 03/08/2022
diretamente do site oficial da [B]3. A composicao sofre pequenas variagoes diariamente,
de acordo com a flutuacao do preco das agodes e outros fatores. Observa-se que mais
da metade do indice (50.46%) é composto por bancos e empresas ligadas a commodities.

Com isso, para o presente trabalho, foram selecionadas as seguintes empresas em cada se-
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tor: (i) Bancos: ITUB4; (ii) Exploragao. Refino e Distribuigao: PETRA,; (iii) Minerais
Metélicos: VALE3; (iv) Energia Elétrica: EQTL3; e (v) Servigos Financeiros Diversos:
B3SA3.

Tabela 4.1: Os 5 maiores setores que compdem o Ibovespa - Maio/22 a Agosto/22

Setor Participacgio no Indice (%)
Bancos 18.75%
Exploracao. Refino e Distribuicao 17.44%

Minerais Metélicos 14.27%

Energia Elétrica 9.27%

Servigos Financeiros Diversos 3.63%

Total 63.36%

Além disso, para o desenvolvimento do modelo contextual foram explorados os dados
OHLCV de cada empresa, agregados em periodos didrios, que correspondem ao precgo
de abertura, preco maximo, pre¢o minimo, preco de fechamento e volume de contratos
negociados, respectivamente. Como o acompanhamento em tempo real é custoso, e o
modelo contextual é focado para o uso de investidores comuns, esta dissertacao utilizou

os dados agregados em periodos diarios.

4.2.2 Indicadores Técnicos

A adicao dos indicadores técnicos complementa a base de dados construida para o desen-
volvimento do modelo contextual proposto. Nesse sentido, os dados numéricos fornecidos
pelos indicadores aumentam a informacao total acerca do momento do ativo em relacao
a sua série histérica. Para o calculo dos indicadores técnicos considerados, foi utilizada a
biblioteca TA-Lib!.

A selecao das métricas considerou diferentes técnicas de andlise, considerando sinais de
tendéncia, volatilidade, direcionamento e volume. Dessa forma, os seguintes indicadores
de andlise técnica foram selecionados: (i) Indicadores de Tendéncia: Average Directional
Movement Index (ADX), Simple Moving Average (SMA) e Moving Average Convergence
Divergence (MACD); (ii) Indicadores de Momentum: Relative Strength Index (RSI); e
(iii) Indicadores de Volatilidade: Bollinger Bands (BBANDS).

4.2.3 Dados Textuais

Ao seguir com a construcao das bases de dados fornecidas ao modelo contextual de ne-

gociagao, os dados textuais foram utilizados como fonte adicional de informagao relativa

"https://github.com/mrjbq7/ta-1ib
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aos ativos negociados. As noticias publicadas sobre a tematica do mercado financeiro em
portais especializados e redes sociais contribuem com a disseminagao da informacao para
os investidores. No mundo das financas, o conhecimento de fatos relevantes em tempo
real pode proporcionar grandes oportunidades. Por determinacdo da CVM (Comissao
de Valores Mobilidrios), as empresas listadas na [B]* sio obrigadas a disponibilizar uma
area de RI (Relac¢oes com Investidores), ambiente em que ocorre a divulgagao dos fatos
relevantes por parte da empresa.

No entanto, acompanhar ativamente o RI de cada companhia registrada nao é uma
tarefa trivial. Além de ser um trabalho moroso, os portais de divulgacao nao apresentam
uma estrutura de consulta padronizada. Além disso, a obtencao e organizacao de dados
nao-estruturados provenientes de diferentes fontes é desafiadora [92]. Ainda, as noticias
divulgadas dentro do horario de mercado sao propagadas em diferentes portais, o que
pode prejudicar os investidores mais especializados a tomarem decisoes em tempo real.
Em face dos desafios mencionados, empresas como a Bloomberg? oferecem solucoes de
fornecimento centralizado de noticias para os profissionais do mercado financeiro.

A Figura 4.2% apresenta um exemplo de titulo de noticia extraido do portal Suno Re-
search. Apesar do texto curto, o exemplo contém informagcoes relevantes para o investidor
na tomada de decisdo. A manchete apresenta mencao a trés empresas distintas, seguidas
pelo cédigo de negociagdo (sublinhado em vermelho): Petrorio, BRF e Marfrig. Além
disso, indica a data de publicacao inicial da noticia, destacada pelo retangulo verde. A
noticia foi publicada em um sabado, apds o encerramento das negociacoes da Bovespa.
Além disso, é possivel identificar um sentimento positivo relacionado ao texto, no qual as
palavras “lidera”, “ganhos” e “anima” evidenciam tal caracteristica. O moédulo Gerenci-
ador de Dados serd responsavel por extrair informacoes dos dados textuais de noticias,

transformar os dados e encaminhé-los ao Agente de DRL.

Ibovespa: Petrorio (PRIO3) lidera ganhos da

semana; fusdo de BRF(BRFS3) e Marfrig
(MRFG3) anima mercado

ﬁl. por Bruno Galvao

Figura 4.2: Exemplo de Contetido Textual Extraido do Portal de Noticias Suno Research.

’https://wuw.bloomberg.com.br/
3https://www.suno.com.br/noticias/ibovespa-petrorio-prio3-brf3-marfrig/
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A extracao dos dados textuais provenientes dos portais de noticias foi viabilizada a
partir da criacao de crawlers, implementados com as funcionalidades do framework de
codigo aberto Scrapy?. Os scripts desenvolvidos percorrem a lista de noticias publicadas
pelos portais e armazena o contetido de interesse em formato JSON para futura manipu-
lagao. Os seguintes dados foram coletados: (i) Tépico da noticia: E a classificacdo que
cada portal atribui ao contetido explorado na publicacao; (ii) Titulo da noticia; (iii)
Data e Hora de publicagao; (iv) Texto completo da noticia; (v) Link: URL para
a pagina original da publicacao; e (vi) Tags: Assuntos relacionados a noticia (e.g. ticker
das empresas mencionadas e principais assuntos), sendo que cada portal tem um padrao
de preenchimento deste campo especifico. A Figura 4.3 apresenta o contetido extraido da
Figura 4.2, em formato JSON.

"topic": "Negdcios",

"title": "Ibovespa: Petrorioc (PRIO3) lidera ganhos da semana; fusdoc de BRF{BRFS3)
e Marfrig (MRFG3) anima mercado”,

"date™: "@2/1@/2821 17:85",

"full text": "0 Ibovespa inaugurou bem o més de outubro, fechou em forte alta seu
primeiro pregao. (...)",

“url™: "https://www.suno.com.br/noticias/ibovespa-petrorio-prio3-brf3-marfrig/",

"tags":

"Bradesco (BEDC3/BEDC4)",

"BRF (BRFS3)",

"Ibovespa”,

"Ttald Unibanco (ITUB3/ITUB4)",
"Marfrig (MRFG3)",

"PetroRio (PRIO3)"

Figura 4.3: Exemplo de Contetido Textual Extraido do Portal de Noticias Suno Research.

Os resumos de desempenho semanal das a¢oes do Ibovespa geralmente sdo apresenta-
dos em noticias que contém multiplas referéncias aos tickers negociados, tanto no titulo
da noticia quanto nas tags relacionadas. O médulo Gerenciador de Dados sera responsavel
por atribuir um menor valor as empresas identificadas neste tipo de noticia. Alternati-
vamente, sera responsavel por atribuir um maior valor as noticias que mencionam uma
empresa especifica.

A obtencao dos dados textuais de multiplos portais de noticias foi realizada e publicada
em [92]. Além disso, os autores propuseram uma solugio que categoriza textos curtos para
retratar a situagao atual do mercado financeiro. A solucdo proposta obtém os dados e seus
respectivos réotulos dos portais de noticias que, quando combinados com um mecanismo
de incorporagdao de palavras, sao usados como entrada para a rede LSTM Bidirecional

realizar a classificacao dos textos de noticias do mercado financeiro.

“https://scrapy.org/

40


https://scrapy.org/

A Tabela 4.2 apresenta a quantidade de noticias por empresa no portal Suno Research.
A plataforma possibilita a criacdo de crawlers que fazem a busca por empresa sendo
mencionada na noticia. Sendo assim, foram realizadas cinco buscas distintas, uma para
cada empresa, resultando no quantitativo de noticias exposto a seguir, apos filtrar as
datas de publicagao entre 02/01/2018 e 01/07/2022:

Tabela 4.2: Quantidade de Noticias por Empresa no portal Suno Research

Empresa (Ticker) Quantidade
B3 (B3SA3) 605
EQUATORIAL (EQTLS3) 43
ITAUUNIBANCO (ITUB4) 588
PETROBRAS (PETRA4) 1.344
VALE (VALE3) 1.012
Total 3.592

Em adicdo aos titulos de noticias, os dados textuais do Twitter® também foram cole-
tados para a construgao da base de dados. O Twitter ¢ uma rede social americana criada
em 2006 que teve como foco inicial a troca de mensagens textuais curtas, denominadas
tweets. Com a popularizacao do uso da plataforma, novos recursos foram adicionados,
possibilitando a inclusao de imagens, videos, links, retweets e curtidas nas publicacoes.
O uso do Twitter tornou-se popular como meio de divulgacao de noticias por parte das
autoridades internacionais, artistas, jornais e influenciadores. A Figura 4.4 apresenta um
exemplo de tweet extraido do perfil do portal de noticias Infomoney. O contetdo textual
é curto, no entanto, pode-se identificar mengao a 4 empresas listadas na bolsa (MGLU3,
VIIA3, CASH3 e MRVE3) e um sentimento positivo relacionado a noticia ao mencio-

nar que as “

(...) agoes de varejistas e construtoras saltam mais de 10% (...)”. Além
disso, a publicacao apresenta uma quantidade nao nula de curtidas e retweets, que sao
compartilhamentos da noticia por outros perfis da rede social.

Foram mapeados os perfis oficiais de cada companhia, bem como perfis alternativos
relacionados a publicagoes do mercado financeiro. O histérico de publicagoes foi coletado
com a biblioteca Tweepy®, que realiza requisicoes ao Twitter via API utilizando credenciais
de desenvolvedor fornecidas gratuitamente pela rede social. A Tabela 4.3 apresenta a
quantidade de tweets coletados via API do Twitter para cada uma das empresas analisadas
no projeto. O filtro de data aplicado corresponde ao inicio do treinamento do modelo e ao
final do periodo de teste. As datas utilizadas para o corte foram 02/01/2018 e 01/07/2022,
respectivamente.

O quantitativo de publicagoes obtidos na Tabela 4.3 mostrou-se pouco expressivo em

relacdo ao numero total de dias de negociacao avaliados durante o periodo de treino e

Shttps://twitter.com/
Shttps://www.tweepy.org/
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InfoMoney | IM+ £ @infomoney - 4 de ago
Magalu (MGLU3), Via (VIIA3), Méliuz (CASH3), MRV (MRVE3): actes de
vargjistas e construtoras saltam mais de 10% apos Copom

infornoney.com.br

Magalu (MGLU3), Via (VIIA3), Méliuz (CASH3), MRV (MRVE3): acBes ...
Copom sinalizou que fim do ciclo de alta de juros esta mais proximo,
em comunicado considerado "dovish” (brando) pelos analistas de ...

7 13 &

ha

=y =
e e

Figura 4.4: Exemplo de tweet Extraido do Perfil do Infomoney.

Tabela 4.3: Quantidade de tweets nos Perfis Especificos

Nome da Perfil (Ticker) Usuério do Twitter Quantidade de tweets

B3 (B3SA3) @B3_Oficial 630
CEA Grupo Equatorial (EQTL3) @cea__equatorial 9
Itatd (ITUB4) @itau 0
Postos Petrobras (PETRA) @postospetrobras 22
Vale no Brasil (VALE3) @valenobrasil 57

teste. Por esse motivo foi incentivada a busca por outros perfis relacionados ao mercado
financeiro que divulgam noticias sobre as empresas analisadas durante o projeto. A Ta-
bela 4.4 apresenta a lista dos 13 perfis selecionados para a extragao de tweets relacionados
ao mercado financeiro, bem como a quantidade de tweets extraidos de cada um. As datas
de selecao dos tweets sao as mesmas da tabela Tabela 4.3.

O conjunto de dados textuais extraido dos perfis relacionados ao mercado financeiro foi
preprocessado e encaminhado para o moédulo de NER. O médulo consiste em identificar
quais empresas, dentre as exploradas nesse projeto, que estao sendo mencionadas no
texto completo do tweet. Nesse sentido, uma publicacao é considerada de interesse se
menciona pelo menos uma das empresas. As regras de identificacdo buscam encontrar
uma ocorréncia exata ou do ticker ou do nome do pregao da empresa (listado no site
oficial da [B]?). A Tabela 4.5 apresenta a quantidade de novos tweets extraidos dos

perfis relacionados com referéncia explicita as companhias de interesse apds a aplicacao do
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Tabela 4.4: Quantidade de tweets nos Perfis Relacionados

Nome do Perfil Usuario do Twitter Quantidade de tweets
Acionista.com.br @acionistacombr 2.724
Arko Advice @arkoadvice 585
Bloomberg Brasil @BloombergBrasil 1.287
Brazil Journal @BrazilJournal 3.133
Bussola do Investidor @bussoladoinves 2.890
Economia Estadao @EstadaoEconomia 3.167
Fatos Relevantes S.A. @Fatosdomercado 1.310
Folha Mercado @folha mercado 2.354
InfoMoney | IM+ @infomoney 2.105
Investidores Brasil Oficial @InvestidoresO 1.430
Investing.com Brasil @InvestingBrasil 1.497
Valor Econdémico @valoreconomico 1.680
Valor Investe @valorinveste 1.722

modulo de NER. Novamente, os dados foram filtrados de acordo com a dada de publicagao.

Tabela 4.5: Novos tweets com Referéncia as Companhias

Ticker Quantidade
B3 (B3SA3) 908
EQUATORIAL (EQTL3) 53
ITAUUNIBANCO (ITUB4) 152
PETROBRAS (PETRA4) 1.240
VALE (VALE3) 598
Total 2.951

Por fim, os dados textuais do Twitter foram agrupados. Cada tweet publicado ou
pelo perfil oficial da empresa ou mencionado em uma das contas relacionadas ao mercado
financeiro serd atribuido ao ticker de referéncia (regras apresentadas na subsegdo 4.4.1).
A quantidade de tweets para cada empresa é a soma simples da quantidade de publicagoes
contidas na Tabela 4.3 e na Tabela 4.5. A extracao dos sentimentos a partir dos dados
textuais coletadas serd explorada na subsecao 4.3, em que serd descrita a metodologia

adotada para o calculo da polaridade nas publicacoes.

4.2.4 Dados Macroecondomicos

Com o objetivo de fornecer dados relacionados ao desempenho geral da economia do pais
ao modelo contextual de negociacao foram coletados dois dos principais dados macroe-
condmicos nacionais via API do Banco Central do Brasil”. Os indicadores macroecond-
micos escolhidos foram: (i) Taxa Selic; e (ii) IPCA Acumulado de 12 meses. Os dados

numéricos referentes a taxa Selic foram convertidos para variagoes diarias, sendo que

"https://dadosabertos.bcb.gov.br/dataset/11-taxa-de- juros---selic
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este é fixado durante determinado periodo de tempo. O IPCA acumulado de 12 meses é

atualizado de forma mensal e foi atribuido o mesmo valor ao més de referéncia.

4.3 Gerenciador de Dados

Esta secao ira apresentar o componente Gerenciador de Dados, que fornece ao Feeder de
dados do modelo contextual os dados tratados e transformados de acordo com a necessi-
dade de ajuste em cada tipo de dado. O algoritmo de NER ¢é responsavel por identificar as
empresas mencionadas nas noticias e atribuir a cada conteido textual a referéncia de cada
companhia mencionada. O algoritmo de SA é utilizado ap6s a identificagdo das empresas
nos conteudos textuais, gerando representacoes numéricas referentes as polaridades das
noticias agrupadas pelo algoritmo de NER. O componente Transformagao dos Dados é
responsavel por selecionar e transformar as varidveis recebidas. A Figura 4.5 apresenta

uma visao geral dos recursos deste componente.

/ Gerenciador de Dados \
Dados de Mercado
® Transformacgao
|0°°o j—>‘ dos Dados l l
Dataset

Dados Textuais Final
Analise de J
u > [ HER J+{ Sentimentos J
2 z /

Figura 4.5: Visao Geral do Componente Gerenciador de Dados.

Em sequéncia, os dados sao separados em dois conjuntos: (i) treino; e (ii) teste. A
Tabela 4.6 apresenta a divisdo treino/teste estabelecida para o treinamento e avaliagdo
do modelo de DRL escolhido. Os dados mais recentes, que correspondem ao primeiro
semestre do ano de 2022, foram utilizados para a avaliagao do modelo contextual. Os dados
de avaliagdo contém um total de 125 dias de negociacao na bolsa, o que corresponde a
pouco mais de 10% dos dados didrios totais utilizados para o desenvolvimento da pesquisa.

Tal separacao em treino e teste teve como objetivo fornecer ao modelo contextual

um maior quantitativo de observacoes para o seu treinamento. Observa-se na Tabela 4.7
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Tabela 4.6: Divisao Treino/Teste dos Dados de Mercado e Indicadores Técnicos

Conjunto Datas Inicio e Fim Quantidade de dias de trades
Treino 02/01/2018 - 30/12/2021 989 (88.78%)
Teste 03/01/2022 - 01/07/2022 125 (11.22%)

que os dados textuais comecam a apresentar quantitativo relevante de noticias a partir
do ano de 2019. Com isso, um periodo maior com as informacoes extraidas dos dados
textuais foi utilizado, resultando em quase 90% das observagoes para o conjunto de treino.
Para a avaliagdo, o periodo mais recente disponivel no desenvolvimento da dissertagao foi

escolhido.

Tabela 4.7: Quantidade de Noticias por Ano

Ano de Publicacao Quantidade

2018 39
2019 AT75
2020 891
2021 1.544
2022* (Até 01/07) 640
Total 3.589

O algoritmo de NER dispoe do mecanismo de extragdo de informagao nas noticias
armazenadas em formato JSON e nos tweets. Para isso, o componente foi desenvolvido
com regras manualmente fornecidas para identificar mengoes as empresas nos titulos das
noticias, nas tags relacionadas e no texto completo dos tweets. Nesse sentido, se uma
mesma noticia ou tweet menciona duas empresas, tal contetido textual sera utilizado na
construcdo da base de cada uma das duas empresas mencionadas. As regras manuais
buscam a ocorréncia exata do ticker ou o nome de pregao oficial da empresa analisada.

O algoritmo de SA recebe os textos ja agrupados por empresa e realiza a classificagao da
noticia de acordo com a polaridade identificada pelas LFs desenvolvidas. A representagao
dos sentimentos foi realizada de forma diaria, sendo esta uma das features do conjunto
de dados final fornecido para o treinamento do Agente de DRL. Os detalhes da extracao
de mengodes e do calculo dos sentimentos diarios sao descritos nas Subsegoes 4.3.1 e 4.3.2,

respectivamente.

4.3.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas

O componente de Reconhecimento de Entidades Nomeadas foi desenvolvido com o objetivo
de filtrar as publicagdes por empresa, possibilitando a selecao mais assertiva dos contetdos

textuais de cada ativo analisado. Para tanto, foram utilizadas expressoes regulares e
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identificacdo de palavras-chave para atribuir os rétulos nas publicagoes de acordo com a
empresa que foi mencionado no contetido textual proveniente do Twitter.

O pseudocddigo apresentado abaixo descreve o processo de identificacao das empresas
mencionadas no conteido textual proveniente do Twitter. Inicialmente, sdo coletados os
histéricos de publicacao dos perfis mapeados. Em seguida, para cada tweet, as palavras
sao isoladas em uma lista, que passa por um processo de limpeza dos dados. Na sequéncia,
para cada palavra da lista ja processada, ¢ realizada a busca pela correspondéncia exata
do ticker ou do nome da empresa. Caso pelo menos uma mencao for encontrada, o texto
serd associado ao ticker da empresa identificada. Por fim, sera retornado uma base de

dados contento somente os tweets em que houve pelo menos uma mencao identificada.

Algorithm 1 Componente de Reconhecimento de Entidades Nomeadas

1: T = Download dos tweets de uma conta especifica.

2: F = {}

3: fort € T'do

4 W = Lista de palavras em t.

5 W’ = Lista de palavras preprocessada.

6: MT = Set com os tickers das empresas mencionadas.
7 for w € W’ do

8 if w € tickers V w € nome da empresa then MT = MT U {w}
9: end if

10: end for

11: for tk €e MT do F = F U {(t, tk)}

12: end for
13: MT = {}
14: end for

15: return F

Os dados textuais provenientes do portal de noticia Suno Research foram devidamente
categorizados por empresa pelo crawler desenvolvido, o que dispensa a busca por mencoes

da empresa em todos os textos coletados deste portal.

4.3.2 Analise de Sentimentos

Um dos maiores desafios encontrados é a escassez de ferramentas disponiveis para a clas-
sificacdo de sentimentos em textos especificos do mercado financeiro. Alguns trabalhos
utilizam a ferramenta VADER [83] para a classificagao de sentimentos em textos diversos.
No entanto, tal recurso foi desenvolvido para textos em inglés, mais especificamente para
contetdos publicados em redes sociais. Além disso, a falta de bases cuidadosamente rotu-
ladas dificulta a comparacao do desempenho entre diferentes abordagens de classificacao

textual no dominio financeiro.
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Em face dos desafios mencionados anteriormente, uma abordagem de rotulagem dos
dados com Supervisao Fraca (do inglés, Weak Supervision) (WS) foi adotada na classifi-
cagao dos sentimentos das noticias coletadas para o treinamento do modelo contextual. A
classificagdo dos sentimentos nos titulos de noticias e nos textos do Twitter foi realizada a
partir da criagdo de heuristicas e regras manualmente fornecidas. Por exemplo, a presenca
das palavras lucro, otimo e melhor indicam um sentimento positivo no texto. Por outro
lado, palavras como prejuizo, péssimo e pior indicam um sentimento negativo no texto
analisado. O framework Snorkel AI® foi utilizado para a criacdo das regras de classifi-
cagdo. Cada regra é representada por uma Func¢ao de Rotulagem (do inglés, Labelling
Function) (LF). A partir das LFs desenvolvidas um modelo de classifica¢ao é construido,
capaz de lidar com conflitos resultantes da rotulagem simultdnea de diferentes LEs [93].

As LFs desenvolvidas incluem regras:

e Baseadas em Dicionarios: Heuristicas baseadas em busca de palavras-chave em
dicionarios de termos especificos (adjetivos e substantivos); Foram definidas duas
listas iniciais para os adjetivos: (i) adjetivos positivos; e (ii) adjetivos negativos.
Cada lista foi preenchida com alguns dos adjetivos mais observados nos titulos das
noticias (e.g destaque, maior, positivo, otimista e étimo, as publicagdes com polari-
dade positiva). Em seguida, a lista foi aumentada a partir da consulta de sinénimos
para as palavras inicialmente listadas, resultando em mais adjetivos e substantivos

relacionados as palavras inicialmente propostas.

e Baseadas em Expressoes Regulares: Heuristicas criadas a partir do desenvol-
vimento de expressoes regulares comumente encontradas nos titulos de noticias; No
dominio das finangas, expressoes como “distribuicao de dividendos” e “fechamento
em alta” sao caracterizadas como positivas. Ja expressoes como “previsao de queda”
e “resultado negativo” sao caracterizadas como negativas. Dessa forma, as LFs fo-
ram construidas com o objetivo de identificar a ocorréncia de tais expressdes nos

textos.

A composicao de diferentes LF's acelera o processo de rotulagem dos dados, reduzindo
o custo de criacdo de base por especialistas no dominio especifico. O novo paradigma de
rotulagem programatica permite a criacgao de grandes bases de treinamento para mode-
los de ML, com destaque na escalabilidade e adaptabilidade das LFs. Outra vantagem
evidente é a capacidade de gerenciar o controle de qualidade sobre as regras criadas. O
modelo treinado lida com conflitos existentes entre as diferentes classificacbes propos-
tas pelas LFs. Os dados textuais que apresentarem conflitos na rotulagem final serao

classificados como neutros pelo algoritmo de SA.

8https://snorkel.ai/
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A Figura 4.6 apresenta uma Wordcloud construida a partir das palavras pertencentes
aos titulos das noticias envolvendo o ticker B3SA3. Os dados rotulados pelo classificador
de sentimentos sao do portal Suno Research. Nota-se a presenca de palavras em evidéncia
como “alta”, “dividendos”, “lucro” e “positivo”, o que confirma uma polaridade positiva

no conteudo textual analisado.
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Figura 4.6: Wordcloud gerada com titulos de noticias classificados como positivos.

O resultado final da classificacdo dos sentimentos das noticias e tweets foi agregado
de maneira didria, destacando o sentimento agregado final para cada dia de publicagao
disponivel. A metodologia do calculo foi adaptada do trabalho desenvolvido em [84]. A
Equacao 4.1 apresenta o calculo do sentimento geral para as noticias extraidas dos portais
de noticia, em que s(z) representa a média aritmética do sentimento associado a todas as
noticias rotuladas no dia d; apés a rotulagem por S(-). Em seguida, os resultados foram
ajustados de acordo com trés categorias possiveis: (i) POSITIVO: o valor 1 foi atribuido
aos dias cujo resultado de g(z) foi positivo; (ii) NEGATIVO: o valor —1 foi atribuido aos
dias cujo resultado de g(z) foi negativo; e (iii) NEUTRO: o valor 0 foi atribuido aos dias
cujo resultado de g(x) foi 0 ou ndo houve noticia publicada. O valor final do sentimento

agregado de forma diaria é expresso pela Equagao 4.2:

1 N
= NZ (4.1)

1, seg(z)>0
Sentimento Finalnoticias = { —1, se g(z) < 0 (4.2)
0, seg(z)=0

48



Os resultados agregados do Twitter foram calculados de maneira similar, com a adi¢ao
de um fator multiplicativo em decorréncia da quantidade de retweets na publicagao ana-
lisada. A Equacao 4.3 apresenta o calculo do sentimento geral para os tweets coletados,
em que s(x) representa a média aritmética do sentimento associado a todos os tweets

rotulados no dia d; ap6s a classificagdo da fungao S(-).

s(x) = ;i S(d;) * RTs Count (4.3)

Em seguida, os resultados foram ajustados de acordo com trés categorias possiveis:
(i) POSITIVO: o valor 1 foi atribuido aos dias cujo resultado de s(x) foi positivo; (ii)
NEGATIVO: o valor —1 foi atribuido aos dias cujo resultado de s(z) foi negativo; e (iii)
NEUTRO: o valor 0 foi atribuido aos dias cujo resultado de s(z) foi 0 ou nao houve
noticia publicada. O valor final do sentimento agregado de forma diaria é expresso pela

Equacao 4.4:

1, ses(x)>0
Sentimento Finalryiger = { —1, se s(z) <0 (4.4)
0, ses(z)=0

O conjunto de dados completo para treino/teste é constituido de 38 vetores de carac-
teristicas, fornecendo ao ambiente de negociacao os dados histéricos de prego e volume,
indicadores técnicos, dados numéricos sobre os sentimentos extraidos dos dados textu-
ais e os dados macroecondémicos. A Figura 4.7 apresenta uma amostra dos vetores de

caracteristicas presentes nas observagoes iniciais do conjunto de teste.

date open | high low | close | volume |volume_obv| rsi adx | ma_5 | ma_20 |sent_score_news sent_score_twitter| selic | ipca
03/01/2022| 76,08 | 77,01 | 75,32 | 75,70 |14999400| 1,29E+09 57,09 | 21,85 | 75,25 74,66 1 0 8,76 | 10,38
04/01/2022| 75,60 | 76,14 | 74,05 | 74,28 |15146000| 1,28E+09 52,37 | 20,89 | 74,85 74,95 0 0 8,76 | 10,38
05/01/2022| 74,51 | 75,77 | 74,27 | 74,82 |18215200| 1,30E+09 | 53,93 | 20,00 | 75,02 | 75,05 0 0 8,76 | 10,38
06/01/2022| 75,73 | 77,38 | 75,41 | 76,60 |19267500| 1,31E+09 | 58,75 | 19,90 | 75,44 | 75,18 0 0 8,76 | 10,38
07/01/2022| 77,42 | 79,54 | 76,84 | 79,47 |21407000| 1,34E+09 | 65,09 | 20,60 | 76,18 | 75,51 0 0 8,76 | 10,38

Figura 4.7: Primeiras Observagoes do Conjunto de Teste.

4.4 Ambiente de Negociacao

Esta se¢ao ird apresentar o Ambiente de Negociacao, que é o médulo do modelo contextual
responsavel por simular a interacdo de um investidor com a corretora. Nesse sentindo,
o Ambiente de Negocia¢ao fornece ao médulo do Agente de DRL os dados em formato

estruturado e prepara o envio de ordens para a bolsa de valores, a partir das instrucoes
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de compra e venda emitidas pelo Agente de DRL. Para a transformacao dos dados desen-
volvidos, o componente Gerenciador de Dados, cujo objetivo é tratar os dados recebidos
pela Fonte de Dados e enviar ao Agente de DRL uma versao estruturada das informagoes
contidas tanto nos dados numéricos quanto nos dados textuais relacionados ao mercado
financeiro. A comunicacdo com a bolsa de valores pode ser simulada pelo componente
Executor de Ordens, que tem por finalidade transformar os comandos de compra e venda
emitidos pelo Agente de DRL em requisi¢oes para uma API de uma corretora. Para a
modelagem do Ambiente de Negociacao o framework TensorTrade® foi utilizado, seguindo
a especificacao dos ambientes de RL estabelecida pela biblioteca OpenAI Gym?°.

A criacao de um ambiente com o TensorTrade apresenta como requisito a defini¢ao
de diferentes componentes para representar as informacoes sendo trocadas entre o Ambi-
ente de Negociacdo e o Agente de DRL, que sera descrito em mais detalhes na proxima
Secao. A seguir serao listados os principais componentes do Ambiente de Negociagao do

TensorTrade:

e Bolsa de Valores: E a bolsa de valores ficticia a ser utilizada no Ambiente de
Negociagao, responsavel por enviar as ordens. A bolsa simulada utiliza uma taxa

de comissao de 0.35% por trade. E representada pela Classe “Ezchange”.

e Instrumentos: Os instrumentos representam os ativos financeiros a serem nego-
ciados pelo ambiente. Sao identificados por uma representacao textual (e.g “BRL”
para a quantidade monetéria e “ASSET” para a quantidade de papéis) e pela preci-
sao do valor numérico (e.g. 2 casas decimais para ambos os instrumentos criados).

Sao representados pela Classe “Instrument”.

e Carteira: A carteira armazena o balanco (quantidade) de cada instrumento vincu-
lado a uma bolsa de valores. E representada pela Classe “ Wallet”.

-

e Portfélio: O portfolio é representacao da composicao das diferentes carteiras. E

representado pela Classe “Portfolio”.

e Fonte de Dados: E o componente responsavel por agrupar diferentes séries de
dados numéricos de forma organizada. Contém todas as features selecionadas para

o treinamento do Agente de DRL. E representado pela Classe “DataFeed”.

e Recompensa: A recompensa ¢é a representagao numérica em cada etapa do tempo
durante um episédio. Foram utilizados dois esquemas de recompensa: (i) Lucro Sim-
ples: esquema de recompensa que utiliza somente variagoes monetarias na carteira.

E representado pela Classe “default.rewards.SimpleProfit”; e (ii) Lucro ajustado

Yhttps://www.tensortrade.org/en/latest/index.html
Ohttps://gym.openai.com/
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pelo Risco: esquema de recompensa que utiliza o ShR nas transacoes realizadas. E

representado pela Classe “default.rewards. RiskAdjusted Returns”.

4.5 Agente de DRL

Esta secao ira apresentar o médulo Agente de DRL, que tem como objetivo aprender regras
para a negociagao individualizada de ativos na bolsa de valores a partir da combinacao de
diferentes tipos de dados do mercado financeiro. O Agente de DRL sera a representacao
virtual de um trader, que ¢ um investidor cujo proposito ¢ obter lucro na bolsa de valores
ao aproveitar os momentos de volatilidade do mercado. O objetivo do Agente de DRL é
criar uma politica que maximize a soma descontada das recompensas durante a etapa de
treinamento.

Para atingir o objetivo proposto, o Agente de DRL recebe os dados devidamente
tratados fornecidos pelo componente Gerenciador de Dados do Ambiente de Negociagao.
A partir dos dados recebidos, o Agente de DRL é treinado para formular uma politica de
negociagdo que execute ordens de compra e venda de um ativo especifico. O retorno do
Agente de DRL leva em consideragao nao somente o lucro total acumulado, mas também
métricas de risco associado a volatilidade da série de pregos do ativo.

Para a modelagem do agente de DRL foi utilizada a biblioteca RLIib!'!, presente no
framework Ray [94]. A RLIib oferece grande quantidade de implementagoes para os mais
variados algoritmos de DRL, permitindo o treinamento dos agentes de forma offline e
também a execucao em ambientes de producdo. Os principais componentes de RL no

contexto da AT serdo apresentados a seguir:

e Agente: E o médulo responsavel pela tomada de decisdo final que serd enviada ao
Ambiente de Negociagao em cada novo estado. O algoritmo de DRL ira determinar

a politica que o agente ird seguir.

e Politica: E a estratégia de negociacio no estado atual, representada por uma dis-
tribuicao de probabilidade das possiveis a¢oes a serem tomadas a partir do contexto

observado pelo Agente.

o Acdes: E o conjunto de a¢des possiveis a serem realizadas pelo agente. As acoes pos-
siveis sdo: (i) comprar; (ii) vender; e (iii) ndo mudar posigao (permanecer comprado
ou ndo comprar ativos), caracterizando um cenério discreto. As duas primeiras
acoes envolvem alteracao na quantidade de agoes do ativo na carteira e no saldo

disponivel.

"https://docs.ray.io/en/latest/r1lib/index.html
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e Estado: E o vetor que contém as informacoes essenciais para o agente: (i) dados
OHLCV; (ii) indicadores técnicos; (iii) representagdo numérica dos dados textuais;

(iv) quantidade de agbes em carteira; e (v) quantidade monetaria em carteira.

e Recompensa: E a resposta numérica imediata do ambiente apds o agente execu-
tar uma acao em seu estado atual. Serao avaliadas, separadamente, dois tipos de

recompensas: (i) o Lucro/Perda simples; e (ii) Indice Sharpe (ShR).

A Figura 4.8 apresenta a relacao entre o Agente de DRL e o Ambiente de Negociagao
desenvolvido. O algoritmo PPO [73] foi selecionado para a modelagem do Agente de
DRL em virtude das caracteristicas reportadas pelas aplica¢cdes em problemas envolvendo
negociacao de ativos no mercado financeiro em [75, 78]. O Ambiente de Negociagao
fornecera ao Agente de DRL as informagoes disponiveis em cada instante de tempo. Os
dados organizados pelo Gerenciador de Dados, bem como as informagoes sobre o saldo
disponivel e os titulos adquiridos sao apenas uma amostra das informacoes observadas por
um investidor no contexto da negociagdo de ativos. O Agente de DRL é responsavel por
perceber o estado atual, avaliar a recompensa recebida a partir da acao executada pela
politica atual e decidir se ird ajustar a politica vigente. As a¢des tomadas pelo Agente de
DRL serao enviadas ao componente Executor de Ordens, que ira formatar a mensagem e
enviar o comando a uma Interface de Programacao de Aplicagoes (do inglés, Application

Programming Interface) (API) externa.

/ Agente de DRL & Ambiente de Negociacao \

Agdes / Ambiente \
(Compra/Venda/Manter) fm————— -

Politica Atual ‘: Executor de Ordens :_p [:""'éj‘

_________

Estado

(Titulos/Carteira/Dados) N
| Dados 1 :
Recompensa : ---‘;""-E

(Lucro Simples/Sharpe Ratio)
[ Titulos (#) } [ Dados J

—

Figura 4.8: Interagao entre o Agente de DRL e o Ambiente de Negociagao.
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4.6 Formulacao do Problema

Nesta secao sao descritos os componentes utilizados para a criagado de um modelo con-
textual de negociacao de ativos individualizados na bolsa de valores. Sao apresentadas
as agoes e recompensas, o estado e o algoritmo de DRL utilizado para o desenvolvimento
dos experimentos.

O desenvolvimento dos componentes e a realizacao dos experimentos foi utilizado
o framework open-source Tensortrade'?. O TensorTrade é constituido de componentes
modulares que, quando utilizados em conjunto, podem construir uma estratégia de ne-
gociacdo completa. As estratégias combinam agentes de DRL e légica de negociagao no
formato de um ambiente gym. Um ambiente de negociacao é criado a partir de um con-
junto de componentes modulares que podem ser misturados e compostos para criar uma
grande diversidade de estratégias de investimento.

Alguns dos principais componentes sao listados a seguir:

e Dados: O conjunto de dados d € D é composto da tupla d; = (M,, T}, Sy, MCY),
em que M, é representa os dados de mercado, T; sao os indicadores técnicos, S; sao

os sentimentos de noticias e de redes sociais e M C} sao os dados macroecondomicos.

e Observagoes: O conjunto de observagoes enviado ao agente o € O é composto pela
tupla o, = (¢, ¢, dy, 4—1), em que t; representa a quantidade de titulos (i. e. nimero
de agoes) em posse do agente, ¢; representa o saldo monetério atual do agente, d; sdo
os dados em posse do agente no instante de tempo ¢ e r;_; representa a recompensa

obtida a partir da ultima acao realizada.

e Estado: Cada estado é composto das 10 observacgoes mais recentes fornecidas pelo
ambiente. Deste modo, o estado s; € S é representado por s; = 04,041,049, ..., 0;_g.
A utilizacao de uma janela composta dos tltimos 10 dias titeis de negociagao permite

uma visualizacao mais completa por parte do agente na hora da tomada de decisao.

e Acdes: As agoes a € A tomadas pelo agente sao simples: (i) Compra: converte a
totalidade do saldo disponivel (S;) em titulos (7}); (ii) Venda: converte a totalidade
dos titulos (7}) em saldo monetario (S); e (iii) Manter: nao realiza a compra/venda
de titulos no instante em avaliagao. O esquema de a¢oes definido dispoe de mecanis-
mos de stop-loss e take-profit para controlar perdas e realizar ganhos predefinidos,
respectivamente. O valor de saida de 7.5% foi estabelecido no caso de perdas. No

caso de ganhos, o valor de 10% foi definido como ponto de saida do trade.

e Recompensa: As recompensas, representadas por r, sao calculadas a cada etapa

de tempo. No esquema de recompensa do lucro simples, o calculo é simplesmente

2https://github.com/tensortrade-org/tensortrade
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a variacdo do preco de fechamento do ativo em relagdo ao momento da compra.
No esquema de lucro ajustado pelo risco, o célculo da recompensa utiliza o ShR,
com taxa livre de risco sendo a média da taxa Selic no periodo de treinamento,

convertida para uma variacao diaria.

Em sintese, no modelo contextual, o agente de DRL recebe as observagoes extraidas
do ambiente como entrada, encaminha os dados recebidos através de modelos internos
(e. g. Redes Neurais Artificiais) e produz uma agdo como saida. As observagdes sao
constituidas por dados OHLCYV, indicadores técnicos, sentimentos extraidos de noticias e
de redes sociais de um determinado ativo e, por fim, dados macroecondémicos. O agente
de DRL iréd receber esses dados e determinar se, em determinado momento, ird4 vender,
comprar os manter os titulos do ativo em questdao. O agente nao tem intuicdo acerca
dos precos ou trades sendo representados por esses valores. Ao invés disso, o modelo
simplesmente aprende quais valores ird retornar na saida a partir dos valores de entrada
(no caso do agente de DRL do modelo contextual, uma sequéncia dos valores de entrada

s¢) a fim de obter a maior recompensa possivel.

4.7 Consideracoes Finais

Conforme exposto durante o capitulo, nesta dissertacao é proposto um modelo contextual
de negociacao de ativos com agente de DRL. A implementacao do modelo contextual
utilizou um agente de aprendizado por reforco profundo, que utiliza redes neurais para
a construcao das regras de tomada de decisao. Além disso, o componente de andlise
de sentimentos adotou a abordagem supervisionada fraca para extrair a representacdo

numérica do sentimento identificado nos textos.
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo tem como objetivo validar o modelo contextual com agente de DRL pro-
posto para a negociacao de ativos individualizados do mercado de ac¢oes brasileiro, além
de analisar o desempenho do modelo em quatro cendrios de avaliagdo com configuracoes
especificas. Inicialmente, serao expostas as descrigoes dos cendrios e os hiperparametros
selecionados. Em seguida, serao apresentados os resultados nos quatro cenérios de avalia-
¢ao, sendo estes diferentes entre si pelas quantidades de dados disponiveis e pelas fungoes
de recompensa dos agentes de DRL. Os resultados serao agrupados e quantitativamente
comparados com os benchmarks selecionados. O objetivo da avaliacdo por cenario é veri-
ficar o desempenho do modelo contextual em situagoes onde mais ou menos informacoes
a respeito do ativo alvo sao fornecidas, além de explorar o uso de fun¢do de recompensa
que considera a volatilidade associada ao investimento. Adiante, os desempenhos do me-
lhor e pior modelo treinado por ativo serdo apresentados. Por fim, serdo exibidas as

consideragoes finais da secao.

5.1 Experimentos

Os experimentos realizados buscaram verificar o desempenho do modelo contextual utili-
zando um agente de DRL na negociagao individualizada de ativos selecionados da [B]3 em
quatro distintos cendrios de avaliacao. Para tanto, diferentes combinagoes entre as fontes
de dados e fungoes de recompensa dos agentes de DRL foram exploradas. As avaliagoes
em cenarios distintos tem como objetivo comparar os resultados em que mais ou menos
dados sao fornecidos ao modelo contextual, além de esquemas de recompensa que consi-
deram e desconsideram o risco associado a negociagao dos ativos. A seguir, cada um dos

cenarios é detalhado:
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(i). Cendrio que utiliza o esquema de recompensa sem considerar o risco associado (i.e.
Lucro Simples) e todas as modalidades de dados disponiveis (i.e. Dados OHLCV,

Indicadores Técnicos, Sentimentos dos Dados Textuais e Dados Macroeconémicos);

(ii). Cendrio mais simples. Neste cenério é utilizado o esquema de recompensa sem

considerar o risco associado (i.e. Lucro Simples) e somente os dados OHLCV;

(iii). Cendrio mais completo. Neste cendrio é utilizado o esquema de recompensa consi-
derando o risco associado (i. e. Indice Sharpe) e todas as modalidades de dados
disponiveis (i.e. Dados OHLCV, Indicadores Técnicos, Sentimentos dos Dados Tex-

tuais e Dados Macroecondmicos);

(iv). Cenéario que utiliza o esquema de recompensa considerando o risco associado (i.e.

Indice Sharpe) e somente os dados OHLCV;

Em cada um dos quatro cenarios descritos acima foi utilizada a mesma configuracao
de ambiente de execugao e também os mesmos recursos computacionais. Os scripts envol-
vendo o treinamento dos modelos contextuais com agentes de DRL foram implementados
no Google Colab Pro. Além disso, todo o cdédigo desenvolvido pode ser encontrado no
repositorio do Github! dessa dissertacao.

A Tabela 5.1 apresenta os hiperparametros otimizados para o treinamento do Agente
de DRL dedicado para a negociacao de ativos de forma individualizada no modelo contex-
tual. As células LSTM utilizaram as configuracoes padrao do Tensorflow?. Por questoes
de tempo de treinamento, os resultados destacados na tabela sao os valores pertencentes
a melhor configuracao obtida apds execucao de grid-search no treinamento do modelo
contextual com agente de DRL na negociagao das agoes do ticker B3SA3, utilizando a
configuragao reportada no cendrio (i). A melhor configuracao selecionada foi aquela que
obteve maior métrica de recompensa média por episédio ao final das iteragoes. As re-
compensas sao calculadas em relacao a agao tomada na etapa de tempo imediatamente
anterior ao estado atual. No cenério (i), que foi utilizado para a otimizacao dos hiper-
parametros, a funcao de recompensa é calculada a partir da diferenga de pregos entre o
momento da compra do ativo e o preco do ativo na etapa atual.

Os resultados a serem apresentados representam o patrimoénio liquido final no conjunto
de teste apds as acoes de compra e venda realizadas pelo modelo contextual com agente de
DRL, considerando um investimento inicial de R$ 100.000 livres para a tomada de decisao
do modelo. Os resultados foram coletados em 100 avaliagoes do agente de DRL treinado.
Em cada uma dos cenarios de avaliagao, o agente treinado é restaurado e utilizado para a

realizacao de trades com dados externos ao conjunto de treinamento para cada empresa

https://github.com/mso13/Mestrado_PPGI
’https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/layers/LSTM
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Tabela 5.1: Hiperparametros testados e selecionados

Descrigao Configuragoes Possiveis | Configuragao Selecionada
Janela de Observagoes Passadas (em dias) | [5, 10] 10

Estrutura da FFNN [[256, 256], [128, 64, 32]] [256, 256]

Quantidade de Células LSTM [64, 128] 64

Taxa de Aprendizado [0.001, 0.0001, 0.00001] 0.0001

Gamma () [0.9, 0.95, 0.99] 0.9

selecionada. A avaliacdo no conjunto de teste foi realizada em miiltiplas passagens com o
objetivo de evitar resultados esptrios e analisar a variabilidade da evolucao do saldo inicial
da carteira. Os resultados finais obtidos consideram uma simulacado das taxas cobradas
pela bolsa de valores (0.35% por trade), o que diminui o patriménio liquido final, mas o
torna mais préximo a realidade dos custos operacionais existentes nas bolsas de valores e
corretoras de ativos.

Foram selecionados trés benchmarks principais para a avaliacao do desenpenho do mo-
delo contextual: (i) Investimento Inicial: ¢ o valor adotado para todos os cendrios de
avaliacao, composto de R$ 100.000 disponiveis para a aquisicao das acoes das empresas;
(ii) Buy & Hold de cada empresa: é o valor acompanhado desde o primeiro dia de ne-
gociacao no cendrio de avaliacao, apds a conversao do investimento inicial de R$ 100.000
em agoes de cada empresa (e. g. caso o investimento inicial fosse capaz de adquirir uma
unica acao da empresa no primeiro dia, o valor final seria a cotacdo desta mesma acao
no ultimo dia disponivel no conjunto de avaliagao); e (iii) Buy & Hold do BOVAL1l: é
o Ezchange Traded Fund (ETF) que visa replicar os retornos do principal indicador do
mercado de agoes brasileiro, o Ibovespa.

Os patrimonios liquidos finais reportados apés 100 iteragoes do agente de DRL do mo-
delo contextual treinado e aplicado aos dados do ambiente de teste foram comparadas com
os trés benchmarks descritos. Além disso, a andlise das medianas e da distancia interquar-
til dos resultados finais possibilitou identificar valores pertencentes a performances muito
distantes do esperado (conhecidas por outliers). Ainda, a analise da amplitude interquar-
til também possibilita verificar a estabilidade buscada ao utilizar recursos computacionais

modernos para a realizacao de compra e venda de ativos no mercado financeiro.

5.2 Cenario (i): Todos os Dados e Recompensa por

Lucro Simples

Esta secao tem como objetivo avaliar o desempenho do modelo contextual com o forne-
cimento de todos os tipos de dados disponiveis e uma fungao de recompensa de lucro

simples para o agente de DRL.
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A Tabela 5.2 apresenta os resultados de cada um dos ativos no cendrio (i), no qual
o modelo contextual utiliza todas as modalidades de dados disponiveis e o calculo da
recompensa do agente de DRL envolve apenas o lucro simples. Em apenas 2 dos 5
ativos selecionados observou-se mais da metade das avaliagoes acima do investimento
inicial de R$ 100.000: B3SA3 e PETR4. Além disso, nenhum dos agentes treinados
superou o benchmark de Buy & Hold das respectivas empresas durante o periodo de
avaliacao. Por fim, o desempenho obtido nas avalia¢cbes do modelo contextual, em todos
os ativos selecionados, mostrou que as estratégias desenvolvidas para o cendrio (i) foram
superiores ao desempenho médio do mercado, que é representado pelo ETF do Ibovespa
em mais da metade das avaliagoes. De fato, o valor do indice durante o periodo de
avaliacdo apresentou um cenario de queda. Entretanto, as cinco empresas selecionadas
obtiveram valorizacdo em suas agoes no mesmo periodo. Tal observagao justifica um
melhor desempenho do modelo contextual em superar o benchmark (#3) e uma dificuldade

em superar o benchmark (#2).

Tabela 5.2: Patriménios Liquidos Finais no Conjunto de Teste - Cenério (i)

Meétrica B3SA3 EQTL3 ITUB4 PETR4 VALE3
Minimo nas 100 Iteragoes (R$) R$ 83645.29 | R$ 84058.74 | R$ 84843.17 | R$ 92777.03 | R$ 81515.75
Maéximo nas 100 Iteracoes (R$) R$ 139130.17 | R$ 111566.02 | R$ 128921.04 | R$ 130898.36 | R$ 140267.79
25° Percentil nas 100 Iteracoes (R$) R$ 95921.07 | R$ 93510.71 R$ 93292.84 | R$ 103922.82 | R$ 84876.99
50° Percentil nas 100 Iterages (R$) R$ 100946.85 | R$ 100000.00 | R$ 97132.41 R$ 105742.90 | R$ 98216.93
75° Percentil nas 100 Iteragoes (R$) R$ 109384.10 | R$ 101918.71 | R$ 103512.80 | R$ 114787.83 | R$ 102990.24
(#1) Acima do Investimento Inicial 54% 38% 35% 97% 37%

(#2) Acima do Buy & Hold da Empresa | 30% 13% 14% 12% 45%

(#3) Acima do Buy & Hold do BOVA11 | 77% 66% 58% 97% 69%

A pequena variagdo observada nos resultados finais reportados apontaram uma es-

tabilidade no desempenho dos agentes de DRL no modelo em relacao ao investimento
inicial disponibilizado para a compra e venda dos ativos selecionados. Tal caracteristica
é justificada pelo stop-loss utilizado e pela dinamica de treinamento do agente de DRL

selecionado.

5.3 Cenario (ii): Dados OHLCV e Recompensa por

Lucro Simples

Nesta se¢ao é apresentado os resultados do segundo cenario de avaliacao, em que é mantido
o esquema de recompensa do agente de DRL do modelo contextual no cenario (i), mas
limita a quantidade de dados disponibilizados para o treinamento dos agentes. Nesse
sentido, busca-se avaliar o desempenho em um cenario menos informativo, o qual dispoe

somente dos dados OHLCV dos ativos.
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A Tabela 5.3 apresenta os resultados de cada um dos ativos no cenério (ii), no qual
o agente de DRL utiliza somente os dados OHLCV e o cédlculo da recompensa envolve
o lucro simples. No pior caso, apenas dois dos ativos listados superaram o benchmark
de Buy ¢ Hold da empresa especifica: B3SA3 e VALE3. No entanto, em 4 dos 5 ativos
selecionados observou-se mais da metade das avaliagoes acima do benchmark (#1). Por
fim, assim como reportado no cenario (i), mais da metade dos patriménios liquidos finais

dos ativos permaneceram acima do desempenho atingindo por uma estratégia passiva de

replicagdo do Ibovespa.

Tabela 5.3: Patriménios Liquidos Finais no Conjunto de Teste - Cendrio (ii)

Meétrica B3SA3 EQTL3 ITUB4 PETR4 VALE3
Minimo nas 100 Iteragoes (R$) R$ 83870.50 | R$ 84090.14 | R$ 84066.89 | R$ 90985.82 | R$ 81857.29
Maéximo nas 100 Iteracoes (R$) R$ 152703.23 | R$ 122149.61 | R$ 123134.42 | R$ 133408.64 | R$ 134583.33
25° Percentil nas 100 Iteracoes (R$) R$ 103397.83 | R$ 100989.14 | R$ 91648.12 | R$ 102160.69 | R$ 91079.08
50° Percentil nas 100 Iteragdes (R$) R$ 112576.31 | R$ 102669.61 | R$ 98005.01 R$ 105921.55 | R$ 100302.70
75° Percentil nas 100 Iteragdes (R$) R$ 120342.70 | R$ 104733.69 | R$ 103429.9 | R$ 113995.56 | R$ 109810.53
(#1) Acima do Investimento Inicial 79% 83% 3% 83% 51%

(#2) Acima do Buy & Hold da Empresa | 69% 18% 18% 12% 54%

(#3) Acima do Buy & Hold do BOVA11 | 85% 88% 57% 83% 62%

No cenéario (ii), as medianas dos patriménios finais reportados também apontaram
uma estabilidade no desempenho do modelo contextual em relacao ao investimento inicial
disponibilizado para a compra e venda dos ativos. Além disso, os modelos contextuais
treinados de forma individualizada também mostraram-se superiores & média do mercado,

que ¢ representada pelo ETF do Ibovespa.

5.4 Cenario (iii): Todos os Dados e Recompensa por

Indice Sharpe

No terceiro cenario avaliado, uma nova funcao de recompensa ¢ atribuida ao agente de
DRL, em que agora o risco associado ao investimento é considerado no momento da troca
de recursos entre a carteira e o nimero de agoes compradas. O cendrio (iii) considera
todas as modalidades de dados disponiveis.

A Tabela 5.4 expoe os resultados de cada um dos ativos no terceiro cenario de ava-
liagao, no qual o modelo contextual utiliza todas as modalidades de dados coletados e o
calculo da recompensa do agente de DRL envolve o lucro ajustado ao risco em relagao ao
preco de aquisicao do ativo. Em 4 dos 5 ativos selecionados observou-se mais da metade
das avaliagoes acima do benchmark (#1). No entanto, apenas um dos ativos superou o
benchmark de Buy € Hold da empresa especifica: B3SA3. Por fim, os patriménios liqui-
dos finais de todos os ativos superaram em mais da metade das avaliagoes a estratégia

passiva de replicagao do Ibovespa, representada pelo benchmark (#3).
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Tabela 5.4: Patrimonios Liquidos Finais no Conjunto de Teste - Cendrio (iii)

Métrica B3SA3 EQTL3 ITUB4 PETR4 VALE3
Minimo nas 100 Iteragoes (R$) R$ 81572.43 | R$ 91918.71 R$ 90439.88 | R$ 90785.97 | R$ 84805.29
Méximo nas 100 Iteragoes (R$) R$ 164111.79 | R$ 125097.52 | R$ 117318.99 | R$ 149043.77 | R$ 117418.20
25° Percentil nas 100 Iteragoes (R$) R$ 103580.93 | R$ 100888.67 | R$ 96973.08 | R$ 111024.63 | R$ 92026.92
50° Percentil nas 100 Iteracoes (R$) R$ 113346.17 | R$ 103276.20 | R$ 99421.95 | R$ 116831.72 | R$ 98424.83
75° Percentil nas 100 Tteragoes (R$) R$ 123349.25 | R$ 106291.42 | R$ 102595.44 | R$ 125855.69 | R$ 101596.54
(#1) Acima do Investimento Inicial 87% 8% 46% 98% 34%

(#2) Acima do Buy & Hold da Empresa | 69% 24% ™% 33% 41%

(#3) Acima do Buy & Hold do BOVA1l | 91% 86% 81% 98% 61%

O terceiro cenario avaliado apresentou todas as medianas dos patrimonios liquidos
finais superiores aos dois cenarios anteriores, com excecao da mediana reportada para o
ativo VALE3 no cendrio (ii). No modelo treinado para PETR4, a mediana foi superior
por uma diferenca monetaria de mais de R$ 10.000. Tal resultado indica uma preferéncia

em adotar o indice Sharpe como funcao de recompensa para os agentes de DRL.

5.5 Cenario (iv): Dados OHLCV e Recompensa por
Indice Sharpe

Esta secdo apresenta os resultados obtidos pelo modelo contextual no iltimo cenério de
avaliagdo, em que é mantida a funcdo de recompensa por lucro ajustado ao risco, mas é
limitada a quantidade de dados que os agentes de DRL possuem para o treinamento da
sua politica de negociacao.

Na Tabela 5.5 sao apresentados os resultados de cada um dos ativos neste tltimo cené-
rio, no qual o modelo contextual com agente de DRL utiliza somente os dados OHLCV e o
calculo da recompensa envolve o lucro ajustado ao risco em relagao ao preco de aquisicao
do ativo. Em 4 dos 5 ativos selecionados observaram-se mais da metade das avaliagoes
acima do montante inicial de R$ 100.000 investidos: EQTL3 e PETR4. No entanto,
nenhum dos ativos superou o benchmark (#2). Por fim, todos os modelos apresenta-
ram resultados finais de avaliagdo superiores ao benchmark (#3) e mais da metade das

avaliacoes.

Tabela 5.5: Patriménios Liquidos Finais no Conjunto de Teste - Cenério (iv)

Métrica B3SA3 EQTL3 ITUB4 PETRA4 VALE3
Minimo nas 100 Iteracoes (R$) R$ 83590.33 | R$ 91952.82 | R$ 89398.16 | R$ 101566.34 | R$ 84254.66
Méximo nas 100 Iteragoes (R$) R$ 134401.79 | R$ 121691.33 | R$ 133335.53 | R$ 138513.09 | R$ 127731.64
25° Percentil nas 100 Iterages (R$) R$ 94531.36 | R$ 101364.12 | R$ 98523.52 | R$ 105154.73 | R$ 91335.92
50° Percentil nas 100 Iteracoes (R$) R$ 100603.45 | R$ 105546.50 | R$ 101057.99 | R$ 114585.99 | R$ 97753.76
75° Percentil nas 100 Iteragoes (RS$) R$ 111675.28 | R$ 110503.86 | R$ 109399.94 | R$ 117799.99 | RS 102233.39
(#1) Acima do Investimento Inicial 53% 80% 52% 100% 39%

(#2) Acima do Buy & Hold da Empresa | 37% 43% 34% 21% 41%

(#3) Acima do Buy & Hold do BOVA1l | 69% 90% 85% 100% 56%
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O 1ltimo cenario avaliado nao superou as medianas reportadas pelo cenario anterior
em trés ativos: B3SA3, PETR4 e VALE. No entanto, estes sdo os ativos com maior quan-
titativo de informacoes textuais disponiveis, o que indica uma vantagem para o cenario

(iii) em relagdo ao cendrio de avaliagdo atual.

5.6 Analise dos Resultados por Ativo

A seguinte secdo tem como objetivo analisar o desempenho do modelo contextual em seu
melhor e pior cenario de avaliagao, destacando os cenarios em destaque pela respectiva
performance reportada nas se¢des anteriores. Ao analisar os resultados finais, o desem-
penho dos modelos contextuais com agentes de DRL que utilizaram o lucro simples como
recompensa foram ligeiramente menores do que os resultados obtidos pelos agentes que
utilizaram o indice Sharpe como métrica de avaliacdo das acoes tomadas. Nesse sentido,
a busca por estratégias que utilizem informacao de risco associado a tomada de deci-
sao é preferivel. A negociacdo individualizada superou, para a maior parte dos ativos,
a estratégia passiva de replicagdo do Ibovespa, o que mostrou ser relevante identificar
oportunidades nos momentos de volatilidade do mercado com algoritmos computacionais.

A Figura 5.1 apresenta os patrimonios liquidos finais para os modelos contextuais
com agentes de DRL especializados na negociagdo das agoes da Petrobras (representada,
pelo ticker PETR4) em cada cendrio de avaliacdao. Os agentes treinados para a PETR4
obtiveram melhor desempenho geral dentro dos quatro cenarios avaliados em comparacao
com a quantidade de avaliagoes acima dos benchmarks selecionados. A melhor combinacao
pertence ao cendrio (iii), com o uso de todos os dados e fungao de recompensa do agente
de DRL por indice Sharpe. Tendo em vista que PETR4 é um dos ativos mais liquidos
da bolsa brasileira e que diversas fontes de noticias publicam ativamente a seu respeito,
a adocao de um modelo capaz de lidar com multiplas fontes de dados é benéfica nesse
tipo de ativo. Além disso, os cendrios (iii) e (iv), que utilizam fun¢ao de recompensa com
lucro ajustado ao risco mostraram-se muito superiores aos cendrios (i) e (ii), que utilizam
o lucro simples como fun¢ao de recompensa.

Por fim, a Figura 5.2 apresenta os patrimonios liquidos finais para as agoes do banco
Itat (representada pelo ticker ITUB4). Esta configuragdo obteve o pior desempenho ge-
ral nos quatro cendrios avaliados. A pior configuracao foi relativa ao cenério (i), com
o uso de todos os dados e fun¢do de recompensa por lucro simples. Para este ativo, os
cenarios com func¢ao de recompensa por indice Sharpe apresentaram maior performance
aos cenarios com lucro simples. No entanto, a adicao dos indicadores técnicos e dados
relativos aos sentimentos das publicagoes nao impactou diretamente em melhores resul-

tados na negociagao dos ativos do ticker ITUB4, sendo que as medianas dos patrimonios

61



160000
© BOVA11 Buy & Hold
---= |nvestimento Inicial
150000 5 == PETR4 Buy & Hold
140000 =
a

< 130000 —r
= ———
=)
-
o
- 120000
©
£
5
& 110000

100000

90000 — —
80000
Todos os Dados & OHLCV e Todos os Dados e OHLCV e
Lucro Simples Lucro Simples Sharpe Ratio Sharpe Ratio

Figura 5.1: Patrimonios liquidos finais no conjunto de teste para o ticker PETR4 em cada
cenario de avaliacao.

liquidos finais nos cendrios (i) e (iii) foram ligeiramente menores que os cendrios (ii) e

(iv), respectivamente.
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Figura 5.2: Patrimoénios liquidos finais no conjunto de teste para o ticker ITUB4 em cada
cenario de avaliacao.

A Tabela 5.6 apresenta o compilado dos patrimoénios finais obtidos ao executar o
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modelo contextual com agentes de DRL no conjunto de teste, considerando as quatro
diferentes combinagoes entre os esquemas de recompensa e as diferentes fontes de dados. A
avaliacao teve como objetivo acompanhar a evolucao dos patrimonios liquidos das carteiras
ao final do periodo de teste. Para tanto, cada empresa (representada pelo respectivo
Ticker) foi avaliada de forma individualizada e os resultados foram organizados de acordo

com cada cenario de avaliacao.

Tabela 5.6: Patrimonios finais agrupados por combinagoes entre as fungoes de recompensa
e as fontes de dados

Minimo Maximo Percentil Percentil Percentil Infr'(ftlmento Buy € Hold
Recompensa & Inicial
Dados Tiker  (RS) (RS) (25°) (50°) (75°) (#) #)
Lucro Simples & B3SA3 R$83645.29 RS$ 139130.17 R$ 95921.07 R$ 100946.85 R$ 109384.10 54% 30%
Todas as Fontes
EQTL3 R$ 84058.74 R$ 111566.02 R$ 93510.71 R$ 100000.00 R$ 101918.71 38% 13%
ITUB4 R$ 84843.17 R$ 128921.04 R$93292.84 R$ 9713241 R$ 103512.80 35% 14%
PETR4 R$92777.03 RS$ 130898.36 R$ 103922.82 R$ 105742.90 R$ 114787.83 97% 12%
VALE3 R$ 81515.75 R$ 140267.79 R$ 84876.99 RS 98216.93 R$ 102990.24 37% 45%
Lucro Simples & B3SA3 R$ 83870.50 R$ 152703.23 R$ 103397.83 R$ 112576.31 R$ 120342.70 79% 69%
OHLCV EQTL3 R$ 84090.14 RS$ 122149.61 R$ 100989.14 R$ 102669.61 R$ 104733.69 83% 18%
ITUB4 R$ 84066.89 R$ 12313442 R$91648.12 R$ 98005.01 R$ 103429.96 3% 18%
PETR4 R$90985.82 R$ 133408.64 R$ 102160.69 R$ 105921.55 R$ 113995.56 83% 12%
VALE3 R$ 81857.29 R$ 134583.33 R$ 91079.08 R$ 100302.70 R$ 109810.53 51% 54%
Indice Sharpe & B3SA3 R$81572.43 R$ 164111.79 R$ 103580.93 RS 113346.17 RS 123349.25 87% 69%
Todas as Fontes
EQTL3 R$91918.71 R$ 125097.52 RS$ 100888.67 R$ 103276.20 R$ 106291.42 78% 24%
ITUB4 R$90439.88 R$ 117318.99 R$ 96973.08 R$ 99421.95 R$ 102595.44 46% %
PETR4 R$90785.97 RS$ 149043.77 R$ 111024.63 R$ 116831.72 R$ 125855.69 98% 33%
VALE3 R$ 84805.29 R$ 117418.20 R$ 92026.92 R$ 98424.83 R$ 101596.54 34% 41%
Indice Sharpe & B3SA3 R$83590.33 RS$ 134401.79 R$ 94531.36 RS 100603.45 RS 111675.28 53% 3%
OHLCV EQTL3 R$91952.82 R$ 121691.33 R$ 101364.12 R$ 105546.50 R$ 110503.86 80% 43%
ITUB4 R$89398.16 R$ 13333553 R$ 98523.52 R$ 101057.99 R$ 109399.94 52% 34%
PETR4 RS$ 101566.34 R$ 138513.09 RS$ 105154.73 R$ 114585.99 R$ 117799.99 100% 21%
VALE3 R$ 84254.66 R$ 127731.64 R$91335.92 R$ 97753.76 R$ 102233.39 39% 41%

5.7 Consideracoes Finais

O modelo contextual desenvolvido foi avaliado para diferentes ativos da bolsa de valo-
res brasileira. A avaliagdo em diferentes cenarios possibilitou verificar o desempenho do
modelo em situagoes de total disposicao dos dados coletados e também com a limitacao
dos dados, resumindo-se apenas as barras OHLCV. Além disso, a troca do esquema de
recompensa dos agentes de DRL também foi explorada, o que ocasionou em diferentes
politicas de investimentos treinadas para os agentes, cada uma com um maior ou menor
exposi¢ao ao risco associado. Dessa forma, a pequena variabilidade interquartil reportada,
bem como a superacao dos benchmarks selecionados mostrou que o desenvolvimento do

modelo contextual é aplicavel para investimentos reais.
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Nos dois primeiros cenarios, em que ambos utilizam o lucro simples como funcao de
recompensa nos agentes de DRL do modelo contextual, o cendrio (i) mostrou-se mais
vantajoso para as agoes de EQTL3 e VALE3. J4 o cendrio (ii) indicou maior quantitativo
de patrimonios finais acima dos benchmarks para as acoes de B3SA3, ITUB4 e PETRA4.

Por fim, ao analisar os dois ultimos cendrios, em que ambos utilizam o indice Sharpe
como funcdo de recompensa nos agentes de DRL do modelo contextual, o cendrio (iii)
mostrou-se mais vantajoso somente para as agoes de B3SA3. J4 o cendrio (iv) indicou
maior quantitativo de patrimonios finais acima dos benchmarks para os demais ativos.

Portanto, para os dois esquemas de recompensa selecionados, os cenarios com menor
quantitativo de informagoes disponibilizadas obtiveram mais avaliacbes acima dos ben-
chmarks selecionados. No entanto, como visto para o caso das acoes de PETRA4, que
representa o melhor modelo contextual reportado, a mediana das avaliacoes foi superior

para no cenario (iii), sendo este o cenério de avaliagdo mais completo.
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Capitulo 6
Conclusao

Os mercados de agoes exercem grande influéncia na economia geral de um pais e também
nas finangas pessoais dos investidores. Nesse sentido, utilizar mecanismos computacio-
nais modernos capazes de auxiliar e otimizar a tomada de decisao com a utilizacao de
grandes quantidades de dados é de extremo beneficio aos investidores, tendo em vista a
grande volatilidade e incerteza atrelada as movimentacoes dos pregos das acoes de cada
empresa. Com isso, os resultados finais obtidos pelos modelos contextuais com agentes
de DRL desenvolvidos mostraram-se promissores, tendo aplicabilidade direta nos investi-
mentos de renda variavel ao indicar momentos de compra e venda de cada ativo de forma

individualizada.

6.1 Contribuicoes
O desenvolvimento do trabalho produziu as seguintes contribuigoes:

e O aceite do artigo “Towards the Categorization of Brazilian Financial Market Hea-
dlines” para o IEEE Latin America 2021%.

e A submissao do artigo “A Deep Reinforcement Learning based Trading Agent for
the Brazilian Stock Market” para o IEEE Latin America 2022;

6.2 Trabalhos Futuros

Em possiveis trabalhos futuros pretende-se explorar a comparagao dos patriménios liqui-
dos finais obtidos por diferentes algoritmos de DRL, cuja forma de treinamento ¢é diferente

da adotada pelo PPO. Alternativamente, as estratégias deterministicas tradicionais com

https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/5751
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indicadores técnicos podem ser utilizadas para analisar o trade-off entre a complexidade
computacional exigida pelos agentes de DRL e as regras manualmente fornecidas por es-
sas estratégias. Outro ponto de interesse futuro é avaliacao do desempenho do agente de
DRL com dados intradiarios, isto é, dados de trades agregados em menores intervalos de
tempo, em tempo real, e sem ambiente de simulacao com dados histéricos.

Além disso, a construcao de um pipeline completo de execucao em tempo real possi-
bilitaria analisar os resultados de forma mais robusta. A exposi¢ao aos riscos de liquidez
dos ativos, as taxas reais cobradas pelas institui¢oes financeiras e diferengas entre preco
de envio de ordem e preco executado sao pontos a se considerar no desenvolvimento de
um sistema mais completo de negociacao de agoes no mercado financeiro. No entanto,
os resultados obtidos sao promissores e indicam a possibilidade real de obter lucro no
mercado financeiro com algoritmos mais sofisticados de DRL.

Por fim, o desenvolvimento do componente executor de ordens, que sera responsavel
por receber os sinais do agente de DRL e preparar a mensagem a ser enviada para a bolsa
de valores, contendo informagoes como a quantidade de agoes por contrato e o valor alvo
a ser negociado. Esse componente podera interagir com um Sistema de Gerenciamento de
Ordens (do inglés, Order Management System) (OMS) especializado na comunicagdo com
a [B]”, como o fornecido pela Market Data Cloud?. Os dados de envio de ordem sero
armazenados em formato JSON, simulando os campos do protocolo FIX? e integrados

com a API de uma corretora especifica.

’https://www.marketdatacloud. com.br/
Shttps://www.investopedia.com/terms/f/financial-information-exchange.asp
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