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RESUMO

Esta tese € composta por trés estudos que analisam o uso de inteligéncia artificial e apren-
dizado de médquina na previsdo de precos e otimizagdo de portfélios. O primeiro estudo aborda
a aplicacdo de redes neurais de memoria de longo curto prazo (em inglés, long short-term me-
mory) para prever precos do etanol brasileiro, demonstrando que esse modelo superou outros
algoritmos em termos de precisdo, especialmente durante a pandemia. O segundo estudo se
trata de uma revisao sistemadtica da literatura sobre inteligéncia artificial em gestdo de portf6-
lios, identificando lacunas e sugerindo dire¢Oes futuras. O terceiro e ultimo estudo compara
algoritmos de aprendizado por refor¢o (em inglés, reinforcement learning) com estratégias tra-
dicionais, mostrando que a inclusdo de derivativos melhora o desempenho dos portfélios e que
técnicas de reinforcement learning aumentam retornos sem elevar riscos. Os resultados desta-
cam a eficdcia da inteligéncia artificial na previsdo de precos e otimizacdo de investimentos,

oferecendo vantagens ao setor financeiro e ao setor de commodities agricolas.

Palavras-chave: Reinforcement Learning, Otimizagao de Carteiras, Derivativos de Commodi-

ties, Dow Jones, Ibovespa, Custos de Transacdo, Gerenciamento de Ativos Orientado por IA.



ABSTRACT

This thesis comprises three essays that utilize artificial intelligence (AI) and machine le-
arning for price prediction and portfolio optimization. The first essay applies LSTM neural
networks to predict Brazilian ethanol prices, demonstrating that this model outperforms other
algorithms in accuracy, especially during the pandemic. The second essay conducts a systematic
literature review on Al in portfolio management, identifying gaps and suggesting future direc-
tions. The third essay compares reinforcement learning algorithms with traditional strategies,
showing that the inclusion of derivatives enhances portfolio performance and that RL techni-
ques increase returns without raising risks. The results highlight the effectiveness of Al in price
predictions and investment optimization, offering advantages in the financial and agricultural

commodities sectors.

Keywords: Reinforcement Learning, Portfolio Optimization, Commodity Derivatives, Dow Jo-

nes, Ibovespa, Transaction Costs, Data-Driven Asset Management.
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CAPIiTULO 1

INTRODUCAO

Esta tese € composta por trés estudos relacionados a inteligéncia artificial (IA) aplicada as
financas, especificamente a previsao de séries temporais e a gestdo de carteiras de investimentos.

O primeiro estudo (Capitulo 2) explora o desafio da prevengdo dos precos do etanol no Bra-
sil, um relevante produtor mundial desse biocombustivel, considerando a volatilidade dos precos
e o seu impacto em cadeias de precos dependentes, como alimentos e gasolina. A pesquisa em-
prega uma arquitetura de redes neurais recorrentes, particularmente a memdria de longo curto
prazo (em inglés, long short-term memory [LSTM]), para prever os precos spot do etanol em
intervalos de tempo variados (3, 6 e 12 meses a frente). O modelo LSTM é comparado a trés al-
goritmos de referéncia: (i) floresta aleatoria (em inglés, random forest [RF]); (i1) maquina de ve-
tores de suporte (em inglés, support vector machine [SVM]) com nucleo linear (SVML); e (ii1)
SVM com niticleo de funcdo de base radial (em inglés, radial basis function [RBF]) (SVMR).
Medidas estatisticas, como raiz do erro quadratico médio (em inglés, root-mean-square devi-
ation [RMSE]), erro percentual absoluto médio (em inglés, mean absolute percentage error
[MAPE])) e acuricia, sdo usadas para avaliar a sua robustez. O estudo revela que, embora o mo-
delo LSTM seja superior em termos de RMSE e MAPE, o modelo SVM linear é mais eficiente
na identificacao de tendéncias de precos. O capitulo também destaca um aumento nos erros de
previsao durante a pandemia, ressaltando a dificuldade de modelar precos em cendrios de crise.

Ja no segundo estudo (Capitulo 3), investiga-se a utilizacdo de modelos de IA na otimiza-
cdo de carteiras de ativos financeiros. O estudo analisa uma variedade de algoritmos e técni-
cas de aprendizado de maquina aplicdveis a selecdo e validacdo de carteiras de investimentos
baseando-se em dados histdricos. O objetivo central € realizar uma revisao sistematica da lite-
ratura para identificar as principais técnicas de IA empregadas na gestdo de carteiras até 2020.
A metodologia adotada envolve o uso do Methodi Ordinatio para a sele¢do e classificagdo de
artigos pertinentes. Além disso, o estudo estabelece categorias para a avaliacdo e comparagao
das pesquisas revisadas, abordando aspectos como o objeto de estudo, o tipo de IA utilizado, o
periodo de andlise dos dados, a frequéncia dos dados, o balanceamento e a cardinalidade. Esse
enfoque permite ndo apenas a identificacao de tendéncias e contribui¢cdes-chave no campo, mas
também a deteccdo de lacunas na literatura, oferecendo direcdes para futuras pesquisas sobre o
tema.

O terceiro e ultimo estudo (Capitulo 4) aborda a complexidade e o desafio que os investido-
res enfrentam ao buscar maiores retornos em uma variedade de op¢des e mercados. Focaliza-se a
eficécia dos algoritmos de aprendizado por reforco (em inglés, reinforcement learning [RL]) na
otimizagdo de carteiras de investimento, comparando o seu desempenho as estratégias tradicio-
nais e aos indices de referéncia norte-americanos e brasileiros. Um aspecto adicional explorado
¢ o impacto da inclusdo de derivativos de commodities nas carteiras e os custos de transagdo as-

sociados. Os resultados revelam que a inclusdo de derivativos pode melhorar significativamente
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o desempenho das carteiras, a0 mesmo tempo em que reduz a sua volatilidade, apresentando
uma oportunidade atraente para investidores. As técnicas de RL demonstram uma eficicia su-
perior na otimizagdo de carteiras, resultando em um aumento médio de 12% nos retornos sem
um aumento correspondente no risco. Portanto, esta pesquisa contribui substancialmente para o
campo das Financgas. Ela ndo apenas ilumina a aplicacdo de RL, como também oferece insights
valiosos para a academia. Além disso, desafia nocdes convencionais de eficiéncia de mercado
e teorias modernas de portfélio, proporcionando implica¢des préticas. Ela também indica que
a gestdo de investimentos baseada em dados tem o potencial de aumentar a eficiéncia, miti-
gar conflitos de interesse e reduzir a tomada de decisdes tendenciosas, transformando assim o

cenario do investimento financeiro.
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CAPITULO 2
PREVISAO DE PRECOS SPOT DO ETANOL BRASILEIRO

UTILIZANDO long short-term memory

2.1 INTRODUCAO

O etanol se tornou uma alternativa interessante aos combustiveis fosseis no mundo todo. No
Brasil, esse biocombustivel € amplamente utilizado, e a produgdo brasileira é a segunda maior
do mundo, ficando atrds apenas dos Estados Unidos. A importancia desse biocombustivel no
Brasil se deve ao fato de que o petrdleo foi substituido pelo etanol em 20% do combustivel
automotivo no pais, permitindo assim que 80% dos carros brasileiros possam utilizar misturas
de gasolina e etanol. Essa substitui¢do ocorreu apds o pais ser severamente afetado pela crise
do petréleo de 1973. Em resposta a crise, o governo federal investiu no ambicioso Programa
Pré-Alcool para estimular a producio de etanol como substituto da gasolina (GOLDEMBERG,
2000).

O principal método de produgdo de etanol utilizado na industria global € a fermentagao
alcoolica por meio de um processo microbioldgico (SILVA et al., 2005). No Brasil, a principal
matéria-prima para este processo € a cana-de-acgucar. Os agtcares sdo transformados em etanol,
energia, biomassa celular, CO2 e outros produtos secundérios por células de levedura (LOPES
et al., 2016).

Em termos de impacto econdmico, o mercado internacional do etanol produzido no Brasil
¢ expressivo e disseminado. De acordo com dados governamentais (MINISTRY..., ), os pro-
dutores locais exportam para mais de 60 paises e importam de quase 20, € o pais esta entre os
trés principais exportadores dessa commodity (CARPIO, 2019). Além disso, a Administragdo
de Informacdes de Energia (EIA, 2021) relata a importancia da relacdo Brasil-EUA, bem como
destaca os aspectos politicos que influenciam as transa¢des nesses paises.

Alguns estudos revelam que os precos do etanol podem afetar os precos de diversos produ-
tos, principalmente alimentos e gasolina (HIRA; de Oliveira, 2009). Além disso, ndo ¢é dificil
encontrar pesquisas que apresentam visoes semelhantes. Por exemplo, David, Indcio e Machado
(2019) avalia a transmissdo de precos via cointegragdo entre etanol e outras commodities, espe-
cialmente café, e Carpio (2019) observou que os precos do petrdleo afetaram os precos do etanol
ao analisé-los por mais de 20 anos. Adicionalmente, a volatilidade dos pregos a vista incentiva
agentes a se protegerem contra o risco de mercado nos mercados brasileiro e norte-americano
(DAVID et al., 2018).

O preco do etanol € peculiar, pois ndo € padronizado para o comércio global, como o pe-
tréleo, milho ou café (CARPIO, 2019). Embora o preco a vista do etanol no Brasil seja deter-
minado pelo mercado, existem poucos dispositivos financeiros na bolsa de valores local, o que

leva muitos produtores e consumidores a assumir o risco de mercado. No entanto, ele tem poten-
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cial de crescimento como energia renovavel devido as melhorias na eficiéncia de sua produgdo
(CARPIO; SOUZA, 2019) e a enorme necessidade atual e futura de energia no mundo (HER-
RERA et al., 2019b). Assim, como o Brasil € um dos grandes mercados de etanol (CARPIO,
2019; ARAUJO et al., 2019), o comportamento do preco local € um elemento a ser observado
em todo o mundo.

Outra questdo envolvida na previsdo de precos é a complexidade dessa tarefa. Prever pre-
cos ¢ um dos maiores desafios no ambiente financeiro. H4 razdes 6bvias, como a natureza
futura e din@mica dos precos, e metodologias empregadas para isso. Os métodos baseados em
modelagem estatistica precisam simplificar os fendmenos ao tentar prever estruturas lineares.
Porém, métodos mais recentes que surgiram do desenvolvimento da inteligéncia artificial de-
monstraram resultados interessantes (BARBOZA; KIMURA; ALTMAN, 2017; HERRERA et
al., 2019b; ALAMEER et al., 2020; SUN; ZHANG, 2020) que superaram os métodos estatisti-
cos em muitos casos, notavelmente em contextos complexos.

Baseado nisso, nosso estudo pretende usar redes neurais artificiais com arquitetura long
short-term memory (LSTM) para prever os precos a vista do etanol no mercado brasileiro. Até
onde sabemos, este € o primeiro estudo dedicado a prever o preco do etanol. Os resultados obti-
dos neste capitulo demonstram que € possivel prever os precos do etanol no contexto brasileiro
com um grau de corre¢do de direcao entre 68 e 80% para os periodos de 63, 125 e 252 dias
uteis (equivalente a 3, 6 e 12 meses). Além disso, para a validacao do algoritmo, trés modelos
sdo comparados a LSTM: (i) random forest (RF); (ii) maquina de vetores de suporte (SVM)
com nucleo linear (SVML); e (iii) SVM com nucleo de funcdo de base radial (SVMR). Estas
técnicas apresentaram um desempenho satisfatério em contextos de mercado financeiro (BAR-
BOZA; KIMURA; ALTMAN, 2017; ALAMEER et al., 2020; SUN; ZHANG, 2020). O modelo
revelou um interessante poder de previsao do preco do etanol brasileiro com um pequeno erro
em periodos de baixa volatilidade, mas apresentou um desempenho ruim durante a pandemia
causada pela covid-19, devido a forte queda dos precos das commodities nesse periodo.

Este estudo contribui para a literatura como o primeiro estudo que examina modelos de
aprendizado de médquina para a previsao do etanol brasileiro, especialmente redes LSTM. Os al-
goritmos implementados podem ajudar os praticantes a melhorar seus desempenhos, bem como
possibilitar a aplicacao de estratégias avancadas para hedging de portfélios e especulativos.

O capitulo estd organizado em quatro se¢des. Na Secdo 2.2, revisa-se estudos relacionados.
A Sec¢ao 4.3 descreve o modelo LSTM proposto e a nossa metodologia. A Secdo 4.4 detalha
os resultados empiricos. Por fim, a Secdo 4.5 apresenta as consideracdes finais e algumas reco-

mendagdes.
2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Virios estudos tém se dedicado a aplicagdo de técnicas estatisticas para entender o compor-

tamento dos precos do etanol e estabelecer relagdes de dependéncia em diferentes mercados.
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David et al. (2018) utilizou varias ferramentas para investigar o mecanismo dos precos do eta-
nol no Brasil no periodo de 2010 a 2015, como média mével autorregressiva integrada, média
movel autorregressiva fracionada integrada, andlises de flutuagcdo destendenciada e expoentes
de Hurst e Lyapunov. De acordo com o autor, os resultados demonstram que o pre¢o do bio-
combustivel € antipersistente.

Bouri, Dutta e Saeed (2021) afirmaram que os modelos de heterocedasticidade condicio-
nal autorregressiva generalizada (GARCH) podem incorporar quebras estruturais e melhorar a
previsdo da volatilidade do mercado de etanol nos Estados Unidos. Os autores também nota-
ram que a influéncia de boas e mds noticias pode ser adequadamente avaliada considerando tais
quebras.

Também € possivel encontrar na literatura indmeros trabalhos que estudam a relacdo entre
os prec¢os do etanol e outras commodities. Carpio (2019) relacionou os efeitos de curto e longo
prazo dos precos do petréleo nas previsdes dos precos do etanol, da gasolina e do aguicar. O
autor conclui que o etanol € sensivel as mudancas de curto e longo prazo no petrdleo. David,
Inacio e Machado (2019) afirmaram que, em geral, o etanol tem um horizonte de previsibilidade
menor do que outras commodities. Pokrivédk e Rajcaniovad (2011) também encontraram uma
relacdo entre os precos do petrdleo e os precos do etanol. Bastianin, Galeotti e Manera (2016)
apontaram evidéncias de que o preco do etanol pode ser previsto pelos retornos do milho.

No entanto, estudos envolvendo a inteligéncia artificial e a previsao dos precos do etanol
ainda sdo escassos, apesar do grande nimero de trabalhos relacionados a aprendizagem de ma-
quina aplicada a séries temporais de commodities. Em particular, Bildirici, Bayazit e Ucan
(2020) testaram um modelo hibrido (GARCH + LSTM) para analisar a volatilidade dos precos
do petrdleo, incluindo os efeitos da pandemia de covid-19. Suas descobertas destacam a con-
tribuicdo da LSTM, especialmente devido a complexidade que geralmente prevalece em tais
dados.

Por meio de algoritmos de regressao, Ding e Zhang (2020) examinaram os efeitos do pe-
tréleo, cobre, ouro, milho e gado entre eles em termos de correlacdes. Os autores aplicaram o
método de cointegracdo e encontraram uma ligagcdo entre petréleo e cobre, bem como evidén-
cias relacionadas ao impacto dos governos em outros mercados de commodities.

Kulkarni e Haidar (2009) desenvolveram um modelo baseado em RNA para prever ten-
déncias de precos do petrdleo bruto. Os autores enfatizaram o uso problematico de modelos
econométricos que podem fornecer “resultados enganosos” devido as robustas suposi¢des exi-
gidas por eles. Em termos de resultados, eles alcangaram uma taxa impressionante de 78% para
previsdes do preco do petréleo um dia a frente.

Ao aplicar redes neurais a previsdao de commodities, Alameer et al. (2020) adotaram uma
arquitetura LSTM para prever movimentos de precos do carvdo na Austrdlia. Com base em
um grande conjunto de dados (cerca de 30 anos) e observa¢des mensais, os principais achados
foram: o modelo LSTM € melhor do que a SVM e o multi-layer perceptron (MLP) ao comparar

os erros quadraticos médios da raiz (RMSE); e hé correlacdes com outras commodities, como
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petroleo, gas natural, cobre, ouro, prata e ferro. Em outro estudo com o modelo LSTM, Liu et al.
(2020) combinaram o método de decomposi¢dao de modo variacional e LSTM para construir um
modelo de previsao de precos de metais ndo-ferrosos. Eles alcancaram um desempenho notédvel
préximo a 95% de tendéncias de precos corretas para zinco, cobre e aluminio, considerando os
ultimos 30 precos como entradas para prever o proximo dia.

Outros estudos trouxeram progressos relevantes para a literatura neste campo. Por exem-
plo, Herrera et al. (2019b) comparou redes neurais e média mével autorregressiva integrada
(ARIMA) na previsao de precos de gado e trigo. Hu, Ni e Wen (2020) implementaram uma
abordagem de aprendizado profundo hibrido integrando redes LSTM com o modelo GARCH
para a previsao da volatilidade dos precos do cobre. Zhou et al. (2020) utilizou um framework
de classificagdo hibrido para prever a tendéncia de precos de commodities a granel nos proxi-
mos dias. Os resultados mostraram um F-score de até 82%. Ouyang, Wei e Wu (2019) usou
rede de séries temporais de longo e curto prazo para previsdo de precos futuros de commodities
agricolas.

Os trabalhos citados demonstram vérias técnicas usadas para analisar e prever commodities,
além de estudar as correlagdes de diferentes ativos entre si e seus efeitos na economia mundial e
local. Assim, observando os trabalhos desenvolvidos sobre a previsao de precos de commodities
usando inteligéncia artificial, € possivel verificar uma predominancia de algoritmos de redes
neurais, especialmente a implementacao da arquitetura LSTM (BILDIRICI; BAYAZIT; UCAN,
2020; ALAMEER et al., 2020; LIU et al., 2020; HU; NI; WEN, 2020).

2.3 METODOLOGIA
2.3.1 DADOS

O Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada (CEPEA) é um departamento de
pesquisa econdmica da Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz (ESALQ) da Univer-
sidade de Sao Paulo (USP) que retine e fornece dados sobre aspectos econdmicos, financeiros,
sociais € ambientais de cerca de 30 cadeias de suprimentos do agronegécio (CEPEA..., ). A
série temporal analisada nesta pesquisa contém precos didrios de etanol hidratado, coletados do
banco de dados CEPEA/ESALQ/USP, cobrindo o periodo de 25/01/2010 a 11/12/2020. Este
intervalo de tempo inclui todos os dados disponiveis para precos de etanol até a conclusao desta
pesquisa.

Os dados foram separados cronologicamente na propor¢ao de 80% para treinar a rede neural

e 20% para validar o modelo. A Figura 2.1 ilustra os precos para o periodo especificado acima.



PREVISAO DE PRECOS SPOT DO ETANOL BRASILEIRO UTILIZANDO LONG

SHORT-TERM MEMORY 24
1000 + —— Price §
o 800
3
a
S 600 A
£
s}
400
200 1— : . . . .
SN SN N W P B
Date

Figura 2.1 — Precgos a vista do etanol brasileiro em délares americanos no periodo entre 2010 e 2020

2.3.1.1 Pré-processamento dos dados

No modelo proposto, as varidveis de entrada sdo determinadas pelo horizonte de previsao es-
colhido. Uma janela deslizante que abrange os ultimos 5x dias € empregada para cada modelo.
Por exemplo, para previsdes de preco d dias a frente, os dados utilizados (preco de fechamento
do etanol no dia d) incluem as informacdes de d, 2d, 3d, 4d e 5d dias anteriores, fornecendo
insumos para a rede LSTM. O trabalho explora 3 horizontes temporais em dias uteis, aproxi-
madamente equivalentes a 3 e 6 meses, além de 1 ano do calendario. A Tabela 2.1 detalha as
janelas deslizantes empregadas. Esses horizontes sdo estabelecidos com base no ciclo de produ-
cdo da cana-de-agucar, insumo principal do etanol, no qual um ano contempla o ciclo completo
de producao (ARIYAWANSHA et al., 2020). J4 os periodos mais curtos fornecem uma visao
parcial, util para definir o melhor momento para operacdes de hedge tanto para compradores
quanto para vendedores (FRANKEN; PARCELL, 2003).

Tabela 2.1 — Defasagens utilizadas como varidveis de entrada. C; significa preco de fechamento no

tempo .
Defasagem
Horizonte de Previsao (dias) 1 2 3 4 5 6
63 Ct Ci63 Cio126 Cio189 Ci252 Ci315
126 Ct Cio126 Cio252 Ci37s Cis04 Ci630
252 Ci Cios2 Crs504 Ci756 Ci_1008 Ci—1260

Para aumentar a eficiéncia dos preditores (HU; NI; WEN, 2020), as varidveis foram nor-
malizadas por meio de um algoritmo StandardScaler fornecido pelo pacote Scikit-Learn. Esse
escalonador padroniza os dados de modo que a média seja zero e o desvio padrio seja um. E im-
portante observar que os parametros da padronizacgao sao definidos pela amostra de treinamento
e reutilizados na transformacdo da amostra de teste.

O preco Y a ser previsto no dia N é determinado olhando-se para d dias a frente do preco

atual C'. A Equagdo 2.1 ilustra esse processo:
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Yy = Cnia (2.1)
2.3.2 REDES DE long short-term memory

Uma rede neural € um sistema de processamento de dados baseado na estrutura dos neuro-
nios do cérebro. Assim, consiste em um grande nimero de elementos de processamento simples
e altamente interconectados em uma arquitetura Uhrig (1995). Existem vdrios tipos de arquite-
turas de rede; este trabalho utiliza um modelo com camadas densas e LSTM. Este ultimo tipo
de arquitetura € amplamente utilizado para aprendizagem de sequéncias (séries temporais, pro-
cessamento de palavras e outros) e ¢ muito sensivel na escolha de hiperparametros Nakisa et
al. (2018). Conforme Breuel (2015), o desempenho da LSTM depende levemente da taxa de
aprendizagem, e a escolha de funcdes de ativacao recorrentes ndo-lineares (tanh e sigmoid) faz
com que a rede apresente melhor desempenho. Baseado nisso, escolhemos a fun¢do de ativagcao
sigmoid.

Proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997a) como solu¢io para o problema da dissi-
pacdo do gradiente e aprimorada por Gers, Schmidhuber e Cummins (2000) pela introdugao
de um portdo de esquecimento na célula, a LSTM € um tipo de arquitetura de redes neurais
recorrentes. Como em Yu et al. (2019), baseado na Figura 2.2, a célula LSTM pode ser descrita

matematicamente como:

ft=cWfht — 1+ W fat 4+ bf), (2.2)
it = o(Wiht — 1+ Wizt + bi), (2.3)
¢t = o(Weht — 1+ Weat + be), 2.4

ot =ft. ct—1+it. ¢, (2.5)

ot = o(Woht — 1+ Woxt + bo), (2.6)

ht = ot . tanh(c;), (2.7)

em que 1 representa o portdao de esquecimento, que permite 3 LSTM reiniciar seu estado (Greff
et al., 2017). Quando o valor de ft¢ € 1, essa informacdo é mantida, e quando o valor é 0, toda
essa informacdo € excluida. A entrada, a informagdo recorrente e a saida da célula no tempo ¢

sdo retratadas por xt, ht e yt, respectivamente. Os vieses representados por b, it € ot representam
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os portdes de entrada e saida no tempo ¢. O estado da célula € simbolizado por ct e Wi. We,

(1321

Woe W f sao os pesos. O operador “-” expressa a multiplicacdo ponto a ponto de dois vetores.
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Figura 2.2 — Arquitetura de long short-term memory com um portdo de esquecimento. Fonte: Yu et al.
(2019).

Redes LSTM tém uma ampla gama de aplicacdes. E possivel encontrar na literatura di-
versos trabalhos em diferentes dreas que utilizam esse tipo de rede recorrente para construir
modelos de aprendizado de miquina. Devido a capacidade de aprender sequéncias de dados,
inimeros artigos utilizam essa arquitetura para processamento de linguagem e classificagdo
de texto (GRAVES; FERNANDEZ; SCHMIDHUBER, 2005; HABIBI et al., 2017; ZHOU et
al., 2015; ZHOU et al., 2016; LIU; GUO, 2019; SACHAN; ZAHEER; SALAKHUTDINOV,
2019), previsdes financeiras (BAO; YUE; RAO, 2017; HU; NI; WEN, 2020; STAMI-NAMINTI;
TAVAKOLI; NAMIN, 2018; MOGHAR; HAMICHE, 2020; TONG; YIN, 2021) e outros pro-
blemas envolvendo séries temporais (Karim et al., 2018; BILDIRICI; BAYAZIT; UCAN, 2020;
MAHASSENI; LAM; TODOROVIC, 2017; SONDERBY et al., 2015; TRINH; GIUPPONTI;
DINI, 2018; YCART; BENETOS et al., 2017).

2.3.3 MODELO PROPOSTO E benchmarks

O modelo implementado neste trabalho € executado no Python 3.8.6 (64-bit) com Jupy-
ter Notebook. A configuragao do hardware inclui um CPU Intel Core i5-4310u 2.0GHz, 8GB
RAM. A rede neural é construida usando TensorFlow com a versdo 2.3.1 do Keras como inter-
face.

A arquitetura do modelo inclui quatro camadas ocultas com 64 unidades intercaladas por
um dropout de 20%; as primeiras trés sdo do tipo LSTM e a ultima é densa. O propdsito das
camadas de dropout é descartar aleatoriamente unidades da rede neural durante o treinamento
para evitar o overfitting (SRIVASTAVA et al., 2014). Essa arquitetura também € conhecida
como vanilla LSTM e tem sido aplicada em contextos semelhantes (Greff et al., 2017; Gers;
Schmidhuber, 2001).

A Figura 2.3 ilustra um exemplo da arquitetura da rede neural implementada:
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bias64)> bias(1)

Figura 2.3 — Arquitetura da rede neural

kernel(64x256)
recurrent_kernel(64x256)
bias(256)

Dropout Dropout

Em uma tentativa de comparar desempenhos, avaliaram-se outros trés modelos: RF, SVML
e SVMR, que sdo técnicas recomendadas para esse tipo de problema (ALAMEER et al., 2020;
SUN; ZHANG, 2020). Ambas sdo consideradas técnicas de aprendizado de maquina (HER-
RERA et al., 2019a; ALAMEER et al., 2020). O modelo RF ¢é baseado em uma colecao de
arvores de decisdo, as quais classificam cada instancia por vota¢do majoritdria, enquanto o mo-
delo SVM constréi um hiperplano na tentativa de otimizar a divisdo entre as classes.

Os modelos foram executados em Python, também suportados pela biblioteca Scikit-Learn.
Em particular, utilizaram-se os parametros custo C' = 1 e € = 0.2 para a SVM. De acordo com
Carrasco, Lopez e Maldonado (2019), o parametro C é responsavel pela regularizagdo, focando
em evitar grandes coeficientes e, assim, contribuindo para taxas de classificacdo errada mais
baixas, e o epsilon € a largura da regido (também chamada de tubo) centrada no hiperplano.
Esse procedimento tende a prevenir o sobreajuste. Outros parametros permaneceram nas confi-
guracdes padrao. No caso do modelo RF, todas as caracteristicas permanecem como padrao.

Para verificar o erro das previsoes realizadas, utilizou-se o RMSE e o erro percentual abso-

luto médio (MAPE), que podem ser definidos como:

1
RMSE = \/ =D (e = 00, 2.8)

MAPE = 1 > w, (2.9)
n Yt
em que ¥; € o preco previsto e y; o valor real, ambos no tempo ¢, e n representa o nimero de
observacdes de previsao na amostra.
Outra forma de avaliar as previsdes € observar a capacidade dos modelos de ajustar a mu-
danca na direcdo do preco. Utilizaram-se as medidas de precisdo, exatidao e revocacdo para

isso. Como em Wang et al. (2022), essas medidas podem ser definidas como:

previsdes corretas como X

recisdo = - 2.10
P total de previsdes como x’ 2.10)
revisdes corretas como X
revocacao = P - - 2.11)
quantidade de x reais
) revisdes corretas
acuracia = P (2.12)

total de previsdes’
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em que x pode ser a tendéncia de alta ou baixa.
2.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, inicialmente, avalia-se o desempenho do modelo com a preocupacgado de detec-
tar qualquer viés presente. Em seguida, apresentam-se os resultados e discutem-se 0os mesmos.

Por dltimo, a anélise visual complementa a investigacao.
2.4.1 CURVAS DE APRENDIZADO

Curvas de aprendizado sao uma forma de avaliar a capacidade de um modelo de aprendizado
profundo de generalizar as informacdes realizadas na fase de treinamento. As curvas de erros
de treinamento e validacdo sdo plotadas nas Figuras 2.4, 2.5 e 2.6, representando horizontes
de curto, médio e longo prazo, respectivamente. Nestes casos, as curvas podem ser observadas
através do nimero de épocas, o que permite detectar um possivel sobreajuste do modelo. Se
as curvas de erros de treinamento e validacdo decairem juntas em um caminho uniforme, este
problema pode ser descartado (ZHANG et al., 2020).

Model Loss

—— Train

2 .
50,000 Validation

200,000 1

150,000

Loss

100,000 A

50,000 A L

0

0 20 40 60 80 100
Epoch

Figura 2.4 — Erro para o modelo de 63 dias
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Figura 2.5 — Erro para o modelo de 126 dias
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Figura 2.6 — Erro para o modelo de 252 dias

Visualmente, o modelo de 63 dias obteve as melhores curvas de aprendizado, e é possivel
observar que ambas as curvas de erro convergiram para um valor pequeno. Em outras palavras,
esse modelo € robusto e suficientemente confidvel. A mesma convergéncia pode ser vista nos
outros modelos (126 e 252 dias). Contudo, pode-se afirmar que quanto maior o intervalo de
previsdo, mais lenta a convergéncia das curvas de erro.

A convergéncia das curvas de aprendizado dos trés modelos apresentados coincide com
seus respectivos resultados na validacdo: o modelo de 63 dias teve a melhor convergéncia e
também os menores erros (MAPE e RMSE) nas previsdes. Por outro lado, o modelo de 252
dias teve a menor convergéncia e, consequentemente, os maiores erros. Estes resultados podem

ser verificados na préxima subsecao.

2.4.2 RESULTADOS DA PREVISAO

Treinaram-se e validaram-se os modelos de LSTM, RF, SVML e SVMR, utilizando uma
divisdo cronoldgica da amostra completa. A Tabela 2.2 ilustra as medidas de erro (MAPE e
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RMSE) obtidas no processo de validacao para cada horizonte de previsao.

Tabela 2.2 — Taxas de erro em cada modelo para amostra de validacio

63 dias a frente 126 dias a frente 252 dias a frente
Modelo MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE
LSTM 17.23 78.53 19.91 83.38 26.15 98.69
RF 21.49 9448 2228 95.78 32.12 127.26
SVML 1724 86.12 22.58 97.55 26.58 98.58
SVMR 20.65 92.62 23.32  98.00 33,72 120.22

Pode-se afirmar que a LSTM alcangou erros menores (MAPE e RMSE) em todos os hori-
zontes de previsdo, exceto no RMSE do modelo de 252 dias. De forma semelhante a Alameer
et al. (2020), observa-se que quanto maior o horizonte de previsdo, maior o erro médio. No
entanto, no caso da LSTM e da SVML, os resultados deste trabalho mostram que os niveis de
precisdo melhoram ao estender o horizonte de previsdo. Esses valores demonstram que o resul-
tado € indesejado, mas vale ressaltar que tais medidas sio comumente indicadas para esbocos
de regressdo. Por exemplo, uma taxa de erro de cerca de 17% (em média, considerando pre-
visdes para 63 dias a frente) pode ser considerada uma informagao pouco contributiva, entdo
outras medidas sdo necessarias para que se entenda melhor a qualidade do modelo. Para tanto,
a Tabela 2.3 fornece detalhes em termos de precisdo, recall e acurdcia (taxas de acerto) para 63,

126 e 252 dias, respectivamente, nesta andlise.

Tabela 2.3 — Razdes de acerto das previsdes para o horizonte de 63 dias

Modelo—Tendéncia Precisao Recall Suporte Acuracia
LSTM-Tendéncia de Queda 0.59 0.88 173 72%
LSTM-Tendéncia de Alta 0.90 0.63 291
RF-Tendéncia de Queda 0.80 0.65 173 81%
RF-Tendéncia de Alta 0.81 0.90 291
SVML-Tendéncia de Queda 0.68 0.60 173 74%
SVML-Tendéncia de Alta 0.78 0.86 291
SVMR-Tendéncia de Queda 0.74 0.84 173 83%
SVMR-Tendéncia de Alta 0.90 0.82 291

Para previsdes de 63 dias, a Tabela 2.3 mostra que uma acuricia de 72% foi alcancada, o
que pode ser considerado um resultado bom e compardvel a Zhou et al. (2020). Por um lado,
os movimentos Ascendentes obtiveram melhor acurdcia (90%), ou seja, de todas as previsoes
que indicavam alta, 9 a cada 10 estavam corretas. Por outro lado, o recall dos movimentos
descendentes foi maior (88%). Em outras palavras, a cada 100 ocorréncias de queda no valor
do ativo (valores reais), o modelo apresentou 88 previsdes corretas. Esse resultado pode ser
considerado bom, mas € possivel melhora-lo. Assim, os valores de corte otimizados podem ser
encontrados, se houver.

A Tabela 2.4 mostra que a LSTM apresenta maior acuricia ao classificar Tendéncias de Alta

para previsdes de horizonte de 126 dias. Isso pode ser interpretado como movimentos de alta
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Tabela 2.4 — Razdes de acerto das previsdes para o horizonte de 126 dias

Modelo-Tendéncia Precisao Recall Suporte Acuracia
LSTM-Tendéncia de Queda 0.70 0.93 201 74%
LSTM-Tendéncia de Alta 0.86 0.52 187
RF-Tendéncia de Queda 0.95 0.71 201 83%
RF-Tendéncia de Alta 0.76 0.96 187
SVML-Tendéncia de Queda 0.84 0.78 201 81%
SVML-Tendéncia de Alta 0.78 0.83 187
SVMR-Tendéncia de Queda 0.83 0.84 201 83%
SVMR-Tendéncia de Alta 0.83 0.81 187

Tabela 2.5 — Razdes de acerto das previsdes para o horizonte de 252 dias

Modelo—Tendéncia Precisio Recall Suporte Acuracia
LSTM-Tendéncia de Queda 0.88 0.88 200 80%
LSTM-Tendéncia de Alta 0.35 0.35 37
RF-Tendéncia de Queda 0.87 0.40 200 44%
RF-Tendéncia de Alta 0.17 0.68 37
SVML-Tendéncia de Queda 0.94 0.89 200 86 %
SVML-Tendéncia de Alta 0.53 0.70 37
SVMR-Tendéncia de Queda 0.97 0.50 200 57%
SVMR-Tendéncia de Alta 0.25 0.92 37

sendo sinais mais claros e menos ruidosos. Além disso, a acurécia total do modelo foi superior
as anteriores. Por outro lado, para as previsdes de 252 dias, Tabela 2.5, embora a acuricia total
tenha sido de 80%, o modelo demonstrou ter baixa acurécia na classificacao de precos de eta-
nol em tendéncia de alta. Essa informacdo lanca ddvidas sobre a generalidade da LSTM para
desempenhar melhor em periodos mais longos. No entanto, a inica amostra desequilibrada foi
a ultima (apenas 37 eventos de alta contra 200 de baixa). Ao analisar especificamente esta pre-
visdo de médio-longo prazo, € necessario considerar o periodo de anélise, que inclui momentos
ndo vivenciados pela amostra de treinamento, como a pandemia causada pela covid-19. Esse
efeito provavelmente justifica seu desempenho insatisfatorio na compreensao das tendéncias de
alta e colabora com os resultados de Bildirici, Bayazit e Ucan (2020) ao analisar o impacto da
pandemia nos pregos de uma commodity.

Em geral, esses resultados mostram-se diferentes do trabalho de Kulkarni e Haidar (2009),
no qual a acurécia das previsdes decai com o aumento do horizonte de previsao. No entanto, é
importante destacar que, no artigo citado, os periodos de previsdo sdo apenas de 1, 2 e 3 dias.
Ao contrério, Bouri, Dutta e Saeed (2021) lembram que a volatilidade (risco) percebida em
periodos € menor, o que tem maior significado e mais correspondéncia com este estudo.

Comparando os esbo¢cos da LSTM com benchmarks, suas taxas de erro sio melhores, exceto
para o RMSE no horizonte mais longo (neste caso, a SVML ¢€ ligeiramente melhor). Com base
nisso, pode-se considerar a LSTM como o melhor preditor em uma base relativa e de regressao.

Se focarmos a andlise no relatério de classificacdo, os achados sdo essencialmente diferentes.
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A LSTM apresentou apenas um indicador melhor (recall em previsdes de 63 dias, apenas para
tendéncias de alta).

Surpreendentemente, a SVM alcancou um desempenho interessante em todos os horizontes.
Para previsodes de 63 dias, a SVMR obteve a maior precisdo para tendéncias de alta. Curiosa-
mente, a acurdcia persistiu para o horizonte de médio prazo, mas diminuiu no longo prazo,
enquanto a SVML foi a melhor e relatou duas taxas mais altas (precisdo para tendéncias de alta
e recall para tendéncias de queda). A precisdo e o recall da RF merecem destaque. Exceto no

horizonte de 252 dias, a RF apresentou taxas competitivas e mais precisas do que a LSTM.
2.4.3 VISUALIZACAO DAS PREVISOES

No trabalho de Bildirici, Bayazit e Ucan (2020), € possivel verificar o impacto da pandemia
da covid-19 sobre os precos do petrdleo, cujos valores sofreram uma grande queda, afetando
todo o mercado internacional. Pode-se dizer o mesmo sobre o etanol, cujos precos também
enfrentaram uma grande queda. Além disso, a conclusdo do autor de que os pregos retornardao
aos seus valores mais altos — potencialmente causando inflagio — também pode ser valida
para o etanol.

Outro ponto importante € o impacto da pandemia nos erros de previsdo. Como é um evento
adverso e imprevisivel, as taxas de erro (MAPE e RMSE) foram maiores neste periodo em
compara¢do aos momentos anteriores a crise da covid-19.

As Figuras 2.7, 2.8 e 2.9 ilustram as previsdes dos algoritmos versus o preco verificado no

periodo analisado.
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Figura 2.7 — Previsdes para 63 dias a frente



PREVISAO DE PRECOS SPOT DO ETANOL BRASILEIRO UTILIZANDO LONG

SHORT-TERM MEMORY
—— Predicted Price
3001 Actual Price
. 4501 4
5 NMW
£ 400
°
g
£ 350 1
m
300 -
250 -
FNE NP\ A\ - R\ S \) S \ - B \ > IR \ A R\ RS\ S\
AT AT T AT AN (T YT T T T Y et

Date Pred

Figura 2.8 — Previsoes para 126 dias a frente

500

450 1

400 -

350 -

Ethanol Price $

300 1

250 A

—— Predicted Price
Actual Price

fM

N
o

I\E I\p I\ I\ A
S\ A S\
Date Pred

Figura 2.9 — Previsdes para 252 dias a frente
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Além disso, pode-se observar que as previsoes de 63 dias sdo relativamente proximas ao

preco real antes do periodo mais intenso da pandemia (mais especificamente, entre margo e
setembro de 2020) e, apds isso, recuperam um desempenho semelhante. Assim, em relacao

aos esbogos de regressdo, hd evidéncias de que a volatilidade incremental poderia interferir ne-

gativamente nas previsdes. Além disso, € dificil concluir quanto as dire¢des dos precos, pois
encontrou-se acuracia superior a 80% para todos os melhores preditores. A precisdo atinge va-
lores acima de 70%, exceto para tendéncia de alta em previsoes de 252 dias, em que o conjunto

de teste é fortemente desequilibrado (apenas 37 ascendentes contra 200 descendentes). Consi-

derando que o intervalo de tempo para previsao € relativamente curto (menos de um ano), esses

achados seriam tteis e suficientemente interessantes para pessoas que precisam ou desejam

negociar etanol, seja qual for o interesse: posicdes de hedge ou especulacao.
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O apéndice A apresenta as tabelas referentes as Figuras 2.7, 2.8 e 2.9, em que podem ser
visualizadas, de maneira mais nitida, as previsoes realizadas pelos modelos LSTM. As tabelas
apresentam o preco previsto e o realizado (assim como nas figuras deste capitulo), além do
preco do etanol no dia em que a previsao foi gerada. Dessa forma, € mais facil visualizar a taxa

de acerto dos modelos em termos de direcao.
2.5 CONSIDERACOES ACERCA DESTE ESTUDO

Este trabalho apresenta um modelo de previsdo de precos spot do etanol brasileiro utilizando
redes neurais artificiais com a arquitetura LSTM e compara-o com previsdes de SVM e RF. Os
algoritmos fornecem esbogos para periodos de 63, 126 e 252 dias tteis. Os resultados avaliados
neste trabalho mostram que foi possivel prever precos com um grau razodvel de acurédcia nas
direcdes de mercado para todos os horizontes utilizados.

Testes para verificar overfitting foram realizados usando curvas de aprendizagem (Figuras
2.4, 2.5 e 2.6). Os modelos convergiram de forma satisfatéria, demonstrando um bom ajuste
da rede neural. Resultados do benchmark mostram que a LSTM produziu os menores erros de
regressdo (MAPE e RMSE). No entanto, em relagdo a corre¢ao da dire¢ao nas previsdes, outros
algoritmos tiveram melhor acurdcia para horizontes especificos.

Como demonstrado nas Tabelas 2.3, 2.4 ¢ 2.5, a SVML provou ser o melhor algoritmo para
detectar tendéncias, alcancando bons resultados para todas as janelas de previsdo utilizadas.
Ainda assim, a LSTM também conseguiu obter resultados satisfatérios para todas as previsoes,
ao contrario da RF e da SVMR, que obtiveram resultados insatisfatorios para o horizonte de
252 dias.

Foi possivel observar nos resultados da LSTM um aumento na acuricia dos algoritmos em
horizontes de previsdo mais longos: 72%, 74% e 80% para horizontes de 63, 126 e 252 dias,
respectivamente. No entanto, como observado na Tabela 2.2, o MAPE das previsdes aumentou:
17,2%, 19,9% e 26,1% para 3, 6 e 12 meses, respectivamente. O mesmo foi encontrado nos
resultados do RMSE. Além disso, € importante notar que a pandemia da covid-19 causou uma
queda inesperada nos precos, aumentando os erros dos modelos.

O alto grau de corre¢do dos modelos na direcdo dos precos pode ser titil no desenvolvimento
de novas estratégias de hedging para agentes de mercado. Além disso, pode ajudar produtores e
cooperativas a proteger seu capital por meio de planejamento que leve em conta essas previsoes.

Este trabalho contribui demonstrando que as redes LSTM sao capazes de desempenhar efici-
entemente na previsao de precos do etanol, um biocombustivel amplamente utilizado no Brasil
e no mundo, que tem a capacidade de substituir fontes de energia fossil.

No entanto, esta pesquisa apresenta limitagdes: (1) apesar dos resultados satisfatorios, os mo-
delos foram construidos baseados em técnicas puras; (ii) a pesquisa leva em conta uma dnica
commodity com pre¢os negociados em um pais, mas esses dados podem ser encontrados ex-

clusivamente no Brasil (o terceiro melhor produtor mundial) e ndo existe um mercado global
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com preco padronizado para etanol; (iii) possiveis efeitos (por exemplo, de indicadores macro-
econdmicos) ndo sao considerados, mas o modelo proposto (e melhor) requer apenas valores
histéricos; e (iv) a comparagdo com resultados anteriores foi impraticavel, pois dados, medidas
de desempenho e horizontes ndo existiam na literatura, o que mostra o cardter pioneiro deste
estudo.

Para trabalhos futuros, podem-se adicionar modelos hibridos que misturam diferentes ar-
quiteturas de redes e algoritmos de aprendizado de maquina, como a decomposi¢do do modo
empirico. Assim, novas caracteristicas podem ser implementadas, como varidveis endégenas
(indicadores técnicos) e varidveis exdgenas (taxa de cambio, inflagdo e precos de outras com-
modities).
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CAPITULO 3
OTIMIZACAO DE CARTEIRAS UTILIZANDO INTELIGENCIA
ARTIFICIAL: UMA REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

3.1 INTRODUCAO

Segundo a hipétese do mercado eficiente, defendida por Fama (1995), os pregos dos ativos
se comportariam como um random walk, portanto seria impossivel prever a dire¢do e magnitude
dos movimentos de mercado. No entanto, os avangos recentes nas dreas de inteligéncia artificial
(IA) e aprendizado de maquina (em inglés, machine learning) permitiram que diversos estudos
fossem desenvolvidos com o objetivo de aplicar essas técnicas a gestao de portfélios.

A otimizagdo de portfélios envolve a alocagdo de recursos a uma série de ativos diferentes
para maximizar o rendimento € minimizar o risco em um determinado periodo de investimento
(SKOLPADUNGKET; DAHAL; HARNPORNCHALI, 2007). Proposta por Markowitz (MAR-
KOWITZ, 1952a), a teoria moderna do portfélio propde, no seu mais importante aspecto, a
descricdo do impacto na diversificagdo da carteira pelo nimero de titulos dentro dela e suas
relagdes de covariancia (MANGRAM, 2013).

Inimeras ferramentas sdo empregadas com o objetivo de melhorar o processo de otimizacao
e alocacdo de carteiras. Por exemplo, a programacgdo quadratica, que utiliza técnicas matemati-
cas convencionais para contornar o problema citado (MENCARELLI; D’AMBROSIO, 2019).
Por outro lado, os algoritmos de aprendizado de maquina podem diversas vezes atingir resulta-
dos superiores aos dos humanos. Esses algoritmos sdo classificados em quatro classes, com base
em suas maneiras de aprender: supervisionados, ndo supervisionados, semissupervisionados e
reinforcement learning (RL) (MAMMERI, 2019). Assim, essa pesquisa pretende, por meio de
uma revisao sistemadtica da literatura, elencar as principais técnicas de IA empregadas na gestao
de carteiras, além de detalhar as principais contribuicdes e tendéncias concebidas até o ano de
2020.

Muitos trabalhos de revisao literdria buscaram detalhar o estado da arte no que se diz respeito
a aplicacdo de IA em diversas dreas das Finangas. Como exemplo, Bahrammirzaee (2010) fez
uma pesquisa comparativa na drea de avaliacdo de crédito, gestdo de portfélios e predicdes
financeiras, avaliando trés famosas técnicas de IA: redes neurais, sistemas especialistas (em
inglés, expert systems) e sistemas hibridos inteligentes. No trabalho de Cavalcante et al. (2016),
foram discutidos aspectos gerais das principais pesquisas envolvendo IA e mercado financeiro
entre os anos de 2009 e 2015, enunciando técnicas de clustering, predicao de movimentos de
mercado, mineracdo de dados financeiros, entre outras. Outros trabalhos revisaram a aplicagcdo
de algoritmos mais especificos, como Inuiguchi e Ramik (2000), que mostrou aplicacdes de
selecdo de portfélios por meio de programacao matematica fuzzy.

Com base nas revisdes de literatura existentes, este trabalho pretende pesquisar em maior
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detalhe as aplicacdes de IA especificamente na gestdo de carteiras em um periodo maior e
de modo que mostre as possiveis lacunas existentes na drea. Para isso, sdo identificados nos
trabalhos selecionados fatores como o tipo de algoritmo utilizado, periodo de anélise da carteira,
frequéncia dos dados, custos de transacdo, entre outros.

A metodologia empregada para o ranqueamento e selecdo dos artigos é a Methodi Ordinatio
(PAGANI; KOVALESKI; RESENDE, 2015). Essa metodologia emprega uma adaptacdo do
ProKnow-C (AFONSO et al., 2011) para a selecdo de publicacdes e do InOrdinatio, que é
um indice para classificar por relevancia os trabalhos selecionados. Esse indice cruza os trés
principais fatores avaliados em um artigo: fator de impacto, ano de publicagdo e nimero de
citacdes. Dessa forma, foram selecionados os 80 melhores artigos classificados em uma lista
de trabalhos elaborada com base em pesquisas realizadas nas bases de dados Web of Science e
Scopus.

As andlises dos trabalhos selecionados mostram que hd muitos tipos de IA utilizados para a
gestdo de carteiras. No entanto, existem algoritmos que predominam nos artigos elegidos: algo-
ritmos evoluciondrios, técnicas fuzzy, aprendizado profundo (em inglés, deep learning [DL]) e
RL. E importante ressaltar que muitos artigos apresentam modelos hibridos, em que varios mo-
delos de IA sdo utilizados ao mesmo tempo. Conclui-se que as técnicas envolvendo RL e redes
neurais apresentam uma maior tendéncia de utilizagdo nos ultimos anos, além de apresentarem
maior espaco para novas pesquisas e discussdes sobre o tema.

Esta pesquisa contribui para a literatura, visto que, por meio de uma revisao sistemdtica de
literatura, apresenta as principais contribuicdes a drea de [A e gestdo de portfdlios, além de
enunciar as principais lacunas existentes que podem guiar trabalhos futuros no tema.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: além desta introdu¢do, um breve arcabouco
tedrico do assunto estd descrito na Se¢do 3.2; na Se¢do 3.3, apresenta-se o protocolo de coleta
e organizac¢do da literatura; os resultados e discuss@o em torno da pesquisa estao disponiveis na

Secdo 3.4; por fim, as conclusdes encontram-se na Secao 3.5.
3.2 REFERENCIAL TEORICO

Apbs Markowitz (1952a) estabelecer a teoria moderna do portfélio, diversos trabalhos sur-
giram com o objetivo de estudar carteiras eficientes, em que a relacio de risco e retorno fosse
a mais otimizada possivel. Segundo essa teoria, por meio da diversificacdo, o risco pode ser
reduzido sem alterar o retorno esperado do portfélio. Assim, um investidor pode maximizar
o retorno esperado da carteira a0 mesmo tempo em que minimiza a sua variancia do retorno
(RUBINSTEIN, 2002a).

No que tange a aplicacdo de IA para otimizacdo de carteiras, € possivel encontrar varia-
dos trabalhos na literatura. No trabalho de Chang et al. (2000), foi considerado o problema de
encontrar a fronteira eficiente por meio de trés modelos heuristicos: algoritmos genéticos (evo-

lucionarios), tabu search e recozimento simulado. Li, Qin e Kar (2010) utilizou um modelo
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de média-variancia-assimétrica com retornos fuzzy € uma integracdo de algoritmos genéticos.
Segundo o autor, a metodologia empregada pode ser estendida para problemas de sele¢do de
carteiras em ambientes hibridos e incertos.

Huang (2012) também empregou algoritmos genéticos em conjunto com support vector
regressor. De acordo com o trabalho, o modelo hibrido performa melhor que os benchmarks
testados. Alguns trabalhos utilizaram técnicas de IA mais novas, como, por exemplo, o trabalho
de Almahdi e Yang (2017), em que foram utilizados modelos de RL e redes neurais recorrentes
para a construc¢do de um portfélio adaptativo.

Ha exemplos de trabalhos que combinam técnicas convencionais com aprendizado de ma-
quina. Nobre e Neves (2019) utilizou a transformada wavelet discreta em conjunto com apren-
dizado ndo supervisionado, XGBoost e algoritmos genéticos para a constru¢do de uma carteira
com melhores retornos e baixo risco.

Com base nos exemplos citados, considerando os numerosos trabalhos existentes na drea,
esta pesquisa pretende destacar as principais diferencas nos métodos desenvolvidos nos traba-
lhos selecionados. A ideia € identificar os algoritmos, dados (a¢des, dados simulados ou outros),
frequéncia das observacdes (intra-didrias, didrias, mensais e anuais), custos de transagdo, ba-
lanceamento da carteira, cardinalidade e o niimero de ativos utilizados. Dessa forma, é possivel

detectar possiveis melhorias e propor contribuicdes futuras para o tema.
3.3 ASPECTOS METODOLOGICOS

A revisdo sistemdtica € uma importante ferramenta para reunir os principais estudos ja rea-
lizados sobre um tema, e € particularmente relevante para mapear os topicos estudados e iden-
tificar possiveis lacunas e oportunidades para estudos futuros (HENRIQUES et al., 2020).

Utilizou-se o Methodi Ordinatio para a sele¢do dos principais estudos, por se tratar de uma
metodologia multicritério que facilita o processo de construcao de um portfélio, ja que a tarefa
de classificacdo € realizada antes da andlise sistemadtica. Deste modo, os trabalhos relevantes
sdo identificados nas fases iniciais do processo, poupando um maior desgaste ao analisar artigos
de baixa relevancia cientifica (PAGANI; KOVALESKI; RESENDE, 2015). Essa metodologia
emprega a férmula InOrdinatio para classificar artigos de acordo com sua relevancia cientifica

(Equagdo 3.1):

InOrdinatio = (1F/1000) 4+ a*[10 — (Research.Y ear — Publish.Y ear)] + (Z C1), (3.1)

em que [ F' € o fator de impacto; o € um fator de ponderacdo que varia de 1 a 10, a ser atribuido
pelo pesquisador; Research.Y ear é o ano em que a pesquisa foi desenvolvida; Publish.Y ear

¢ 0 ano em que o artigo foi publicado; e ) C'i é o niimero de vezes que o artigo foi citado.
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3.3.1 SELECAO DE ARTIGOS

A primeira etapa da Methodi Ordinatio envolve o estabelecimento da inteng¢do de pesquisa,
que, no presente caso, € revisar artigos cientificos relacionados a aplicagdo de IA para otimi-
zacdo de carteiras. Foi realizada uma pesquisa preliminar com as palavras-chave nas bases de
dados, e a seguir foi definida uma combinagdo das palavras-chave e das bases de dados a serem
utilizadas.

A partir da defini¢do do problema, foram definidos os termos-chave nos quais foi baseada a
montagem do descritor, divididos em duas colunas separadas por dreas de interesse de pesquisa.
Assim, juntando os dois grupos por meio de termos booleanos, foi estabelecido o descritor de

busca, conforme a Tabela 3.1.

Scopus Web of Science
(n=348) (n=714)

|

Resultado da Pesquisa (n=806)

Artigos Duplicados Excluidos
(n=256)

Exclusdo de artigos nao
relacionados ao tema
remanescentes na base.

Artigos Selecionados: Ranking InOrdinatio
(n=80)

Figura 3.1 — Fluxo do processo de sele¢io dos artigos utilizados na revisdo sistemdtica

Esse descritor foi aplicado ao campo “palavras-chave” das bases de dados selecionadas,
Scopus e Web of Science, escolhidas por sua importancia cientifica e abrangéncia. Apo6s a fil-
tragem pela categoria “article”, foram encontrados 714 artigos na Web of Science e 348 artigos
na Scopus, que foram baixados em Excel e tratados em Python. Apds a remocdo dos artigos

duplicados, restaram 806 artigos.
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Tabela 3.1 — Termos-chave para pesquisa

Primeiro Grupo Segundo Grupo

portfolio optimization machine learning
deep learning
Sfuzzy
genetic algorithm

reinforcement learning

Descritor: (Portfolio optimization AND artificial intelligence) OR (portfolio optimization AND machine lear-
ning) OR (portfolio optimization AND deep learning) OR (portfolio optimization AND fuzzy) OR (portfolio
optimization AND genetic algorithm) OR (portfolio optimization AND reinforcement learning)

A métrica escolhida para mensurar o fator de impacto foi o indicador do SCImago Journal
Rank. Para o nimero de citagdes, considerou-se o valor informado pelas bases, e em caso de
divergéncia (em artigos duplicados), prevaleceu o nimero de citacdes indicado pela Web of
Science.

Aplicou-se a férmula InOrdinatio para o ordenamento dos artigos de maior impacto, atri-
buindo o = 10 para atribuir o maior peso para a atualidade dos artigos. Foram lidos os titulos e
resumos dos primeiros ranqueados a fim de excluir artigos de revisdo ou fora do escopo (gestao
de carteiras). Finalmente, foram selecionados os primeiros 80 artigos para leitura sistemdtica e

andlise. Todo o processo de selecdo estd ilustrado na Figura 3.1.

3.3.2 ANALISE SISTEMATICA DA LITERATURA

Foram consideradas as categorias descritas na Tabela 3.2 para a pesquisa. A categoria 1
diz respeito ao objeto do estudo, ou seja, sobre qual objeto foram aplicadas as técnicas de
otimizagdo de portfolios com IA. Os tnicos objetos identificados foram A (a¢des de empresas
de capital aberto, sejam elas em si ou na forma de indices ou fundos), B (dados hipotéticos ou
simulados para a demonstracdo de aplicabilidade) e C (criptomoedas).

A categoria 2 se refere ao tipo de IA utilizada. A — Fuzzy € uma técnica de IA que tenta imi-
tar a l6gica do raciocinio humano utilizando regras do tipo se-entdo, com premissas categoricas
em vez de valores exatos, e tem se mostrado util para fazer previsdes (BUSTOS; POMARES-
QUIMBAYA, 2020). B — Reinforcement, ou aprendizado por refor¢o, ¢ um tipo de aprendizado
de maquina no qual um sistema aprende com suas interacdes anteriores com o ambiente para
selecionar de forma eficiente suas ag¢des futuras, e é considerado adequado para a resolugao de
problemas de otimizacdo (MAMMERI, 2019). C — Algoritmos Evoluciondrios é uma aborda-
gem baseada no principio darwinista de que o mais apto sobrevive na natureza, de forma que
uma populacdo inicial é gerada aleatoriamente e tem sua adequagdo avaliada por uma fungdo
de avaliacdo que define o qudo boa € a solucdo que cada cromossomo representa (no caso da
otimizacao de portfélio, o peso de cada ativo individual da carteira) (LWIN; QU; KENDALL,

2014). D — Deep Learning permite a modelos computacionais, que sdo compostos de multiplas
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Tabela 3.2 — Categorias investigadas, divididas em subcategorias (codificadas por simplicidade na
visualizacdo). As categorias 3 a 7 possuem uma subcategoria adicional denominada “Nao Informado”.

Categoria Significado Subcategoria
A - Acdes
1 Objeto do estudo B - Dados simulados
C - Criptomoedas
A - Fuzzy
B - Reinforcement
2 Tipo de IA C - Algoritmos Evolucionarios
D - Deep Learning
E - Outros
A - Menos de 2 anos
B - Entre 2 ¢ 5 Anos
3 Periodo de andlise C - Entre 6 e 10 anos
D - Mais de 10 anos
A - Intra-day
B - Diario
4 Frequéncia dos dados C - Semanal
D - Mensal
5 Balanceamento A - Sim
B - Nao
6 Custo de transagao A - Sim
B - Nao
7 Cardinalidade A - Sim
B - Nao

camadas de processamento (neurdnios), a aprender informagdes utilizando representagcdes de
dados com um alto grau de abstracdo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

A categoria 3 identifica o periodo de andlise utilizado para os estudos com dados ndo simu-
lados, ou seja, qual horizonte de tempo foi considerado para a aprendizagem e aplicacdo dos
métodos. A categoria 4 traz a frequéncia dos dados utilizados, podendo ser didria ou inferior a
um dia, semanal ou mensal.

A categoria 5 verifica a aplicag@o das técnicas de rebalanceamento continuo ou periédico
dos portfélios. A categoria 6 buscou identificar se a pesquisa considerou ou ndo os custos de
transacdo embutidos nas movimentagdes e ajustes de portfélio, o que pode ser particularmente
relevante nos casos em que se emprega o rebalanceamento de portfélios, uma vez que pode
aumentar significativamente o volume de transacdes e, consequentemente, 0s seus custos.

A categoria 7 — Cardinalidade € uma restricdo que limita o nimero de ativos que compdem
a carteira, replicando a pratica em que os investidores frequentemente preferem ter um niimero
limitado de ativos em sua carteira, dada a dificuldade de monitorar muitos ativos (LWIN; QU;
KENDALL, 2014).
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3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os artigos foram selecionados utilizando o critério « = 10 da equag@o InOrdinatio, que
prioriza a0 maximo os trabalhos mais recentes. A Figura 3.2 ilustra a distribuicdo dos artigos
selecionados por ano. Verificou-se que 48 dos artigos selecionados foram publicados no ano de
2020, o que reforca a atualidade da pesquisa realizada. Assim, é possivel observar melhor as
tendéncias concebidas até o ano limite pesquisado.

Para visualizar os principais topicos discutidos na selecao realizada, construiu-se uma nu-
vem de palavras a partir dos titulos dos artigos analisados. Uma nuvem de palavras € um grafico
em que € possivel verificar as expressdes mais frequentes por meio de seus tamanhos relativos.

A Figura 3.3 ilustra esse processo.

30
25
20 m Reinforcement
m Outros
15 Hibridos
Fuzzy
10 “on [ earni
= Deep Learning
B Algoritmos Evolucionarios
5
0 N BN BN . | |
Q & @ O N O X bV & OV N
O " N DS
O O S M S S S S

Figura 3.2 — Distribuicdo de artigos selecionados por ano e por tipo de inteligéncia artificial

Ao analisar a nuvem de palavras, pode-se notar que os termos fuzzy, deep learning e genetic
se destacam, reforcando a numerosa presenca desses algoritmos nos artigos selecionados. Ou-
tros termos, como hybrid, multi-objetive, rysk e return aparecem em maior tamanho também,
demonstrando os principais tépicos discutidos. E importante ressaltar que os termos portfolio
selection, approach, portfolio, optimization, selection, based, model, using, stock, trading, al-
gorithm e problem foram descartados por serem redundantes para o tema e para permitir uma
melhor compreensao dos outros termos presentes.

A categoria 2, a mais importante observada durante a revisao, foi o tipo de algoritmo (IA)
utilizado nos trabalhos. Verificou-se que grande parte das pesquisas utilizavam modelos hibri-
dos, em que dois ou mais algoritmos eram empregados durante o processo de gestdo de carteiras.

No entanto, alguns modelos se destacaram devido ao nimero de aparicoes.
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Figura 3.3 — Nuvem de palavras

A Figura 3.4 mostra os principais tipos de IA encontrados. E importante destacar que o
nimero total de algoritmos € maior que o de artigos selecionados pela presenca dos modelos
hibridos citados.

Reinforcement
4%

- - E | OUtrOS
9

D - Deep Learning

u C - Algoritmos

Evolucionarios Deep Learning
u B - Reinforcement 4%

Learning

u A- Fuzzy

Figura 3.4 — Principais modelos de inteligéncia artificial encontrados, por contagem absoluta dos
algoritmos utilizados e considerando as interseccdes entre eles

Como citado anteriormente, algumas técnicas se destacam devido ao nimero de vezes que
foram encontradas. Modelos utilizando l6gica fuzzy, RL, algoritmos evoluciondrios e DL foram
encontrados 31, 8, 34 e 9 vezes, respectivamente. No entanto, um expressivo nimero (23) de
técnicas que apareceram 3 vezes ou menos foram classificadas dentro da classe “Outros”.

A fim de examinar a categorizac¢do dos artigos, a Tabela B.1, ao final do capitulo, ilustra os
resultados obtidos por esta revisdo de literatura. As categorias seguem as codificagdes forneci-
das na Tabela 3.2.

E interessante destacar que os trabalhos utilizando DL ou RL sdo relativamente mais recen-

tes, estando entre os anos de 2017 e 2020. Ja as outras técnicas, no geral, sdo utilizadas had um
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periodo maior. No que tange ao objeto do estudo, € possivel verificar que a maior parte das pes-
quisas utilizam apenas a¢des para compor as carteiras. No entanto, hd ensaios que empregam
dados simulados (produzidos artificialmente), e apenas uma obra utiliza criptomoedas (moedas

virtuais). A Tabela 3.3 ilustra essas informagdes.

Tabela 3.3 — Objeto do estudo

Objeto do estudo Quantidade
A - Acgoes 71
B - Dados simulados 8

C - Criptomoedas 1

A Tabela 3.4 e 3.5 resumem os resultados encontrados em relacdo as categorias restantes

apresentadas na revisao.

48
44
33 31
B A -Sim
m B - Nao
u C - Nao encontrado
3 1
Balanceamento Custo de transagao Cardinalidade

Figura 3.5 — Categorias bindrias de procedimentos adotados (balanceamento das carteiras,
cardinalidade e inclusdo de custos de transagdo na modelagem)

Tabela 3.4 — Categorias relacionadas aos dados (periodo e frequéncia)

Classificacio Descricao Periodo de analise Descricao Frequéncia
A Menos de 2 anos 8 Intra-day 2
B Entre 2 e 5 Anos 19 Diario 23
C Entre 6 e 10 anos 18 Semanal 18
D Mais de 10 anos 12 Mensal 9
E Nao Informado 23 Nao Informado 27

Analisando a categoria ‘“Periodo de andlise”, pode-se afirmar que a maioria dos trabalhos
aplica a otimizagdo de carteiras em bases de dados entre 2 e 5 anos ou entre 6 € 10 anos (cate-
gorias B e C). E importante salientar que resultados mais confidveis na drea de aprendizado de
maquina necessitam de um grande volume de dados para validagdo das estratégias. Na categoria
“Frequéncia”, observa-se que poucas obras, apenas 2, utilizam a selecdo de portfélios para pe-

riodos intra-didrios. Isso pode ter relacdo com a falta de dados disponiveis para esse periodo. No
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entanto, trabalhos utilizando frequéncias horérias (ou minutos) poderiam representar de forma
mais fidedigna uma negociacao em tempo real.

Conforme a Figura 3.5, uma numerosa quantidade de trabalhos considerou questdes como
balanceamento, custos de transa¢do e cardinalidade em suas pesquisas. Entretanto, vale ressaltar
que muitos artigos ndo trouxeram informagdes acerca do uso dessas ferramentas, o que pode
dificultar a replicacdo e validacdo dos resultados presentes nessas obras.

A Tabela 3.5 ilustra a relacdo entre objeto do estudo, tipo de IA e periodo da bases de dados

utilizada.

Tabela 3.5 — Cruzamento de categorias

Objeto do estudo / Periodo de Estudo (anos)
Tipo de TA <2 2-5 6-10 >10 NI Total
A - Agdes 8 18 18 12 15 71
A- Fuzzy 7 5 6 2 5 25
B - Reinforcement 2 2 3 7
C - Alg. Evoluc. 2 9 10 4 7 35
D - Deep Learning 3 2 3 8
E - Outros 2 5 5 7 3 22
B - Dados simulados 8 8
A 6 6
C 3 3
C - Criptomoedas 1 1
B,D,E 1

Por meio da andlise da Tabela 3.5, pode-se extrair lacunas interessantes presentes no tema
pesquisado. Refor¢a-se que o emprego de algoritmos de RL ainda € baixo e que ndo houve a
utilizac@o dessa técnica para periodos menores de dois anos. O mesmo ocorre para modelos de
DL. No entanto, deve-se salientar que essas técnicas exigem uma extensa base de dados para
treinamento e validacdo dos algoritmos, o que pode justificar a falta deles nas categorias citadas.

Outro ponto relevante notado na pesquisa € que os modelos de RL e DL, em grande parte
das vezes, aparecem juntos, denominando-se aprendizado por refor¢o profundo (em inglés, deep
reinforcement learning). Essa técnica pode ser encontrada em trabalhos selecionados, como em
Vo et al. (2019), Soleymani e Paquet (2020), Aboussalah e Lee (2020) e Weng et al. (2020). Nes-
sas pesquisas, técnicas de RL foram aplicadas utilizando redes neurais para auxilio em tomadas
de decisao.

A Tabela 3.5 ainda reforca a falta de trabalhos encontrados empregando outros tipos de
ativos na composi¢ao das carteiras. Apenas o trabalho de Weng et al. (2020) utilizou moedas
digitais em conjunto com trés algoritmos de IA.

O resultado compilado da revisdo de literatura realizado neste estudo pode ser consultado

em formato de tabela no Apéndice B.
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3.5 CONSIDERACOES ACERCA DESTE ESTUDO

Esta pesquisa se dedicou a revisar o estado da arte das aplicagdes de IA na gestdo de cartei-
ras. Foram examinados informagdes como o tipo de algoritmo utilizado e as caracteristicas das
bases de dados, além da presenca de balanceamento e cardinalidade.

Os resultados mostram que hd uma significativa presenca de algoritmos evoluciondrios e
técnicas fuzzy, além dos modelos hibridos que utilizam dois ou mais algoritmos ao mesmo
tempo. No entanto, notou-se a tendéncia na utilizacao de técnicas envolvendo DL e RL nos
tltimos anos. E importante salientar que uma numerosa gama de trabalhos ndo informavam
dados sobre o uso de cardinalidade e balanceamento e os tipo de dados (frequéncia e periodo
da base) empregados nas pesquisas, o que dificulta a replicacdo e andlise dos resultados.

Apesar do alto nimero de modelos hibridos encontrados nas pesquisas, notou-se uma pe-
quena utilizacdo de algoritmos de RL em conjunto com outras técnicas. Além disso, foi ve-
rificada uma baixa presenca de ativos ndo convencionais na composicdo das carteiras; apenas
um trabalho se dedicou ao uso de criptomoedas, e ndo foram encontradas pesquisas utilizando
commodities ou moedas e indices.

O trabalho se limitou a analisar a efetividade dos modelos pesquisados (retorno e risco alcan-
cado pelas carteiras) devido aos diferentes tipos de dados utilizados: ativos, frequéncia, periodo
analisado, entre outros. Assim, comparar os resultados ndo traria informacdes relevantes, visto
que os artigos ndo empregaram os mesmos métodos.

Este trabalho contribui para a literatura pois descreve o atual estado da arte, enunciando os
principais algoritmos de IA utilizados e as tendéncias notdveis desenvolvidas nos ultimos anos.
Para trabalhos futuros, sugere-se a utilizacdo de algoritmos de DL em conjunto com técnicas
de RL e outras técnicas, como os algoritmos evoluciondrios. Também € possivel a adi¢do de

diferentes ativos na composi¢ao das carteiras, como commodities € moedas virtuais.
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CAPITULO 4
GESTAO DE CARTEIRAS DE INVESTIMENTOS EMPREGANDO

reinforcement learning

4.1 INTRODUCAO

Os mercados financeiros apresentam um alto grau de dinamismo e complexidade, tornando
a selecdo de uma combinacgdo 6tima de ativos para a constru¢do de um portfélio de investi-
mentos um enorme desafio (SONG et al., 2022; XIAO; IHNAINI, 2023, entre outros). Neste
contexto, académicos t€ém conduzido investigagdes aprofundadas sobre a teoria moderna do
portfélio (MPT) de Markowitz (1952b) desde a sua concep¢do. Com os avancos tecnoldgi-
cos, pesquisadores tém se aprofundado cada vez mais em modelos avancados de inteligéncia
artificial (IA), particularmente dentro do subcampo de aprendizado de miquina, como o rein-
forcement learning (RL), para aprimorar a gestdo de investimentos e introduzir estratégias de
investimento inovadoras.

A otimizag¢do de portfélios de investimento tem sido um assunto de discussdo ativa no campo
das Financas. Essa discussao surge da necessidade de diversificar ativos para mitigacao de riscos
e maximizacao de retornos. Estudos notdveis de Rubinstein (2002b), Wilford (2012) e Millea
e Edalat (2022) sublinham a relevancia da MPT. No entanto, o RL ganhou destaque como res-
posta aos desafios associados ao cumprimento das premissas da MPT. Esses desafios levantaram
questdes sobre a viabilidade de alcangar a diversificacdo ideal, particularmente em relagdo a ra-
cionalidade dos participantes do mercado.

O arcaboucgo tedrico proposto por Lo (2004) buscou abordar essa exigéncia, questionando a
eficiéncia do mercado e apoiando a ideia de mercados que se adaptam a cendrios novos, denomi-
nado hipétese dos mercados adaptativos (em inglé€s, adaptive markets hypothesis [AMH]). Esta
perspectiva introduz o potencial emprego de técnicas como o RL. Millea e Edalat (2022) e Line
Beling (2020) evidenciam a aplicabilidade do RL no dominio de investimentos, demonstrando
ainda a superioridade do RL sobre a MPT na gestao de portfélios.

Este esforco de pesquisa busca avaliar a eficidcia dos algoritmos de RL na otimizagdo de
portfélios de investimento. Utilizando a biblioteca FinRL e cinco algoritmos especificos, deli-
neados nas secdes subsequentes, o estudo realiza uma andlise comparativa dos resultados ob-
tidos através destes algoritmos em contraste com estratégias convencionais. Essas abordagens
tradicionais incluem a varidncia minima (MINVAR), conforme proposto por (MARKOWITZ,
1952b), e a estratégia de compra e manutengao (em inglés, buy and hold [B&H]).

Além disso, este estudo inclui os indices Dow Jones e Ibovespa como referéncias de bench-
mark para o cdlculo das métricas beta e alfa, com o objetivo de avaliar o desempenho e risco dos
portfélios otimizados. O objetivo principal € avaliar a eficicia dos algoritmos de RL em com-

paracdo com estratégias convencionais e obter insights sobre as implica¢gdes da incorporagao de
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derivativos de commodities em um portfélio de investimentos.

Outro aspecto significativo explorado neste estudo envolve o exame da influéncia dos custos
de transacdo no desempenho do modelo. A pesquisa investiga como os modelos se adaptam a
ambientes com e sem custos de transa¢do, lancando luz sobre a adaptabilidade dos algoritmos
as realidades dinamicas dos mercados financeiros.

Este capitulo visa promover o avan¢o do campo das Financgas, fornecendo inovacdes so-
bre a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina para a otimizacao de portfélios de in-
vestimento. Enfatiza-se a importincia da diversificacdo por meio da inclusio de derivativos e
investiga-se o impacto dos custos de transacao, contribuindo para uma compreensao mais apro-
fundada das oportunidades e dos desafios associados a essas abordagens.

E imperativo destacar que os resultados variam ao considerar os custos de transagdo. Por
exemplo, ao contabilizar esses custos, os retornos podem até ser maiores do que quando ndo sao
considerados, o que poderia ser atribuido ao algoritmo se abster de executar certas transagdes ou
selecionar ativos alternativos. Tais achados concordam com Millea e Edalat (2022) e evidenciam
retornos satisfatérios de acordo com Fama (1965).

Esta investigac@o contribui para a literatura cientifica e a pratica no dominio das Finangas
de vérias maneiras. Primariamente, oferece exemplos da aplicagdo de técnicas avancadas de
aprendizado de mdquina, como RL, na otimiza¢do de portfélios de investimento. Ao comparar
o desempenho dessas técnicas com estratégias tradicionais, como MINVAR e B&H, o estudo
postula que técnicas de IA podem ser mais eficazes na maximizacao de retornos de investimen-
tos sem a necessidade de pressupostos exigidos pela teoria tradicional, ao mesmo tempo em que
exigem menos envolvimento do investidor em andlises e rebalanceamento de portfélios.

Além disso, este estudo sublinha a importancia de diversificar ativos, incluindo a incorpo-
racdo de commodities como uma alternativa vidvel. Demonstra que investimentos nesses deri-
vativos tém o potencial de aprimorar significativamente o desempenho do portfélio, enquanto
mitigam simultaneamente a volatilidade. Tais achados sdo de suma importancia para investido-
res que visam aumentar a rentabilidade de seus investimentos enquanto gerenciam efetivamente
o risco do portfélio.

Outra contribui¢do significativa deste estudo € o exame da influéncia dos custos de transacao
no treinamento de modelos de RL. Por meio de uma exploragcdo de como os modelos se adaptam
a ambientes com e sem custos de transacao, este estudo ilumina a adaptabilidade dos algoritmos
as diversas condicdes dos mercados financeiros. Esta anélise € de suma importancia para obter
insights sobre as possibilidades, as limitagcdes e os desafios associados ao uso de técnicas de [A
na gestao de portfélios de investimento.

Em conclusdo, esta pesquisa oferece implicacdes pertinentes para o dominio das Financas.
Em primeiro lugar, os achados sugerem que a utilizacdo de RL pode contribuir para aprimorar
o gerenciamento de riscos e aumentar os retornos dos investimentos. Adicionalmente, o estudo
acentua a importancia da diversificagdo de ativos em portfélios, particularmente por meio da

inclusio de derivativos de commodities.
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Em segundo lugar, os investimentos alternativos sdo atraentes para investidores que visam
aprimorar ainda mais seu desempenho, utilizando a diversificagdo para alcancar resultados su-
periores, mantendo niveis de risco mais baixos no portfélio. Outra implicacdo notdvel € a in-
fluéncia substancial dos custos de transacdo. Isso sublinha a importancia de uma consideragdo
cuidadosa dos custos de transacdo durante o desenvolvimento e avaliacdo do modelo, aprimo-
rando o realismo e a precisao dos resultados.

A estrutura deste capitulo segue uma organizacao sistemdtica. A préxima se¢do introduz o
arcabouco tedrico, enquanto a secdo de Métodos apresenta os dados e a metodologia proposta.
A secdo de Resultados fornece achados e uma discussdo no contexto da literatura existente.
Finalmente, a dltima secd@o oferece a conclusdo do estudo, incluindo insights sobre limitagcdes e

potenciais caminhos para pesquisas futuras.
4.2 ASPECTOS TEORICOS
4.2.1 GESTAO DE PORTFOLIOS

A base tedrica da gestdo de portfolios € extensa, com vdrias facetas-chave merecendo reco-
nhecimento. A MPT (MARKOWITZ, 1952b) representa uma perspectiva fundamental que tem
recebido aten¢do substancial tanto no discurso académico quanto entre praticantes no ambito
dos investimentos. Em esséncia, a MPT, conforme articulada por Markowitz (1952b), sublinha
a oportunidade para investidores aprimorarem retornos enquanto mitigam riscos por meio de
diversificacdo estratégica. Esta estratégia estd enraizada em uma andlise do desempenho histo-
rico dos ativos e da volatilidade. Posteriormente, uma formulagdo matemaética, sustentada por
um modelo de otimizacao, calcula a alocacdo de cada ativo dentro do portfélio. Essa otimiza-
¢do visa maximizar os retornos esperados para um determinado nivel de risco ou, inversamente,
minimizar o risco.

Essa abordagem leva a identificacdo da estrutura de portfélio mais eficaz, provavelmente
para gerar retornos 6timos sob circunstancias especificas, frequentemente referida como o port-
f6lio de varidncia minima (MILLEA; EDALAT, 2022). E importante notar que um maior n-
mero de ativos em um portfélio ndo equivale necessariamente a uma diversificacdo prudente.
Por exemplo, os ativos podem estar concentrados em um tnico setor, potencialmente ampliando
retornos enquanto expdem o portfolio a niveis equivalentes de risco.

Evolucdes que envolvem a MPT emanam de diversas frentes. Essas evolucdes surgem espe-
cialmente dos desafios associados ao cumprimento de premissas, que, se ndo atendidas, pode-
riam invalidar qualquer andlise ou critica da MPT. Notavelmente, as premissas da racionalidade
dos participantes do mercado e da eficiéncia do mercado representam caracteristicas que sao
incessantemente desafiadas na literatura (WILFORD, 2012).

A hipétese do mercado eficiente (em inglés, efficient market hypothesis [EMH]) postula que

os prec¢os dos ativos nos mercados financeiros seguem movimentos aleatdrios e independentes,
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tornando-os imunes a previsdo, mesmo quando dados historicos sdo analisados usando anélise
técnica. Isso se deve a incerteza inerente das noticias, que sdo amplamente e instantaneamente
acessiveis (FAMA, 1965). Consequentemente, acredita-se que o preco atual reflita com precisao
o valor intrinseco do ativo, tornando a andlise fundamental desnecessaria. A hipétese afirma
que a expectativa mais razodvel para o preco futuro € o preco atual, e qualquer retorno acima da
média do mercado € considerado excepcional.

Em contraste, a AMH postula que os mercados financeiros passam por flutuagdes ciclicas
entre estados de efici€ncia e ineficiéncia, que sdo influenciados por fatores externos, como con-
flitos geopoliticos e intervencdes politicas (LO, 2004). Essa hipdtese também sustenta que os
investidores exibem racionalidade limitada e demonstram padrdes comportamentais discerni-
veis.

Um aumento nos esfor¢cos de pesquisa direcionados a formulagdo de portfélios de investi-
mento tem sido observado, impulsionado pela proliferacao de dados acessiveis e pela introdu-
¢do de metodologias inovadoras. A luz desses avancos, uma pesquisa abrangente de Loke et al.
(2023) delineou os desenvolvimentos no problema de otimizacao de portfolio (em inglés, port-
folio optimization problem [POP]) de 2018 a 2022. O artigo categorizou técnicas de solucdo
contemporaneas, destacando dreas-chave, incluindo meta-heuristicas, otimiza¢cdo matematica,
abordagens hibridas e aprendizado de mdquina.

A pesquisa destaca um crescente interesse em metodologias hibridas, particularmente no-
tavel desde 2018. As descobertas apresentadas por Loke et al. (2023) enfatizam a importancia
de reconhecer e abordar as tendéncias emergentes e lacunas nesse campo. A adocdo dessas
metodologias resultou em melhorias notdveis nos resultados obtidos (JANG; SEONG, 2023).

No entanto, hd espaco para exploracdo adicional dentro deste campo, particularmente ao
aproveitar técnicas de [A, como aprendizado profundo e RL, que tém recebido crescente aten¢do
em pesquisas recentes. Além disso, existem oportunidades para integrar ativos ndo tradicionais,
incluindo criptomoedas, commodities e indices, em tais esfor¢os de pesquisa (SANTOS et al.,
2022).

4.2.2 Reinforcement learning

O RL representa um subcampo dentro do aprendizado de maquina, com um foco princi-
pal na tomada de decisdo sequencial em ambientes incertos e estocasticos. O objetivo central
do RL € determinar politicas 6timas que maximizem recompensas cumulativas ao longo do
tempo (SUTTON; BARTO, 2018). Um problema de RL compreende elementos fundamentais,
incluindo um agente, ambiente, estados, agdes e recompensas. O agente interage com o ambi-
ente executando agdes com base em seu estado atual, recebendo assim recompensas em troca,
enquanto se esfor¢a para adquirir uma politica que maximize a recompensa acumulada.

Um elemento essencial no dominio do RL € a fun¢ado de valor de estado, representada como

V(s), que quantifica o valor antecipado de recompensas futuras acumuladas a partir do estado
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s sob uma politica especifica 7 (SUTTON; BARTO, 2018). Além disso, a equagdo de Bellman,
uma relagdo recursiva, estabelece uma ligacdo entre o valor do estado atual e os valores dos
estados subsequentes, facilitando atualiza¢cdes do valor de estado e agilizando a busca pela poli-
tica 6tima (SUTTON; BARTO, 2018). A equac¢do de Bellman para a funcao de valor de estado

€ expressa da seguinte maneira:

V(s) =Y mlals)> p(s' rls,a)lr +yV (s, (4.1)
em que p(s’,r|s,a) denota a fungdo de transi¢do do ambiente; m(a|s) representa a politica do
agente; e y € o fator de desconto.

O aprendizado por reforco profundo (em inglés, deep reinforcement learning [DRL]) in-
tegra o RL com redes neurais profundas, possibilitando a aquisi¢do de politicas 6timas em
cendrios caracterizados por espacos de estado e acdo de alta dimensdao (MNIH et al., 2015).
O DRL alcangou realiza¢cdes notdaveis em um amplo espectro de tarefas complexas, incluindo
jogos, robdtica e otimizagdo de sistemas (SILVER et al., 2017; GU et al., 2017; MNIH et al.,
2015). O DRL se distingue do RL convencional pela sua capacidade de enfrentar desafios de
maior escala e complexidade, os quais de outra forma encontrariam limitagdes computacionais
e representacionais dentro do dominio cléssico do RL.

A tabela Q compreende uma matriz que preserva o valor associado a cada par estado-acao,
denotado como Q)(s, a), onde ’valor’ significa a recompensa esperada ao executar a a¢do a no
estado s e, subsequentemente, aderir a politica 7 (SUTTON; BARTO, 2018). Em contrapar-
tida, a rede Q profunda (em inglés, deep Q-network [DQN]) representa uma abordagem que
amalgama o conceito da tabela Q com redes neurais profundas, substituindo a tabela Q por uma
rede neural que aproxima a fung¢do de valor estado-a¢@o, conhecida como a funcdo Q (MNIH et
al., 2015). Essa modificacao capacita o algoritmo a gerenciar efetivamente espagos de estado e
acdo substancialmente maiores e mais intrincados, generalizando a fun¢do Q enquanto oferece
escalabilidade e eficiéncia superiores em comparagdo com a tabela Q tradicional. A equacao de

Bellman para a fun¢do Q € definida como:

Q(s,a) = Zp(s’,r]s,a)[r—i—”yrrze}xQ(s’,a’)], (4.2)
o

()(s, a) representa a func¢do Q, que descreve o valor esperado de recompensas futuras acumu-
ladas quando a acdo a € realizada no estado s, seguida da adesdo a politica 6tima. s’ denota o
estado subsequente no ambiente apds a execucao da acdo a no estado s. r indica a recompensa
imediata obtida ap6s realizar a ac@o a no estado s. p(s’, r|s, a) representa a fungdo de transi¢do
de probabilidade do ambiente, descrevendo a probabilidade de transicdo para o estado subse-
quente s’ e recebendo a recompensa r ao realizar a a¢do a no estado s. y € o fator de desconto,
variando entre O e 1, ditando a importancia relativa das recompensas futuras em comparagdo

com as recompensas imediatas. Valores préximos a 0 levam o agente a valorizar predominan-
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temente recompensas imediatas, enquanto valores proximos a 1 fazem o agente considerar as
recompensas futuras de maneira mais equilibrada. max, Q) (s, a’) expressa o valor méximo da
fun¢@o Q para o estado subsequente s’, considerando todas as acdes potenciais a'.

A equacdo de Bellman para a fungdo Q facilita a atualizacdo iterativa dos valores da fungao
Q, refinando as estimativas de valores esperados relativos ao actimulo de recompensas futuras,
contribuindo assim para a busca da politica 6tima. O Apéndice C traz mais detalhes sobre os
conceitos de RL.

Ao contrério do aprendizado de maquina tradicional, que se concentra predominantemente
em paradigmas de aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado, as técnicas de RL sdo de-
dicadas a aprendizagem e tomada de decisdo sequenciais (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). Uma vantagem notdvel dessas metodologias reside na sua capacidade de adquirir
conhecimento diretamente por meio de interacdes com o ambiente, eliminando a dependéncia
de dados rotulados. No entanto, é importante notar que as técnicas de RL podem demandar re-
cursos computacionais substanciais e periodos de treinamento prolongados quando comparadas
aos métodos classicos de aprendizado de maquina. Além disso, os problemas de RL e DRL po-
dem exibir sensibilidade a formulagdo do problema, incluindo a especificacdo de recompensas
e estados, necessitando de ajustes cuidadosos e explora¢do empirica.

Para compreender o estado da arte referente a aplicacdo de RL e suas variacdes na gestao
de portfélios, Santos et al. (2022) conduziu uma revisao extensa da literatura sobre os trabalhos
seminais relacionados a aplicacdo de IA na gestao de portfélios. Essa revisao sistematica da lite-
ratura oferece uma perspectiva abrangente sobre os avangos e desafios no dominio, destacando
estudos que empregam RL e suas variantes, possibilitando um entendimento mais profundo do

potencial e das limitagdes dessas técnicas na gestio de portfélios de investimento.
4.2.3 LITERATURA PERTINENTE A GESTAO DE PORTFOLIOS VIA reinforcement learning

Gracas aos avangos tecnoldgicos, o campo das Finangas estd sujeito a um exame mais abran-
gente, considerando a mirfade de estratégias de investimento disponiveis. A introdugdo de al-
goritmos de RL levou a literatura académica a reavaliar o dominio da gestdo de portfélios de
investimento, com foco em sua aplicac¢do e exploracdo no contexto financeiro. Esta se¢ao des-
taca alguns dos principais trabalhos fundamentais.

Jang e Seong (2023) empregou uma técnica de DRL para aprimorar a formacao de port-
félios de agdes do indice S&P 500 utilizando uma rede neural como agente de aprendizado.
A metodologia levou em conta indicadores de andlise técnica e informacdes de tendéncia de
mercado para fundamentar decisdes sobre alocacdo de recursos em acdes. Segundo os autores,
essa abordagem se destaca em comparacao a outras técnicas, pois considera a alocacdo de ati-
vos de acordo com a tendéncia do mercado. Os achados sugerem que essa técnica apresenta
promessa como alternativa para otimizacao de portfélios em mercados financeiros complexos e

dinamicos.



GESTAO DE CARTEIRAS DE INVESTIMENTOS EMPREGANDO REINFORCEMENT
LEARNING 53

No estudo conduzido por Millea e Edalat (2022), o DRL encontrou sua utilidade na otimi-
zagdo de portfélios que incluiam acdes, pares de moedas do mercado Forex e criptomoedas —
um avango em relacdo a estudos anteriores. Os autores combinaram modelos de DRL e cluste-
rizacdo hierdrquica em um sistema de tomada de decisdo para atribuir pesos a um portfélio de
ativos. O agente de DRL adquiriu a habilidade de alternar entre modelos de baixo nivel, culmi-
nando em desempenho superior comparado a modelos individuais ou uma politica aleatéria. Os
resultados indicaram que portfélios inclusivos de criptomoedas exibiram um desempenho supe-
rior em termos de retornos ajustados ao risco. No entanto, € imperativo enfatizar que o mercado
de criptomoedas ¢é altamente volatil e abriga riscos significativos. Assim, a inclusao desses ati-
vos em portfélios exige andlise meticulosa. Além disso, os autores reforcam a no¢do de que
evidéncias substanciais do mundo real indicam deficiéncias na eficiéncia do mercado em varios
momentos, o que resulta em um ambiente inadequado para a aplicacdo da MPT, justificando
assim a utilidade das adaptacdes oferecidas pelos modelos de DRL.

Song et al. (2022) introduziu um método inovador para otimizar portfélios de investimento
utilizando aprendizado por reforco estocastico. Para validar seu modelo, os autores realizaram
uma andlise empirica utilizando dados de 22 ac¢des com o maior volume de negociacdo no
indice S&P 500 de 2005 a 2020. O desempenho do modelo foi avaliado tanto antes quanto
durante a crise da covid-19. Os resultados demonstraram que a abordagem proposta superou o
benchmark, modelos estocdsticos tradicionais e algoritmos populares, alcancando retornos mais

altos enquanto mantinha menor risco.

4.3 METODOS

A metodologia empregada neste estudo aplica técnicas de RL usando a biblioteca open
source FInRL (LIU et al., 2020). A gestdo do portf6lio envolve um conjunto diversificado de
ativos, incluindo 40 acdes distribuidas igualmente entre os mercados brasileiro, americano, eu-
ropeu e chinés, além dos precos futuros de 10 commodities: arroz (ZR), gado vivo (LE), café
(KC), etanol (FL), milho (ZC), minério de ferro (TR), ouro (GC), petréleo bruto (CB), soja (ZS)
e trigo (ZW). Os dados historicos de acdes foram obtidos de (YAHOO.. ., 2022), um provedor
de dados comum em estudos semelhantes (XIAO; IHNAINI, 2023), enquanto os dados de com-
modities foram obtidos de (BARCHART, 2022). A selecdo de acdes para o portfdlio de cada
pais foi baseada no ranking das a¢des mais negociadas disponiveis em (INVESTING, 2022).

A montagem de ativos, incluindo commodities, visa garantir a diversificacdo adequada do
portfdlio e refletir a importincia do setor agricola no Brasil. Conforme articulado por Markowitz
(1952b), a diversificagdo continua sendo uma estratégia fundamental para a mitigacdo de riscos
e o aprimoramento do portfélio. Além disso, as commodities desempenham um papel indispen-
savel na economia brasileira, visto que o pais figura entre os maiores exportadores mundiais de
produtos agricolas (PEREIRA et al., 2012).

A biblioteca FinRL oferece uma vasta gama de algoritmos de RL, juntamente com ferramen-
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tas para avaliacdo de treinamento e andlise de resultados. Este estudo se esfor¢a para investigar
a implantagdo de técnicas de RL para selecao de ativos e gestdo de um portfélio diversificado,
com a aspiracdo de superar estratégias de investimento convencionais. Para tanto, dados his-
téricos de pregos de agdes e commodities, bem como indicadores técnicos, foram empregados
para treinar e avaliar modelos de RL em varios cendrios de mercado, como periodos de alta e
baixa, pandemias e crises econdmicas. Esses cendrios contribuem para o entendimento de como
os modelos se adaptam as flutuagdes do mercado e aos desafios impostos por eventos globais e
condicdes econdmicas adversas.

Quatro combinacdes distintas de portflios de investimento foram testadas, com duas delas
incorporando commodities e as outras duas as excluindo. Da mesma forma, dois portfélios
foram avaliados: um considerando uma taxa de transa¢do padrdo de 1%, como comumente
usada na biblioteca FinRL (LIU et al., 2020), e o outro sem tal taxa. [sso permitiu uma avalia¢ao
do impacto dos custos de transa¢do em métricas de risco, incluindo o indice de Sharpe e o indice
beta. Além disso, o estudo comparou os resultados gerados pela técnica de RL com os das
estratégias MINVAR e B&H, utilizando os indices Dow Jones e Ibovespa como benchmarks.

Comparagdes com as estratégias MINVAR e B&H foram executadas para avaliar a eficicia
das técnicas de RL em relacdo a abordagens de investimento mais tradicionais (YANG; LIU;
WU, 2018). Essas comparacgdes sao fundamentais para determinar se os modelos de RL podem
oferecer vantagens notdveis em termos de desempenho e gestao de risco. A importancia do Dow
Jones e do Ibovespa € destacada no trabalho de Vartanian (2012), onde o autor analisa a relagao
entre os retornos de acdes e titulos e fatores de risco comuns, empregando o Dow Jones como
um benchmark representativo do mercado de acdes dos Estados Unidos. Além disso, Vartanian
(2012) examina a literatura sobre risco financeiro sist€émico e sublinha a importancia do Ibo-
vespa na andlise do desempenho econdmico e financeiro do Brasil, examinando os impactos do
indice Dow Jones, das commodities e das taxas de cambio no Ibovespa e o efeito de contagio
entre esses mercados.

Para avaliar o desempenho do modelo, o conjunto de dados foi dividido em conjuntos de
treinamento e teste. O conjunto de treinamento compreendeu dados coletados de 4 de janeiro
de 2013 a 1 de janeiro de 2018, enquanto o conjunto de teste incluiu dados reunidos de 2 de
janeiro de 2018 a 27 de outubro de 2022. Durante a fase de treinamento, os algoritmos passa-
ram por treinamento para otimizar sua tomada de decisdo e maximizar recompensas dentro do
ambiente fornecido. Posteriormente, o desempenho do modelo foi avaliado usando o conjunto
de teste, onde os modelos foram obrigados a tomar decisdes baseadas em dados que ndo foram
previamente encontrados durante o treinamento.

A alocacdo de aproximadamente 53,64% dos dados para o conjunto de treinamento e 46,36%
para o conjunto de teste visou alcancar um conjunto de dados equilibrado e mitigar o risco de
overfitting, considerando a natureza temporal dos dados. Essa abordagem estd alinhada com
praticas comuns em IA e aprendizado de mdquina, conforme demonstrado em trabalhos se-

minais como Cawley e Talbot (2010), sobre overfitting e selecdo de modelo, e Hyndman e
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Athanasopoulos (2018), sobre previsdo de séries temporais, onde a divisdo treino-teste foi um
componente crucial para avaliar a generalizacao do modelo.

A escolha de uma data especifica de corte entre os periodos de coleta de dados garante
que o modelo passe por treinamento em dados histdricos e subsequente teste em dados mais
recentes, proporcionando assim uma representacio melhor de cendrios do mundo real. Esse
método estd alinhado com praticas estabelecidas em pesquisa de séries temporais e previsao,
como demonstrado em estudos anteriores, tais como Hochreiter e Schmidhuber (1997b) e Xiao
e Thnaini (2023), que empregam modelos de memodria de curto e longo prazo (em inglés, long
short-term memory [LSTM]), bem como Santos et al. (2021), que usou LSTM para previsao
de precos spot de etanol brasileiro. Nesses trabalhos, a divisdo dos dados em conjuntos de
treinamento e teste ¢ guiada pela natureza temporal dos dados, facilitando a capacidade do
modelo de generalizar para mudangas temporais no conjunto de dados.

Neste estudo, foi realizada uma andlise e comparacdo dos resultados obtidos de cinco al-
goritmos distintos de RL: advantage actor-critic (A2C), deep deterministic policy gradient
(DDPQG), proximal policy optimization (PPO), soft actor-critic (SAC) e twin-delayed deep de-
terministic policy gradient (TD3). A selec@o destes algoritmos foi baseada em sua represen-
tatividade dentro do campo de RL, abrangendo abordagens-chave e avangos. Além disso, a
disponibilidade desses algoritmos na biblioteca FinRL facilitou sua comparagao direta e anélise
abrangente.

Conforme destacado em Liu et al. (2021), os algoritmos de RL podem ser categorizados em
tipos baseados em valor, politica e actor-critic. O Q-learning (WATKINS; DAYAN, 1992) é um
método baseado em valor que emprega uma tabela Q para abordar problemas com espacos de
estado e acdo pequenos. Técnicas avancadas, como DQN e suas variantes (ACHIAM, 2018),
utilizam redes neurais profundas para lidar com espagos mais complexos. J4 algoritmos basea-
dos em politica (SUTTON et al., 2000) ajustam diretamente os parametros da politica usando
uma abordagem de gradiente, dispensando a necessidade de estimativa de valor. Os algoritmos
actor-critic combinam as vantagens dos métodos baseados em valor e baseados em politica atu-
alizando duas redes neurais: a rede do ator, que atualiza a politica, e a rede critica, que estima
a funcdo de valor estado-acao. Durante o treinamento, a rede do ator toma a¢des que sao poste-
riormente avaliadas pela rede critica. Todos os algoritmos utilizados neste trabalho sdo do tipo
actor-critic (ACHIAM, 2018).

O algoritmo A2C (MNIH et al., 2016) utiliza uma abordagem baseada em amostras, em-
pregando multiplos agentes para atualizar simultaneamente tanto a politica quanto a fungdo de
valor. Esse método estende o framework actor-critic (ROSENSTEIN et al., 2004) integrando
um modelo de politica (o ator) com uma fungao de valor (o critico) para facilitar a aprendiza-
gem da politica 6tima. O A2C oferece vdrias vantagens, incluindo sua capacidade de lidar com
espacos de acao continuos e observacdes de alta dimensao, bem como sua capacidade de apren-
der politicas escaldveis e estdveis em configuracdes de treinamento multiagente (WANG et al.,

2016). No entanto, ele também apresenta limitacdes, como o potencial de convergir para um
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minimo local em vez de um 6timo global e o desafio de ajustar adequadamente os hiperparadme-
tros (SUTTON; BARTO, 2018). Apesar disso, 0 A2C permanece como um dos algoritmos de
RL mais populares e eficazes disponiveis, com inimeras aplicacdes em jogos, robética e varios
outros dominios (VINYALS et al., 2019; DHARIWAL et al., 2017).

O algoritmo DDPG, conforme introduzido por Lillicrap et al. (2015), estende o algoritmo
deterministic policy gradient (DPG) com o objetivo de aprender politicas deterministicas para
problemas continuos. O DDPG emprega uma abordagem de aprendizado off-policy, permitindo
a utilizacao de experiéncias passadas para aumentar a eficiéncia. Além disso, o DDPG se baseia
em redes neurais profundas para aproximar tanto a fun¢do de valor quanto a politica. Suas
principais limita¢des incluem sensibilidade a hiperpardmetros e instabilidade de treinamento
(HENDERSON et al., 2018).

O algoritmo PPO, conforme elucidado por Schulman et al. (2017), oferece treinamento es-
tavel e eficiente em contraste com as metodologias tradicionais de policy gradient. Ao empregar
uma funcdo objetivo de corte surrogada, o PPO equilibra habilmente a exploracdo e a explota-
cdo, mitigando efetivamente o risco de ajustes subotimos da politica. Sua versatilidade é des-
tacada por suas aplicagdes bem-sucedidas em diversos dominios, incluindo robética (HEESS
et al., 2017), jogos (notavelmente alcancando desempenho excepcional em Dota 2) (BERNER
et al., 2019), financas (LIN; BELING, 2020) e gestdo de parques edlicos (PINCIROLI et al.,
2021).

O algoritmo SAC, conforme introduzido por Haarnoja et al. (2018), representa um algoritmo
off-policy que combina técnicas de actor-critic com otimiza¢do de entropia méxima. Essa com-
binacdo alcanca um equilibrio bem ajustado entre exploracao e explotacdo. O SAC se destaca
em diversas tarefas de controle continuo, particularmente no campo da robdtica para empreendi-
mentos complexos como manipulagdo de objetos, como demonstrado em Haarnoja et al. (2019),
e em simulagdes de controle para otimizacdo de veiculos autonomos, conforme mostrado em
Zhao et al. (2020).

O algoritmo TD3, conforme abordado por Fujimoto, Hoof e Meger (2018), representa um
aprimoramento do algoritmo DDPG, alcancado por meio da incorporacdo de atualizagdes atra-
sadas do ator, redes criticas duplas e ruido de acdo direcionado. Esses refinamentos contribuem
para uma maior estabilidade ao lidar com problemas de controle continuo. O TD3 demonstrou
sua eficdcia em vdrias aplicagdes, incluindo robdtica para manipulacio de objetos (VEERIAH;
VENKATRAMAN; GOLDBERG, 2020) e simulacdes de controle voltadas para a otimizagao
do trafego para veiculos autdonomos, conforme mostrado em Aboudolas e Roussaki (2020). O
Apéndice C traz mais detalhes sobre os algoritmos citados.

No contexto de hiperparametros, este estudo adere as diretrizes fornecidas pela biblioteca
FinRL e replica os mesmos hiperparametros especificados em um tutorial oferecido pela bibli-
oteca (AI4FINANCE-FOUNDATION, 2021). Essa escolha ¢ feita para facilitar a replicacao da
pesquisa. O pacote € responsdvel por inicializar a classe agente dentro do ambiente fornecido,

implementar o algoritmo de DRL com os hiperpardmetros mencionados (model_kwargs)
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e supervisionar o regime de treinamento para gerar um modelo treinado. Essa visdo geral do
procedimento é capturada na Tabela 4.1. Vale ressaltar que o impacto da variagdo dos hiper-
parametros pode ser um caminho frutifero para pesquisas futuras, particularmente para estudos

focados em entender como diferentes algoritmos respondem a mudangas nessas configuracoes.

Tabela 4.1 — Funcdes para criar e treinar agentes de deep reinforcement learning. Fonte: (LIU et al.,

2021).
Funcao Descricao
env = StockTradingEnv (df, Retorna uma instancia da classe Env com dados
*x*env_kwargs) e parametros padrao.
agent = DRLAgent (env) Instancia um agente DRL com um dado ambi-
ente env.
model = Retorna um modelo com um nome especificado

agent .get_model (model_name, e hiperparametros padrao.
x*xmodel_kwargs)
trained_model = Inicia o processo de treinamento do agente e re-
agent.train_model (model) torna um modelo treinado.

Fonte: Adaptado de (LIU et al., 2021).

A funcdo de recompensa desempenha um papel crucial no design e na implementacdo de
algoritmos de RL, estabelecendo o objetivo que o agente deve perseguir ao longo do processo
de aprendizagem. Neste estudo, o retorno cumulativo foi selecionado como a funcao de recom-
pensa, em consonancia com uma abordagem amplamente adotada na literatura relacionada. A
justificativa para essa escolha decorre do fato de que o retorno cumulativo permite uma ava-
lia¢do eficaz do desempenho do agente em termos de resultados a longo prazo, fomentando o
desenvolvimento de politicas mais robustas e eficientes.

O espaco de estados dos modelos € formulado utilizando uma gama de entradas que sdo
relevantes para a andlise de ativos financeiros. De maneira semelhante a abordagem apresen-
tada por Santos et al. (2021), sdo incorporados retornos de ativos ao longo de 20, 40 e 60 dias.
Adicionalmente, os indicadores técnicos utilizados incluem o indice de forga relativa (RSI),
oscilador estocéstico, Williams %R (WILLR), convergéncia e divergéncia de médias moveis
(MACD), taxa de mudancga (ROC) e volume balanceado (OBV). A matriz de covariancia tam-
bém € empregada na construcao do espaco de estados, seguindo a metodologia delineada por
(LIU et al., 2020).

Os indicadores técnicos utilizados sdo definidos da seguinte forma, conforme apresentado
por Murphy (1999):

« Indice de forca relativa (RSI):

100

I =100 — ——5
hS 00 1+ RS’

4.3)

Ganho médio nos tltimos 14 dias
Perda média nos ultimos 14 dias *

em que: RS =
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¢ QOscilador estocastico: O I14
AE =100 =T 44

em que C representa o preco de fechamento atual; L14 denota o menor preco nos ultimos

14 dias; e H14 significa o preco mais alto nos tltimos 14 dias.

» Convergeéncia e divergéncia de médias moveis (MACD):

Linha de sinal = EM Ao(M ACD), (4.6)

em que C' denota a série temporal dos dados de fechamento; £ M A,, significa a média

movel exponencial de n dias; e H14 representa o preco mais alto nos ultimos 14 dias.

* Taxa de mudanga (ROC):

C(t)—C(t—n)

PROC() = =g

4.7)

em que PROC(t) denota a taxa de mudanca do prego no tempo ¢; e C(t) representa o
preco de fechamento no tempo ¢.

¢ Volume balanceado (OBV):

OBV (t—1)+Vol(t), seC(t) > C(t—1)
OBV(t) = OBV (t—1) = Vol(t), seC(t) < C(t—1) (4.8)
OBV (t —1), se C(t) =C(t—1),

em que OBV (t) denota o indicador de volume balanceado no tempo ¢; Vol(t) significa o

volume de negociag@o no tempo ¢; e C'(t) representa o pre¢o de fechamento no tempo ¢.
4.3.1 PROCEDIMENTO DE ANALISE

Para a andlise dos resultados, duas subsecdes foram criadas: uma para carteiras que incluiam
custos de transagdo e outra para carteiras que nao incluiam esses custos.

A partir desse ponto, iniciou-se uma comparacgao dos retornos acumulados das carteiras em
relacdo aos benchmarks e a volatilidade. Posteriormente, o indice Sharpe foi analisado, que é ba-

seado nos retornos da carteira, benchmark e volatilidade conforme descrito por Sharpe (1966),
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capturando assim os principais pontos para investidores de acordo com Markowitz (1952b). O

indice Sharpe € calculado conforme mostrado na Equacgdo 4.9, e um valor mais alto € preferivel:

_ R - Ry

Op

S 4.9)

em que S denota o indice Sharpe; R, € o retorno esperado da carteira de investimentos; [2¢ € a
taxa livre de risco; e 0, denota o desvio padrdo da carteira de investimentos.

Para oferecer uma perspectiva mais abrangente, o estudo realizou uma andlise do beta das
carteiras em relagdo aos benchmarks. O beta, conforme introduzido por Markowitz (1952b),
serve para avaliar se um ativo especifico ou carteira exibe maior ou menor volatilidade em
comparacao ao benchmark. O célculo do beta, representado pela Equacao 4.10, indica que um
valor abaixo de 1 significa que a carteira apresenta menos risco que o mercado, enquanto um

valor acima de 1 sugere um perfil de risco mais elevado:

Cov(R;, Ry)

b= Var(R,) ’

(4.10)

em que J; denota o coeficiente beta do ativo i; C'ov(r;, 7,,,) representa a covariincia entre os
retornos do ativo i e o mercado; e Var(r,,) significa a variancia dos retornos do mercado.

Em resumo, carteiras com maiores retornos, menor volatilidade, um indice Sharpe mais alto
e um beta mais baixo sdo preferiveis. E importante notar que um indice Sharpe com valor ne-
gativo deve ser interpretado com cautela, pois sua interpretacdo pode ser enganosa devido a
carteiras com maior volatilidade serem consideradas superiores ao analisar esse indice isolada-
mente.

Nesta pesquisa, a metodologia proposta por Ledoit e Wolf (2008) foi empregada para com-
parar carteiras com diferentes caracteristicas. O método utiliza a abordagem de bootstrap para
gerar uma distribuicdo da diferenca estimada nos indices Sharpe e construir um intervalo de
confianca para avaliar sua significancia estatistica. Isso permite a detec¢do de diferengas signi-
ficativas entre as carteiras comparadas.

O objetivo especifico era analisar as diferengas entre as carteiras, considerando custos de
transacdo e a inclusdo de commodities na composicdo. A analise buscou compreender o impacto
desses fatores no desempenho da carteira, fornecendo insights valiosos para a gestao eficiente de
investimentos, enquanto se beneficia da robustez do método utilizado na detec¢do de diferencas

estatisticamente significativas entre os indices Sharpe das carteiras comparadas.
4.4 RESULTADOS
4.4.1 CARTEIRAS SEM CUSTOS DE TRANSACAO

O desempenho das carteiras sem custos de transacdo € detalhado nas Tabelas 4.2 e 4.3. A

primeira abrange exclusivamente agdes, enquanto a ultima inclui a incorporagdo de derivativos
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de commodities. E importante destacar que as carteiras PTF (Buy and Hold) e MINVAR (Mi-
nima Variancia) foram construidas usando metodologias de investimento tradicionais: compra
e manutencio e varidncia minima, respectivamente. Em contraste, as outras carteiras utiliza-
ram técnicas de A baseadas em RL, especificamente os cinco algoritmos de RL anteriormente
mencionados. As melhores medidas de desempenho para os modelos s@o mostradas nas Tabelas
4.2-4.5 pelos nlimeros em negrito.

Tabela 4.2 — Desempenho das carteiras de acdes sem custos de transag¢do e comparacio com indices de
referéncia. R, denota o retorno médio anual (em porcentagem); [Rgcurm, T€presenta o retorno acumulado

(em porcentagem); Vol indica volatilidade; .S fornece o indice Sharpe; e 5 (IBOV) e 5 (DJI) sdo os
betas da carteira em relag@o aos indices Ibovespa e Dow Jones, respectivamente.

Benchmarks Carteiras

Metric DJI IBOV SAC DDPG PPO A2C TD3 PTF MINVAR

R, 5.81 640 7.57 923 897 951 791 897 1.68
Rocum  28.70  31.33 29.53 36.75 35.60 37.97 3096 35.59 6.08
Vol 22.05 27.85 21.49 22.19 20.83 21.40 19.81 20.84 13.89

S 0.367 0.364 0.448 0.510 0.518 0.532 0.484 0.518 0.190

£ (IBOV) - 1.000 0.597 0.637 0.585 0.601 0.508 0.585 0.269

£ (DJI)  1.000 - 0.703 0.712 0.710 0.705 0.631 0.710 0.377

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 4.3 — Desempenho das carteiras de acdes e commodities sem custos de transa¢do e comparacao
com indices de referéncia. I, € o retorno médio anual (em porcentagem); Rycum € 0 retorno acumulado
(em porcentagem); Vol denota volatilidade; S fornece o indice Sharpe; e 8 IBOV) e 8 (DJI) sdo os
betas da carteira em relacdo aos indices Ibovespa e Dow Jones, respectivamente.

Benchmarks Carteiras

Metric DJI IBOV SAC DDPG PPO A2C TD3 PTF MINVAR
R, 5.81 640 12.00 11.58 10.68 11.07 10.73 10.68 5.91
Rocum  28.70  31.33 4942 4745 4327 45.08 4351 4325 22.57
Vol 22.05 27.85 1792 18.17 1795 1878 1791 17.95 9.62

S 0.367 0.364 0.723 0.695 0.656 0.654 0.660 0.656 0.646

B (IBOV) - 1.000 0.495 0.510 0.501 0.531 0.485 0.501 0.139

£ (DJI)  1.000 - 0.600 0.613 0.603 0.644 0.590 0.602 0.194
Fonte: Dados da pesquisa.

Ao comparar os retornos das carteiras de acoes com o indice IBOV, torna-se evidente que a
abordagem convencional MINVAR, bem como as carteiras SAC e TD3, apresentaram desem-
penho inferior em relagdo ao benchmark. Em contrapartida, as trés carteiras restantes de 1A
superaram a carteira PTF em termos de retornos. Com a inclusdo de commodities, apenas a car-
teira MINVAR néo conseguiu superar o indice de referéncia, enquanto todas as cinco carteiras

de TA alcancaram retornos superiores aos das estratégias tradicionais.
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Ao alinhar a carteira de acdes com o indice Dow Jones (DJI), apenas MINVAR alcancou
um retorno acumulado inferior ao do indice. No entanto, as carteiras DDPG, PPO e A2C, mais
uma vez, superaram as técnicas tradicionais. Vale ressaltar que, conforme indicado pelos nime-
ros em negrito na Tabela 4.2, a carteira A2C exibiu um desempenho notavelmente superior em
termos de retornos acumulados. Com a inclusdo de derivativos de commodities na anédlise, ape-
nas MINVAR apresentou resultados abaixo do benchmark, enquanto as trés carteiras superiores
continuaram a aproveitar técnicas de [A.

Além disso, observa-se um aumento aproximado de 12% no retorno médio dos portfolios
quando as commodities sao incluidas, um resultado que supera tanto o indice Ibovespa (IBOV)
quanto o DJI por uma margem de pelo menos 10%. Isso enfatiza a importancia de incluir tais
ativos, além das agdes, em portfélios de investimento em ambientes voldteis, corroborando as
descobertas de Millea e Edalat (2022) e indicando um forte retorno conforme (FAMA, 1965).

Esses resultados podem ser visualizados nas Figuras 4.1 e 4.2.
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Figura 4.1 — Retorno acumulado de portfélios de acdes sem custos de transacao. Fonte: autores.
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Figura 4.2 — Retorno acumulado de portfélios de acdes e derivativos de commodities, sem custos de
transac@o. Fonte: autores.

Um investidor ndo deve focar apenas em alcangcar um retorno robusto, mas também deve
visar baixa volatilidade para mitigar riscos (MARKOWITZ, 1952b). Os resultados obtidos dos
portfélios de investimento em agdes, exceto pela técnica MINVAR tradicional, exibiram vola-
tilidade variando de 19,81% (TD3) a 22,19% (DDPG), um fator potencialmente associado aos
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menores retornos observados. Contudo, com a inclusdo de commodities, a volatilidade de todos
os portfélios diminuiu, enfatizando a importancia de incorporar esses ativos e apoiando ainda
mais as descobertas de Millea e Edalat (2022). Curiosamente, quando comparados aos ben-
chmarks, nenhum dos portfélios de agdes exibiu volatilidade maior que o do IBOV, e apenas
um portfélio (DDPG) apresentou volatilidade superior ao do DJI. Ao considerar commodities,
nenhum dos portfélios superou os benchmarks em termos de volatilidade.

Ao avaliar o indice de Sharpe, torna-se evidente que os portfélios de melhor desempenho
compostos apenas por agdes foram A2C, PTF e PPO, com resultados diferindo em menos de
0,02 entre eles. E aparente que a estratégia de B&H envolveu menos riscos do que alguns port-
félios baseados em IA. Por outro lado, com a adi¢do de commodities aos portfélios, as melhores
opg¢oes foram SAC, DDPG e TD3, com diferencas entre eles inferiores a 0,07, mostrando um
aumento de aproximadamente 0,2 em comparacdo com aqueles contendo apenas acdes. Além
disso, apenas o portfélio MINVAR obteve resultados inferiores ao IBOV e ao DJI, e nenhum
portfélio com a adi¢cdo de commodities teve desempenho inferior a esses benchmarks.

Na avaliacdo do indice beta, é evidente que nenhum dos portfélios exibe um nivel de risco
mais alto em comparagdo aos benchmarks. Notavelmente, os valores do indice beta diminuem
com a inclusdo de derivativos de commodities, reforcando o padrao consistente de resultados
melhorados quando esses ativos sdo integrados. Em todos os casos, o portfélio MINVAR de-
monstrou consistentemente o menor valor de beta, exibindo simultaneamente o desempenho
mais fraco em termos de retornos. Isso sublinha a importancia de uma anélise mais abrangente,
como exemplificado pelo indice de Sharpe. Consequentemente, torna-se evidente que, no geral,
os portfélios superaram tanto o MINVAR quanto os portfélios PTF.

Essa observacao desafia a validade da EMH, sugerindo que o modelo proposto por Lo (2004)
pode oferecer uma estrutura mais adequada. O desempenho superior exibido pelos portfélios
que integram indicadores técnicos como varidveis influentes em sua evolucdo confere substan-

cial credibilidade a essa perspectiva.
4.4.2 PORTFOLIOS COM CUSTOS DE TRANSACAO

Esta se¢@o aborda a preocupagdo sobre o potencial custo da gestdo de portf6lios ao uti-
lizar ferramentas computacionais, particularmente em termos de custos de transacdo. Como
demonstrado pelos indicadores de desempenho delineados nas Tabelas 4.4 e 4.5, assim como
pela andlise visual da progressdo do portfélio retratada nas Figuras 4.3 e 4.4, torna-se aparente
que a inclusdo de custos de transacdo leva a variagcdes nos resultados de retorno dos portfélios.
Esses resultados revelam que os retornos podem até superar aqueles alcancados sem custos de
transacdo. Esse fendmeno surge da capacidade do algoritmo de realizar menos transagdes ou
optar por diferentes aquisicdes de ativos.

Os resultados apresentados nas Tabelas 4.4 e 4.5 indicam inequivocamente que dois portfo-

lios de a¢Oes geraram retornos cumulativos inferiores ao IBOV (SAC e MINVAR), com apenas
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Tabela 4.4 — Desempenho de portfélios de agcdes incluindo custos de transagdo e comparagdo com
indices de referéncia. I?,, denota o retorno médio anual (em porcentagem); [y, Tepresenta o retorno
acumulado (em porcentagem); Vol representa a volatilidade; S fornece a razdo de Sharpe; e 5 (IBOV) e
B (DII) séo os betas dos portfdlios em relacéo aos indices Ibovespa e Dow Jones, respectivamente.

Benchmarks Carteiras

Measure DJI IBOV SAC DDPG PPO A2C TD3 PTF MINVAR

R, 5.81 640 7.64  8.43 898 8.04 11.56 8.97 1.74
Rocum 2870 31.33 29.83 33.23 35.65 3152 47.35 35.59 6.29
Vol 22.05 27.85 2044 21.16 20.82 21.12 20.69 20.84 13.89

S 0.367 0.364 0.463 0.489 0.518 0.473 0.633 0.518 0.194

£ (IBOV) - 1.000 0.554 0.598 0.585 0.600 0.578 0.585 0.269

B (DI  1.000 - 0.670 0.724 0.710 0.702 0.698 0.710 0.377

Fonte: dados da pesquisa.

um ficando aquém em comparagdo ao DJI (MINVAR). No entanto, com a inclusdo de com-
modities no portfélio, apenas o portfélio MINVAR exibiu retornos abaixo de ambos os indices
benchmark. Em termos de portf6lios de acoes, os trés melhores desempenhos, em sequéncia,
foram TD3, PPO e PTF. Com a incorporagdo de commodities, DDPG, TD3 e A2C tomaram es-
sas posi¢oes. Consequentemente, os retornos de portfélios impulsionados por IA demonstram

mais uma vez uma tendéncia a superar aqueles derivados de técnicas convencionais.

Tabela 4.5 — Desempenho de portfélios de acdes e commodities, incluindo custos de transacdo e
comparag¢do com indices de referéncia. 12}, € o retorno médio anual (em porcentagem); Rycum € 0
retorno acumulado (em porcentagem); Vol representa volatilidade; S fornece a razdo de Sharpe; e 3
(IBOV) e B (DJI) sdo os betas dos portfélios em relagio aos indices Ibovespa e Dow Jones,
respectivamente.

Benchmarks Carteiras

Measure DJI IBOV SAC DDPG PPO A2C TD3 PTF MINVAR
R, 5.81 6.40 9.14 1245 10.67 10.77 11.25 10.68 591
Rycum 28.70 31.33 36.32 51.55 4322 43.66 4593 43.25 22.58
Vol 22.05 27.85 1823 18.12 1793 1744 1749 1795 9.62

S 0.367 0.364 0.572 0739 0.656 0.674 0.698 0.656 0.646

£ (IBOV) - 1.000 0.508 0.498 0.500 0.486 0.489 0.501 0.139

£ (DJI)  1.000 - 0.601 0.588 0.602 0.580 0.590 0.602 0.194
Source: Research Data.

Adicionalmente, € essencial destacar que os retornos médios exibem um aumento notdvel
de 9% quando commodities s@o incorporadas. No cendrio em que apenas ac¢des sdo utilizadas,
ambos os retornos médios superam aqueles dos benchmarks. No entanto, com a inclusdo de
commodities, os retornos médios experimentam um aumento de pelo menos 9% em comparagao

a ambos os benchmarks. Vale enfatizar que os resultados médios permanecem relativamente
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consistentes ao comparar portfélios que consideram custos de transacdo com aqueles que ndo
consideram. O portfélio de acdes demonstra uma superioridade de 1% com custos de transagcao

e um desempenho marginalmente inferior de quase 2% quando commodities sao incluidas.
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Figura 4.3 — Retorno acumulado dos portfélios de agdes com taxas. Fonte: autores.

Ao examinar a volatilidade dos portf6lios de acdes, observa-se que os resultados sio bas-
tante semelhantes, com rendimentos de aproximadamente 20% ao ano, com exce¢ao do portfé-
lio MINVAR, que fica notavelmente abaixo dessa média. Quando commodities sdo incluidas,
os resultados de todos os portfélios também diminuem. De maneira semelhante aos portfélios
que nao consideram custos de transag¢do, nenhum deles alcangou uma volatilidade superior a do

IBOV, nem em relag@o ao DJI, considerando os portfélios com ou sem commodities.
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Figura 4.4 — Retorno acumulado dos portfélios de agdes e commodities com taxas. Fonte: autores.

Ao analisar os resultados da razdo de Sharpe, torna-se claro que os trés portfolios de acdes
de melhor desempenho sao TD3, PPO e PTF, nesta ordem. No entanto, as diferencas entre
eles sdo mais acentuadas em comparagdo com cendrios sem custos de transa¢do, com um au-
mento superior a 0,1. Com a inclusdo de commodities, observamos que os portfélios de melhor
desempenho sao DDPG, TD3 e A2C, com diferencgas entre eles de 0,06. Embora essas varia-
coes sejam diferentes em magnitude quando comparadas a cendrios sem commodities, hd um
aumento consistente geral nos indices de Sharpe, embora em uma escala menor do que em

cendrios sem custos de transa¢cdo. Notavelmente, entre os portf6lios de acdes, apenas o port-
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folio MINVAR gerou retornos abaixo dos do IBOV e do DJI, e nenhum teve desempenho pior
quando commodities foram incluidas. Nos portfélios que consideram custos de transa¢do, como
ocorreu naqueles que ndo os consideraram, observa-se que o indice S € inferior a 1 em todos os
casos, e a inclusdo de commodities resulta em uma redugdo de todos os seus resultados.

Por fim, vale enfatizar que, assim como nos portfélios que ndo levaram em conta os custos
de transacdo, os portfélios, em geral, apresentaram resultados superiores ao MINVAR, que se
baseia na técnica de varidncia minima, e alguns resultados foram superiores ao PTF, que se
baseia na estratégia B&H. E vital considerar a relevancia desses resultados para o desenvolvi-

mento de estratégias de investimento mais eficazes.
4.4.3 TESTES ESTATISTICOS

Para assegurar a superioridade estatistica dos desempenhos dos portfélios, empregamos o
teste Ledoit-Wolf (LW), desenvolvido por Ledoit e Wolf (2008), para analisar variacdes nas
razOes de Sharpe. Nossa andlise consistiu em varias comparagdes para esclarecer o desempe-
nho de vdrias estratégias sob diferentes cendrios de portfélio. Os resultados sao resumidos nas
Tabelas 4.6 e 4.7.

Tabela 4.6 — Estatisticas do Z-score do teste Ledoit-Wolf comparando razdes de Sharpe em portfélios
com commodities (acima da diagonal) e portfélios sem commodities (abaixo da diagonal). Os niveis de
significancia de 1%, 5% e 10% sao representados pelas cores amarelo, laranja e vermelho,
respectivamente.

A2C DDPG MINVAR PPO PTF SAC TD3
0,75 14,87 1,13 1,13 1,05 1,17
14,54 0,40 0,40 0,32 0,44
- -31,22 -31,22 -31,17  -31,24
PPO 0,63 1,32 -27,39 - 0,002  -0,08 0,04
PTF 0,62 1,32 -27,40  -0,002 - -0,09 0,04
SAC 0,06 0,79 -32,11 -0,59 0,58 - 0,13
TD3 1,76 241 -20,55 1,19 1,19 1,71 -

A2C -
DDPG  -0,76 -
MINVAR 9,29 9,71

Independentemente do caso particular, a investigagdo demonstrou que o método MINVAR
consistentemente apresentou desempenho inferior as outras técnicas. No portfélio que incluia
commodities, mas excluia despesas de transa¢cdo, TD3 mostrou uma razdo de Sharpe estatisti-
camente inferior em comparagdo com A2C, DDPG e SAC. No entanto, apesar do A2C parecer
ter melhor desempenho que os demais, ndo foi observada diferenca discernivel entre DDPG,
SAC ou A2C.

Para examinar mais detalhadamente as disparidades nas razdes de Sharpe entre todos os
modelos em diferentes cendrios de investimento, conduziu-se o teste LW em trés comparacoes-
chave: “commodities”, que avalia o impacto da inclusdo desta classe de ativos nos portfélios;
“custos de transa¢do”, que examina os efeitos de levar em conta os custos de transacdo; e “am-

bos”, que combina ambos os fatores. Os resultados sao detalhados na Tabela 4.8.
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Tabela 4.7 — Estatisticas do Z-score do teste Ledoit-Wolf Ledoit e Wolf (2008) comparando razdes de
Sharpe em portfélios com custos de transa¢do (acima da diagonal) e portfélios sem custos (abaixo da
diagonal). Os niveis de significancia de 1%, 5% e 10% sao representados pelas cores amarelo, laranja e
vermelho, respectivamente.

A2C DDPG MINVAR PPO PTF SAC TD3

A2C - -0,08 9,05 0,23 0,22 0,74 0,16
DDPG -1,19 - 9,10 0,31 0,30 0,81 0,24
MINVAR 14,05 14,55 - -27,32 27,34 -24,01 -27,80
PPO -0,73 0,42 -31,22 - -0,003 0,52 -0,07
PTF -0,74 041 -31,21 -0,01 - 0,52 -0,06
SAC -1,01 0,16 -31,07 -0,27 0,26 - -0,60

TD3 -0,12 0,98 -31,60 0,58 0,59 0,83 -

Tabela 4.8 — Estatisticas do Z-score do teste Ledoit-Wolf Ledoit e Wolf (2008) avaliando a variancia
nas razdes de Sharpe entre diferentes aplicagdes de modelo em trés cendrios: portfélios com e sem
commodities, com e sem custos de transacdo, e combinando ambos os fatores. Os niveis de
significancia de 1% e 5% sdo representados pelas cores amarelo e laranja, respectivamente.

Teste LW para cada modelo

Comparagao A2C DDPG MINVAR PPO PTF SAC TD3
Commodities -2,68  -3,74 -71,23 -3,86 -3,87 -3,09 -4,01
Custos de Transacdo 0,40 1,03 -0,009 0,001 - 1,06 -1,36
Ambos 3,82 2,98 10,21 3,07 3,06 241 3,60

De acordo com a investigacdo, todos os modelos e o cendrio combinado mostraram resulta-
dos estatisticamente muito melhores para portfélios que incluiam commodities. O impacto dos
custos de transac¢do no desempenho do portfélio, contudo, ndo apresentou quaisquer mudangas
estatisticamente significativas.

A robustez desses resultados sugere que certos modelos se destacam em contextos especifi-
cos, oferecendo evidéncias tteis tanto para investidores quanto para académicos. Compreender
quais modelos desempenham de forma 6tima ao considerar fatores como a inclusdo de com-
modities e custos de transacao pode orientar uma gestdo de portfélio mais eficaz. Assim, esses
achados podem ser considerados ndo apenas interessantes, mas também relevantes para os cam-

pos de investimento e financas.

4.4.4 ANALISE DA COMPOSICAO DO PORTFOLIO

A andlise da distribui¢c@o do peso dos ativos, classificados por paises ou commodities, revela
variacOes intrigantes entre os modelos e tipos de portfélio em andlise. Detalhes dos resultados
podem ser encontrados na Tabela 4.9.

Ao examinar portfélios que excluem tanto os custos de transa¢do quanto commodities (Ta-

bela 4.9), surgem disparidades significativas nas alocagdes de investimento para China e Europa
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entre os diferentes modelos. O modelo TD3 se destaca com uma preferéncia pela China, refle-
tindo um peso de 0,32. Em portfélios que incorporam commodities, mas ndo consideram custos
de transa¢do, todos os modelos — exceto SAC — exibem uma distribui¢do quase uniforme en-
tre as classes de ativos. No entanto, quando os custos de transacdo sdo incluidos, TD3 assume
uma posi¢do mais substancial no Brasil e nos Estados Unidos.

Em portfélios que compreendem tanto acdes quanto commodities, sem considerar custos de
transacdo, o modelo TD3 exibe uma inclinag¢do notdvel para commodities. Essa preferéncia é
evidente em seus pesos maximos, minimos e médios mais altos (25%, 20% e 23,4%, respecti-
vamente) e baixo desvio padrdo. Em contraste, os outros modelos mantém uma alocacao mais
equilibrada entre as classes de ativos.

No que diz respeito a portfélios exclusivamente compostos por a¢des, a maioria dos modelos
mantém uma distribui¢do quase igual entre varios paises. No entanto, SAC e TD3 mostram uma
leve preferéncia pelos mercados europeu e chinés, respectivamente. Essas variagdes nas aloca-
coes de peso significam as estratégias tnicas e padrdes de aprendizagem empregados por cada
modelo, frequentemente moldados por diversas configuracdes de hiperparametros. Isso destaca
a importancia de considerar multiplas abordagens ao construir portfélios de investimentos di-
versificados.

Além disso, a Tabela 4.9 fornece dados extras e intrigantes que oferecem deducdes impli-
citas sobre essas descobertas. Como informa¢ao complementar, os dados histéricos completos,
incluindo distribuicao de peso, estdo acessiveis no repositério de dados, fornecendo um recurso
abrangente para andlises futuras.

No Apéndice D, € apresentada uma expansdo detalhada dos resultados e de simulacdes
adicionais, as quais enriquecem significativamente a andlise. Esse material complementar apro-
funda a compreensdo dos conceitos abordados, tornando a interpretacao dos dados mais abran-

gente e acessivel.

4.5 CONSIDERACOES ACERCA DESTE ESTUDO

Esta pesquisa investigou a eficdcia dos algoritmos de RL na otimizagdo de portfélios de
investimentos, fazendo comparagdes com estratégias convencionais € examinando as repercus-
soes da incorporacgdo de commodities, bem como o efeito dos custos de transagao.

Os resultados sugerem que, em geral, as técnicas de IA superaram os métodos tradicionais
em desempenho. Além disso, a incorporacao de commodities contribuiu significativamente para
melhorar o desempenho do portfélio enquanto mitigava a volatilidade. Embora retornos favo-
raveis fossem observados ao considerar os custos de transagdo, eles ndo exerceram impacto
significativo nos resultados. Contudo, a distribuicdo dos pesos dos ativos varia significativa-
mente entre os modelos de RL, refletindo estratégias distintas, potenciais preferéncias regionais
e sensibilidade aos custos de transacao, sublinhando a importancia de abordagens diversificadas

na construcao de portfolios.
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Este estudo faz uma contribui¢do significativa para a literatura académica ao introduzir uma
metodologia inovadora para a otimizacdo de portfélios de investimentos e fornecer descobertas
interessantes sobre a aplicacdo de técnicas de A nesse dominio. Adicionalmente, esta pesquisa
destaca a importancia da diversificacdo de ativos, incluindo commodities, e analisa o impacto
dos custos de transacdo na aprendizagem dos modelos, expandindo assim nosso entendimento
das possibilidades e dos desafios associados a essa abordagem de ponta.

No entanto, este estudo ndo estd isento de limitacdes. Por exemplo, ele se baseia exclusiva-
mente em dois indices de referéncia (Dow Jones e Ibovespa), o que pode limitar a generaliza¢ao
dos resultados para outros mercados financeiros. Adicionalmente, a utilizacdo de um conjunto
restrito de dados histéricos para o treinamento dos modelos de RL pode afetar a capacidade
do algoritmo de prever eventos futuros e fazer ajustes estratégicos em tempo real. Outro fator
limitante é a omissdo de outros fatores pertinentes na selecdao de ativos, como andlises funda-
mentalistas e técnicas. Além disso, o estudo ndo contemplou as ramificagdes de eventos exdge-
nos, como alteragdes de politicas governamentais, mudangas econdmicas, fendmenos climaticos
extremos, guerras e outros, que podem afetar substancialmente o desempenho dos ativos finan-
ceiros. Por ultimo, a investigacdo abrangeu apenas um repertério limitado de algoritmos de RL
e estratégias de investimento convencionais, o que pode limitar ainda mais a generaliza¢do dos
achados.

Possiveis direcdes para pesquisas futuras poderiam abranger andlises de desempenho de
algoritmos de RL em diferentes épocas do mercado financeiro para obter insights sobre a adap-
tabilidade desses modelos a mudancgas de cenario. Além disso, ampliar o escopo de andlise em
relacdo a inclusao de commodities em portf6lios de investimento para diferentes classes de ati-
vos e contrastar seus efeitos em outras métricas de desempenho além dos indices Sharpe e beta
seria valioso. Uma drea cativante a explorar envolve a integracao de critérios éticos e sociais na
otimizacao de portfélios por meio de algoritmos de IA, levando em consideracdo fatores como
sustentabilidade e responsabilidade social. Por fim, examinar formas de mitigar os efeitos dos
custos de transacio na otimizacao de portfélios por meio de algoritmos de IA poderia aprimorar

a adaptabilidade desses modelos em condi¢des de mercado diversas.
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Tabela 4.9 — Estatisticas descritivas dos pesos das classes de ativos em portfélios excluindo
commodities

Sem custos de transacdes Custos de transagdes incluidos

Classe de Ativo A2C DDPG PPO SAC TD3 A2C DDPG PPO SAC TD3

Carteira sem Commodities
Pesos Minimos

Brasil 0,25 0,25 0,25 0,228 0,194 0,25 0,25 0,25 0,227 0,25
EUA 0,202 0,138 0,25 0,188 0,194 0,191 0,25 0,25 0,204 0,25
Europa 0,25 0,25 025 0,25 0,25 0,25 0,244 0249 0,25 0,199
China 0,25 0,25 025 0,25 0,25 0,237 0,204 0,25 025 0,25
Pesos Mdximos
Brasil 0,28 0,335 0,25 0,278 0,25 0,295 0,28 0,25 0,25 0,273
EUA 0,25 0,25 025 0,25 0,25 0,25 0,28 0,251 0,25 0,267
Europa 0,255 0,286 0,25 0,295 0,293 0,28 0,256 0,25 0,286 0,25
China 0,265 0,269 0,25 0,286 0,318 0,25 0,25 0,25 0,303 0,273
Pesos Médios
Brasil 0,278 0,321 0,25 0,256 0,194 0,293 0,259 0,25 0,229 0,269
USA 0,206 0,154 0,25 0,198 0,194 0,192 0,27 0,251 0,206 0,26
Europa 0,253 0,267 0,25 0,285 0,293 0,278 0,249 0,249 0,275 0,201
China 0,263 0,258 0,25 0,261 0,318 0,237 0,222 0,25 0,29 0,269
Desvio Padrdo dos Pesos
Brasil 0,002 0,008 0 0,013 0,002 0,002 0,01 0 0,003 0,003
EUA 0,002 0,01 0 0,004 0,002 0,002 0,007 0 0,003 0,008
Europa 0,001 0,014 0 0,005 0,001 0,001 0,003 0 0,004 0,003
China 0,001 0,004 0 0,01 0,002 0 0,008 0 0,008 0,003
Carteira com Commodities
Pesos Minimos
Brasil 0,2 0,2 0,2 0,185 0,166 0,2 0,2 0,2 0,2 0,185
EUA 0,2 0,2 0,2 0,188 0,196 0,192 0,186 0,2 0,183 0,169
Europa 0,194 0,164 0,2 02 0,172 0,18 0,152 0,2 0,153 0,2
China 0,17 0,194 0,2 0,15 0,182 0,192 0,2 0,2 0,192 0,182
Commodities 0,2 0,187 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
Pesos Mdximos
Brasil 0,211 0,219 0,2 0,2 0,2 0,21 0,211 0,2 0,236 0,208
EUA 0,222 0,228 0,2 0,212 0,223 0,2 0,2 0,2 0,2 0,208
Europa 0,2 0,2 0,2 0231 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,223
China 0,2 0,203 0,2 0,2 0,204 0,2 0,238 0,2 0204 0,2
Commodities 0,203 0,212 0,2 0,227 0,251 0,234 0,229 0,2 0,246 0,227
Pesos Médios
Brasil 0,21 0,212 0,2 0,192 0,182 0,204 0,208 0,2 0,211 0,192
EUA 0,222 0,222 0,2 0,2 0,21 0,193 0,19 0,2 0,192 0,188
Europa 0,194 0,166 0,2 0,218 0,178 0,181 0,159 0,2 0,158 0,214
China 0,171 0,197 0,2 0,179 0,196 0,192 0,217 0,2 0,199 0,185
Commodities 0,203 0,203 0,2 0,212 0,234 0,229 0,226 0,2 0,239 0,221
Desvio padrdo dos Pesos
Brasil 0,001 0,004 0 0,003 0,008 0,005 0,002 0 0,014 0,008
EUA 0,001 0,004 0 0,009 0,008 0,001 0,002 0 0,007 0,009
Europa 0 0,003 0 0,007 0,002 0,001 0,007 0 0,004 0,009
China 0,001 0,003 0 0,009 0,004 0 0,008 0 0,005 0,002
Commodities 0 0,007 0 0,003 0,014 0,005 0,002 0 0,006 0,006
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CAPITULO 5

CONCLUSOES DA TESE

5.1 CONCLUSOES

Esta tese apresentou o desenvolvimento de trés trabalhos que se complementam e estdo
relacionados a aplicacdo da inteligéncia artificial a temas como séries temporais e finangas.

A primeira pesquisa (Capitulo 2) discutiu o uso de redes neurais do tipo long short-term
memory na previsao de pregos spot da série do etanol brasileiro negociado em Paulinea. Os
resultados mostraram uma efici€éncia desse tipo de arquitetura se comparado aos modelos mais
cldssicos de aprendizado de maquina. Além disso, o estudo demonstrou a capacidade desses
modelos de fazerem previsdes para diferentes horizontes temporais, trazendo uma anélise es-
tatistica para o erro das estimativas (erro percentual absoluto médio e raiz do erro quadrético
médio), além da andlise de acurdcia dos movimentos de alta e baixa do mercado. O capitulo
também trouxe uma andlise relacionada ao impacto da pandemia na volatilidade dos precos e
na acurdcia geral dos algoritmos, demonstrando o desafio do uso de técnicas de aprendizado
de méquina em periodos conturbados. Os resultados também serviram como suporte para uti-
lizagdo de commodities como ferramenta de diversificacdo nas carteiras na terceira pesquisa
(Capitulo 4).

A segunda pesquisa (Capitulo 3) trouxe uma revisdo bibliografica sobre as técnicas pre-
dominantes de inteligéncia artificial utilizadas na gestdo de carteiras, citadas nos principais
trabalhos académicos até o presente ano em que o estudo foi feito. O objetivo foi entender
principalmente a utilizacao do reinforcement learning e as caracteristicas dos artigos que o uti-
lizavam. Demonstrou-se que a técnica ainda era incipiente na gestdo de carteiras e que existiam
diversas lacunas no que se refere, por exemplo, aos tipos de ativos utilizados, como a ausén-
cia de moedas digitais e commodities. Por fim, o trabalho também serviu como suporte para o
desenvolvimento da terceira pesquisa (Capitulo 4), que estuda especificamente a aplicacdo de
diferentes algoritmos de aprendizado por refor¢o na otimizagdo de portfélios.

A terceira e ultima pesquisa (Capitulo 4) explorou a aplicacdo de diferentes algoritmos de
aprendizado por refor¢co na gestdo de carteiras de investimento, comparando seu desempenho
com estratégias tradicionais e indices de referéncia dos mercados americano e brasileiro. Tam-
bém se investigou o impacto da inclusao de derivativos de commodities nas carteiras e 0s custos
transacionais associados. Os resultados indicaram que a inclusdo de derivativos pode melhorar
significativamente o desempenho das carteiras e reduzir a volatilidade. Além disso, as técnicas
de aprendizado por reforco mostraram eficicia superior na otimizacao de carteiras, resultando
em um aumento médio de 12% nos retornos sem um aumento proporcional no risco.

Portanto, as trés pesquisas desta tese demonstraram, por meio de diferentes estudos e andli-
ses estatisticas, a capacidade dos algoritmos de inteligéncia artificial e aprendizado de mdquina

de resolver problemas ligados a séries temporais e otimizacao no campo das Finangas. A apli-
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cacdo dessas técnicas oferece uma nova perspectiva para a comunidade académica, abrindo
caminhos para o desenvolvimento de modelos mais avancados e métodos inovadores de andlise
de dados financeiros. Além disso, os estudos desafiam abordagens tradicionais, incentivando
académicos a repensar conceitos estabelecidos e a adotar metodologias baseadas em dados para
ampliar a compreensao de mercados complexos. Essas pesquisas contribuem para a literatura,
propondo solucdes para desafios contemporaneos na drea financeira e inspirando futuras inves-
tigacOes com um foco mais amplo e interdisciplinar.

Como direcionamento para trabalhos futuros, a aplicagdo de modelos de linguagem de
grande porte em conjunto com outros algoritmos na previsdo de séries temporais e gestao de
carteiras representa uma drea de investigacdo promissora. A integracdo desses modelos com
abordagens tradicionais de aprendizado de mdquina pode resultar em previsdes mais precisas €
estratégias de otimizacao de portfélios mais eficazes, fornecendo novas perspectivas de andlise
e entendimento no campo das Finangas. A exploracdo dessa combinacdo de técnicas podera
abrir novos caminhos para aprimorar a gestdo de riscos e identificar tendéncias de mercado,

trazendo beneficios tanto para a comunidade académica quanto para a pratica financeira.
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APENDICE A

APENDICES DO CAPITULO 2 — MATERIAL COMPLEMENTAR

1.1 RESULTADOS COMPLEMENTARES

As tabelas a seguir apresentam os resultados das predi¢des realizadas pelo modelo LSTM
para diferentes horizontes de tempo (63, 126 e 252 dias). Cada linha da tabela contém os seguin-
tes campos: a data (Date) em que a predicao foi feita, o preco (Price) do ativo nesse dia, a data
(Date_pred) para a qual o prego foi previsto, o preco previsto (Predicted Price) pelo modelo,
o preco real (Actual Price) observado na data prevista, o movimento verdadeiro (Mov_true)
indicando se o preco aumentou (1) ou diminuiu (0) em relacdo ao preco na data da predicao,
e o movimento predito (Mov_Pred) indicando a dire¢io prevista pelo modelo. Essa estrutura
permite a andlise da acurdcia do modelo na predi¢cdo de precos e movimentos de mercado em

diferentes horizontes temporais.

Tabela A.1 — Previsdes para o modelo long short-term memory com horizonte de 63 dias

Date Price | Date_pred | Predicted Price | Actual Price | Mov_true | Mov_Pred
2018-10-26 | 499.4 | 2019-02-04 466.4 435.8 0 0
2018-10-29 | 491.0 | 2019-02-05 465.4 439.3 0 0
2018-10-30 | 491.3 | 2019-02-06 459.6 439.5 0 0
2018-10-31 | 487.6 | 2019-02-07 456.7 455.5 0 0
2018-11-01 | 488.5 | 2019-02-08 457.1 453.7 0 0
2018-11-05 | 478.6 | 2019-02-11 456.1 462.5 0 0
2018-11-06 | 466.0 | 2019-02-12 455.5 471.4 1 0
2018-11-07 | 465.5 | 2019-02-13 452.4 467.4 1 0
2018-11-08 | 461.1 | 2019-02-14 450.2 472.5 1 0
2018-11-09 | 460.1 | 2019-02-15 452.5 479.5 1 0
2018-11-12 | 456.7 | 2019-02-18 451.0 484.1 1 0
2018-11-13 | 447.8 | 2019-02-19 449.2 494.1 1 1
2018-11-14 | 450.6 | 2019-02-20 450.1 501.9 1 0
2018-11-16 | 456.0 | 2019-02-21 452.9 509.2 1 0
2018-11-19 | 452.0 | 2019-02-22 451.7 516.2 1 0
2018-11-21 | 449.1 | 2019-02-25 452.6 520.2 1 1
2018-11-22 | 447.3 | 2019-02-26 452.5 516.1 1 1
2018-11-23 | 445.6 | 2019-02-27 454.1 514.1 1 1
2018-11-26 | 434.2 | 2019-02-28 454.7 513.6 1 1
2018-11-27 | 435.9 | 2019-03-01 454.8 508.5 1 1
2018-11-28 | 440.2 | 2019-03-06 455.2 500.1 1 1
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2018-11-29 | 439.1 | 2019-03-07 458.8 493.5 1 1
2018-11-30 | 439.4 | 2019-03-08 459.0 498.4 1 1
2018-12-03 | 452.0 | 2019-03-11 463.9 500.9 1 1
2018-12-04 | 453.0 | 2019-03-12 461.8 502.9 1 1
2018-12-05 | 453.1 | 2019-03-13 463.9 503.3 1 1
2018-12-06 | 449.9 | 2019-03-14 464.7 494.7 1 1
2018-12-07 | 449.8 | 2019-03-15 465.3 493.6 1 1
2018-12-10 | 445.2 | 2019-03-18 462.9 492.2 1 1
2018-12-11 | 445.6 | 2019-03-19 466.5 493.1 1 1
2018-12-12 | 452.5 | 2019-03-20 467.6 490.0 1 1
2018-12-13 | 448.8 | 2019-03-21 466.5 479.7 1 1
2018-12-14 | 445.6 | 2019-03-22 462.7 459.1 1 1
2018-12-17 | 447.5 | 2019-03-25 458.2 449.5 1 1
2018-12-18 | 443.9 | 2019-03-26 457.0 443.9 1 1
2018-12-19 | 446.4 | 2019-03-27 458.2 4294 0 1
2018-12-20 | 449.5 | 2019-03-28 456.6 430.4 0 1
2018-12-21 | 444.4 | 2019-03-29 454.6 430.3 0 1
2018-12-26 | 441.2 | 2019-04-01 455.4 435.6 0 1
2018-12-27 | 444.7 | 2019-04-02 455.0 436.2 0 1
2018-12-28 | 447.0 | 2019-04-03 452.6 434.9 0 1
2019-01-02 | 454.6 | 2019-04-04 451.7 446.1 0 0
2019-01-03 | 461.3 | 2019-04-05 451.8 469.4 1 0
2019-01-04 | 463.6 | 2019-04-08 450.2 499.5 1 0
2019-01-07 | 462.2 | 2019-04-09 449.2 512.2 1 0
2019-01-08 | 461.2 | 2019-04-10 447.6 517.7 1 0
2019-01-09 | 461.2 | 2019-04-11 4479 511.8 1 0
2019-01-10 | 454.6 | 2019-04-12 446.5 505.7 1 0
2019-01-11 | 454.1 | 2019-04-15 445.7 513.7 1 0
2019-01-14 | 455.8 | 2019-04-16 444.6 519.6 1 0
2019-01-15 | 448.6 | 2019-04-17 447.5 531.5 1 0
2019-01-16 | 448.5 | 2019-04-18 446.2 535.8 1 0
2019-01-17 | 445.8 | 2019-04-22 443.6 526.0 1 0
2019-01-18 | 443.4 | 2019-04-23 442.5 517.1 1 0
2019-01-21 | 440.3 | 2019-04-24 441.8 483.7 1 1
2019-01-22 | 432.7 | 2019-04-25 442.3 463.0 1 1
2019-01-23 | 432.3 | 2019-04-26 441.8 455.6 1 1
2019-01-24 | 429.3 | 2019-04-29 440.7 445.3 1 1
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2019-01-28 | 429.6 | 2019-04-30 440.5 446.3 1 1
2019-01-29 | 428.7 | 2019-05-02 439.8 435.1 1 1
2019-01-30 | 425.9 | 2019-05-03 438.1 430.4 1 1
2019-01-31 | 433.2 | 2019-05-06 438.3 426.0 0 1
2019-02-01 | 436.2 | 2019-05-07 436.9 421.3 0 1
2019-02-04 | 435.8 | 2019-05-08 436.1 4249 0 1
2019-02-05 | 439.3 | 2019-05-09 436.3 4223 0 0
2019-02-06 | 439.5 | 2019-05-10 435.4 424.9 0 0
2019-02-07 | 455.5 | 2019-05-13 434.8 428.2 0 0
2019-02-08 | 453.7 | 2019-05-14 435.2 441.4 0 0
2019-02-11 | 462.5 | 2019-05-15 435.0 445.9 0 0
2019-02-12 | 471.4 | 2019-05-16 435.0 442.0 0 0
2019-02-13 | 467.4 | 2019-05-17 432.1 433.8 0 0
2019-02-14 | 472.5 | 2019-05-20 4323 428.1 0 0
2019-02-15 | 479.5 | 2019-05-21 434.1 431.0 0 0
2019-02-18 | 484.1 | 2019-05-22 433.2 426.8 0 0
2019-02-19 | 494.1 | 2019-05-23 434.2 419.0 0 0
2019-02-20 | 501.9 | 2019-05-24 433.7 420.4 0 0
2019-02-21 | 509.2 | 2019-05-27 437.0 414.1 0 0
2019-02-22 | 516.2 | 2019-05-28 436.7 4154 0 0
2019-02-25 | 520.2 | 2019-05-29 436.1 422.8 0 0
2019-02-26 | 516.1 | 2019-05-30 435.6 432.0 0 0
2019-02-27 | 514.1 | 2019-05-31 435.6 444.2 0 0
2019-02-28 | 513.6 | 2019-06-03 435.5 449.8 0 0
2019-03-01 | 508.5 | 2019-06-04 434.6 450.1 0 0
2019-03-06 | 500.1 | 2019-06-05 434.6 442.6 0 0
2019-03-07 | 493.5 | 2019-06-06 435.6 439.2 0 0
2019-03-08 | 498.4 | 2019-06-07 436.1 4339 0 0
2019-03-11 | 500.9 | 2019-06-10 439.9 430.2 0 0
2019-03-12 | 502.9 | 2019-06-11 438.2 432.2 0 0
2019-03-13 | 503.3 | 2019-06-12 440.1 435.3 0 0
2019-03-14 | 494.7 | 2019-06-13 438.3 437.5 0 0
2019-03-15 | 493.6 | 2019-06-14 439.4 437.8 0 0
2019-03-18 | 492.2 | 2019-06-17 437.8 434.5 0 0
2019-03-19 | 493.1 | 2019-06-18 440.6 438.9 0 0
2019-03-20 | 490.0 | 2019-06-19 440.6 435.6 0 0
2019-03-21 | 479.7 | 2019-06-21 438.3 437.4 0 0
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2019-03-22 | 459.1 | 2019-06-24 434.4 4354 0 0
2019-03-25 | 449.5 | 2019-06-25 431.3 431.8 0 0
2019-03-26 | 443.9 | 2019-06-26 431.0 432.2 0 0
2019-03-27 | 429.4 | 2019-06-27 430.9 438.3 1 1
2019-03-28 | 430.4 | 2019-06-28 430.8 438.1 1 1
2019-03-29 | 430.3 | 2019-07-01 428.4 439.7 1 0
2019-04-01 | 435.6 | 2019-07-02 429.0 442.2 1 0
2019-04-02 | 436.2 | 2019-07-03 428.4 446.5 1 0
2019-04-03 | 434.9 | 2019-07-04 426.6 453.5 1 0
2019-04-04 | 446.1 | 2019-07-05 4279 451.8 1 0
2019-04-05 | 469.4 | 2019-07-08 430.3 454.2 0 0
2019-04-08 | 499.5 | 2019-07-10 433.3 457.8 0 0
2019-04-09 | 512.2 | 2019-07-11 434.4 454.0 0 0
2019-04-10 | 517.7 | 2019-07-12 433.7 456.3 0 0
2019-04-11 | 511.8 | 2019-07-15 434.6 456.1 0 0
2019-04-12 | 505.7 | 2019-07-16 432.4 456.7 0 0
2019-04-15 | 513.7 | 2019-07-17 431.6 461.8 0 0
2019-04-16 | 519.6 | 2019-07-18 431.3 469.4 0 0
2019-04-17 | 531.5 | 2019-07-19 435.3 470.0 0 0
2019-04-18 | 535.8 | 2019-07-22 435.6 471.5 0 0
2019-04-22 | 526.0 | 2019-07-23 433.1 469.5 0 0
2019-04-23 | 517.1 | 2019-07-24 431.6 474.0 0 0
2019-04-24 | 483.7 | 2019-07-25 427.7 4717.0 0 0
2019-04-25 | 463.0 | 2019-07-26 424.8 475.6 1 0
2019-04-26 | 455.6 | 2019-07-29 423.8 473.5 1 0
2019-04-29 | 445.3 | 2019-07-30 421.2 471.8 1 0
2019-04-30 | 446.3 | 2019-07-31 421.9 468.0 1 0
2019-05-02 | 435.1 | 2019-08-01 420.9 466.8 1 0
2019-05-03 | 430.4 | 2019-08-02 419.6 461.0 1 0
2019-05-06 | 426.0 | 2019-08-05 419.1 452.5 1 0
2019-05-07 | 421.3 | 2019-08-06 418.6 454.1 1 0
2019-05-08 | 424.9 | 2019-08-07 420.0 453.5 1 0
2019-05-09 | 422.3 | 2019-08-08 418.2 461.5 1 0
2019-05-10 | 424.9 | 2019-08-09 417.7 460.6 1 0
2019-05-13 | 428.2 | 2019-08-12 419.3 457.6 1 0
2019-05-14 | 441.4 | 2019-08-13 420.2 459.1 1 0
2019-05-15 | 445.9 | 2019-08-14 421.0 449.3 1 0
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2019-05-16 | 442.0 | 2019-08-15 419.9 452.3 1 0
2019-05-17 | 433.8 | 2019-08-16 418.1 452.5 1 0
2019-05-20 | 428.1 | 2019-08-19 418.2 444.0 1 0
2019-05-21 | 431.0 | 2019-08-20 419.2 443 .4 1 0
2019-05-22 | 426.8 | 2019-08-21 418.7 445.3 1 0
2019-05-23 | 419.0 | 2019-08-22 417.8 439.1 1 0
2019-05-24 | 420.4 | 2019-08-23 419.9 431.6 1 0
2019-05-27 | 414.1 | 2019-08-26 420.0 426.9 1 1
2019-05-28 | 415.4 | 2019-08-27 420.6 423.2 1 1
2019-05-29 | 422.8 | 2019-08-28 421.3 421.1 0 0
2019-05-30 | 432.0 | 2019-08-29 421.5 417.2 0 0
2019-05-31 | 444.2 | 2019-08-30 422.5 421.6 0 0
2019-06-03 | 449.8 | 2019-09-02 422.2 418.8 0 0
2019-06-04 | 450.1 | 2019-09-03 421.8 422.5 0 0
2019-06-05 | 442.6 | 2019-09-04 420.7 4324 0 0
2019-06-06 | 439.2 | 2019-09-05 420.6 433.9 0 0
2019-06-07 | 433.9 | 2019-09-06 420.7 435.6 1 0
2019-06-10 | 430.2 | 2019-09-09 4234 434.2 1 0
2019-06-11 | 432.2 | 2019-09-10 423.6 432.2 1 0
2019-06-12 | 435.3 | 2019-09-11 425.6 431.3 0 0
2019-06-13 | 437.5 | 2019-09-12 424.0 431.7 0 0
2019-06-14 | 437.8 | 2019-09-13 424.0 428.1 0 0
2019-06-17 | 434.5 | 2019-09-16 423.5 436.1 1 0
2019-06-18 | 438.9 | 2019-09-17 425.5 443.3 1 0
2019-06-19 | 435.6 | 2019-09-18 425.3 439.1 1 0
2019-06-21 | 437.4 | 2019-09-19 4222 433.4 0 0
2019-06-24 | 435.4 | 2019-09-20 418.4 433.7 0 0
2019-06-25 | 431.8 | 2019-09-23 415.8 433.1 1 0
2019-06-26 | 432.2 | 2019-09-24 415.2 432.5 1 0
2019-06-27 | 438.3 | 2019-09-25 415.0 436.1 0 0
2019-06-28 | 438.1 | 2019-09-26 415.3 436.1 0 0
2019-07-01 | 439.7 | 2019-09-27 414.7 4359 0 0
2019-07-02 | 442.2 | 2019-09-30 415.8 437.4 0 0
2019-07-03 | 446.5 | 2019-10-01 417.7 436.8 0 0
2019-07-04 | 453.5 | 2019-10-02 418.1 443.9 0 0
2019-07-05 | 451.8 | 2019-10-03 421.0 450.4 0 0
2019-07-08 | 454.2 | 2019-10-04 426.7 453.0 0 0
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2019-07-10 | 457.8 | 2019-10-07 433.5 452.1 0 0
2019-07-11 | 454.0 | 2019-10-08 434.3 456.4 1 0
2019-07-12 | 456.3 | 2019-10-09 4379 456.2 0 0
2019-07-15 | 456.1 | 2019-10-10 440.3 453.4 0 0
2019-07-16 | 456.7 | 2019-10-11 441.5 457.3 1 0
2019-07-17 | 461.8 | 2019-10-14 445.5 4529 0 0
2019-07-18 | 469.4 | 2019-10-15 453.1 450.3 0 0
2019-07-19 | 470.0 | 2019-10-16 457.6 449.0 0 0
2019-07-22 | 471.5 | 2019-10-17 460.9 447.5 0 0
2019-07-23 | 469.5 | 2019-10-18 458.1 450.4 0 0
2019-07-24 | 474.0 | 2019-10-21 457.5 450.4 0 0
2019-07-25 | 477.0 | 2019-10-22 452.5 459.9 0 0
2019-07-26 | 475.6 | 2019-10-23 447.4 467.1 0 0
2019-07-29 | 473.5 | 2019-10-24 446.2 468.5 0 0
2019-07-30 | 471.8 | 2019-10-25 4429 472.6 1 0
2019-07-31 | 468.0 | 2019-10-28 442.6 471.7 1 0
2019-08-01 | 466.8 | 2019-10-29 442.2 483.5 1 0
2019-08-02 | 461.0 | 2019-10-30 441.4 485.5 1 0
2019-08-05 | 452.5 | 2019-10-31 440.6 483.0 1 0
2019-08-06 | 454.1 | 2019-11-01 442.0 483.4 1 0
2019-08-07 | 453.5 | 2019-11-04 443.5 484.3 1 0
2019-08-08 | 461.5 | 2019-11-05 4427 486.5 1 0
2019-08-09 | 460.6 | 2019-11-06 444 .4 475.9 1 0
2019-08-12 | 457.6 | 2019-11-07 449 .4 476.2 1 0
2019-08-13 | 459.1 | 2019-11-08 451.5 467.5 1 0
2019-08-14 | 449.3 | 2019-11-11 450.2 471.2 1 1
2019-08-15 | 452.3 | 2019-11-12 448.9 467.8 1 0
2019-08-16 | 452.5 | 2019-11-13 446.6 466.1 1 0
2019-08-19 | 444.0 | 2019-11-14 4445 467.9 1 1
2019-08-20 | 443.4 | 2019-11-18 442.9 467.1 1 0
2019-08-21 | 445.3 | 2019-11-19 441.8 467.1 1 0
2019-08-22 | 439.1 | 2019-11-21 439.0 469.8 1 0
2019-08-23 | 431.6 | 2019-11-22 439.6 471.0 1 1
2019-08-26 | 426.9 | 2019-11-25 440.0 474.7 1 1
2019-08-27 | 423.2 | 2019-11-26 440.7 474.4 1 1
2019-08-28 | 421.1 | 2019-11-27 443.2 481.8 1 1
2019-08-29 | 417.2 | 2019-11-28 441.7 491.7 1 1
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2019-08-30 | 421.6 | 2019-11-29 442.3 490.9 1 1
2019-09-02 | 418.8 | 2019-12-02 440.5 492.6 1 1
2019-09-03 | 422.5 | 2019-12-03 440.8 493.5 1 1
2019-09-04 | 432.4 | 2019-12-04 440.3 493.9 1 1
2019-09-05 | 433.9 | 2019-12-05 438.3 495.3 1 1
2019-09-06 | 435.6 | 2019-12-06 438.1 500.5 1 1
2019-09-09 | 434.2 | 2019-12-09 438.6 500.5 1 1
2019-09-10 | 432.2 | 2019-12-10 439.7 498.1 1 1
2019-09-11 | 431.3 | 2019-12-11 439.3 497.7 1 1
2019-09-12 | 431.7 | 2019-12-12 439.3 503.1 1 1
2019-09-13 | 428.1 | 2019-12-13 439.4 500.1 1 1
2019-09-16 | 436.1 | 2019-12-16 441.5 504.9 1 1
2019-09-17 | 443.3 | 2019-12-17 437.9 504.3 1 0
2019-09-18 | 439.1 | 2019-12-18 438.0 503.1 1 0
2019-09-19 | 433.4 | 2019-12-19 435.7 502.8 1 1
2019-09-20 | 433.7 | 2019-12-20 432.8 501.8 1 0
2019-09-23 | 433.1 | 2019-12-23 433.0 506.0 1 0
2019-09-24 | 432.5 | 2019-12-26 430.6 514.5 1 0
2019-09-25 | 436.1 | 2019-12-27 430.9 518.8 1 0
2019-09-26 | 436.1 | 2019-12-30 432.5 524.3 1 0
2019-09-27 | 435.9 | 2020-01-02 434.5 524.0 1 0
2019-09-30 | 437.4 | 2020-01-03 436.6 522.4 1 0
2019-10-01 | 436.8 | 2020-01-06 438.8 521.9 1 1
2019-10-02 | 443.9 | 2020-01-07 441.7 524.3 1 0
2019-10-03 | 450.4 | 2020-01-08 447.5 527.7 1 0
2019-10-04 | 453.0 | 2020-01-09 456.2 520.9 1 1
2019-10-07 | 452.1 | 2020-01-10 465.0 523.6 1 1
2019-10-08 | 456.4 | 2020-01-13 468.1 515.6 1 1
2019-10-09 | 456.2 | 2020-01-14 471.1 516.8 1 1
2019-10-10 | 453.4 | 2020-01-15 469.1 508.5 1 1
2019-10-11 | 457.3 | 2020-01-16 469.3 507.8 1 1
2019-10-14 | 452.9 | 2020-01-17 471.6 511.5 1 1
2019-10-15 | 450.3 | 2020-01-20 473.6 505.5 1 1
2019-10-16 | 449.0 | 2020-01-21 471.4 504.2 1 1
2019-10-17 | 447.5 | 2020-01-22 476.1 508.5 1 1
2019-10-18 | 450.4 | 2020-01-23 474.0 513.0 1 1
2019-10-21 | 450.4 | 2020-01-24 471.1 508.2 1 1
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2019-10-22 | 459.9 | 2020-01-27 466.7 505.4 1 1
2019-10-23 | 467.1 | 2020-01-28 461.5 508.5 1 0
2019-10-24 | 468.5 | 2020-01-29 460.4 508.0 1 0
2019-10-25 | 472.6 | 2020-01-30 459.3 512.0 1 0
2019-10-28 | 477.7 | 2020-01-31 456.5 510.3 1 0
2019-10-29 | 483.5 | 2020-02-03 455.1 512.8 1 0
2019-10-30 | 485.5 | 2020-02-04 452.0 512.1 1 0
2019-10-31 | 483.0 | 2020-02-05 449.6 5124 1 0
2019-11-01 | 483.4 | 2020-02-06 4522 507.0 1 0
2019-11-04 | 484.3 | 2020-02-07 451.8 501.6 1 0
2019-11-05 | 486.5 | 2020-02-10 454.7 501.0 1 0
2019-11-06 | 475.9 | 2020-02-11 455.8 501.5 1 0
2019-11-07 | 476.2 | 2020-02-12 458.7 499.6 1 0
2019-11-08 | 467.5 | 2020-02-13 461.0 500.8 1 0
2019-11-11 | 471.2 | 2020-02-14 460.2 509.3 1 0
2019-11-12 | 467.8 | 2020-02-17 460.7 509.0 1 0
2019-11-13 | 466.1 | 2020-02-18 460.3 505.0 1 0
2019-11-14 | 467.9 | 2020-02-19 456.9 504.0 1 0
2019-11-18 | 467.1 | 2020-02-20 459.7 502.6 1 0
2019-11-19 | 467.1 | 2020-02-21 461.9 502.6 1 0
2019-11-21 | 469.8 | 2020-02-26 463.0 498.1 1 0
2019-11-22 | 471.0 | 2020-02-27 462.7 493.8 1 0
2019-11-25 | 474.7 | 2020-02-28 464.1 491.3 1 0
2019-11-26 | 474.4 | 2020-03-02 464.4 489.9 1 0
2019-11-27 | 481.8 | 2020-03-03 466.9 483.7 1 0
2019-11-28 | 491.7 | 2020-03-04 470.0 475.4 0 0
2019-11-29 | 490.9 | 2020-03-05 473.0 458.4 0 0
2019-12-02 | 492.6 | 2020-03-06 470.7 459.2 0 0
2019-12-03 | 493.5 | 2020-03-09 470.2 436.9 0 0
2019-12-04 | 493.9 | 2020-03-10 467.7 439.1 0 0
2019-12-05 | 495.3 | 2020-03-11 461.4 427.6 0 0
2019-12-06 | 500.5 | 2020-03-12 463.1 412.0 0 0
2019-12-09 | 500.5 | 2020-03-13 459.9 396.5 0 0
2019-12-10 | 498.1 | 2020-03-16 460.9 366.3 0 0
2019-12-11 | 497.7 | 2020-03-17 457.5 359.8 0 0
2019-12-12 | 503.1 | 2020-03-18 456.6 326.6 0 0
2019-12-13 | 500.1 | 2020-03-19 454.5 323.2 0 0
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2019-12-16 | 504.9 | 2020-03-20 4529 321.0 0 0
2019-12-17 | 504.3 | 2020-03-23 454.9 313.5 0 0
2019-12-18 | 503.1 | 2020-03-24 453.3 307.4 0 0
2019-12-19 | 502.8 | 2020-03-25 453.9 303.4 0 0
2019-12-20 | 501.8 | 2020-03-26 450.7 302.1 0 0
2019-12-23 | 506.0 | 2020-03-27 451.5 2914 0 0
2019-12-26 | 514.5 | 2020-03-30 450.6 278.7 0 0
2019-12-27 | 518.8 | 2020-03-31 448.9 273.8 0 0
2019-12-30 | 524.3 | 2020-04-01 449.8 262.1 0 0
2020-01-02 | 524.0 | 2020-04-02 449.1 254.2 0 0
2020-01-03 | 522.4 | 2020-04-03 448.6 253.8 0 0
2020-01-06 | 521.9 | 2020-04-06 447.5 264.5 0 0
2020-01-07 | 524.3 | 2020-04-07 451.8 272.3 0 0
2020-01-08 | 527.7 | 2020-04-08 453.7 286.8 0 0
2020-01-09 | 520.9 | 2020-04-09 455.0 295.3 0 0
2020-01-10 | 523.6 | 2020-04-13 458.9 294.7 0 0
2020-01-13 | 515.6 | 2020-04-14 460.4 293.5 0 0
2020-01-14 | 516.8 | 2020-04-15 459.7 287.4 0 0
2020-01-15 | 508.5 | 2020-04-16 453.3 284.1 0 0
2020-01-16 | 507.8 | 2020-04-17 451.1 275.8 0 0
2020-01-17 | 511.5 | 2020-04-20 452.8 270.5 0 0
2020-01-20 | 505.5 | 2020-04-22 453.1 256.7 0 0
2020-01-21 | 504.2 | 2020-04-23 451.2 247.8 0 0
2020-01-22 | 508.5 | 2020-04-24 451.3 238.5 0 0
2020-01-23 | 513.0 | 2020-04-27 451.0 239.3 0 0
2020-01-24 | 508.2 | 2020-04-28 450.3 251.0 0 0
2020-01-27 | 505.4 | 2020-04-29 446.3 264.0 0 0
2020-01-28 | 508.5 | 2020-04-30 444.6 260.8 0 0
2020-01-29 | 508.0 | 2020-05-04 443 .4 261.2 0 0
2020-01-30 | 512.0 | 2020-05-05 443.8 258.2 0 0
2020-01-31 | 510.3 | 2020-05-06 444 .4 253.5 0 0
2020-02-03 | 512.8 | 2020-05-07 443 .4 250.4 0 0
2020-02-04 | 512.1 | 2020-05-08 442.8 2555 0 0
2020-02-05 | 512.4 | 2020-05-11 441.5 250.8 0 0
2020-02-06 | 507.0 | 2020-05-12 440.0 246.8 0 0
2020-02-07 | 501.6 | 2020-05-13 439.2 245.1 0 0
2020-02-10 | 501.0 | 2020-05-14 442.0 250.5 0 0
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2020-02-11 | 501.5 | 2020-05-15 440.4 249.7 0 0
2020-02-12 | 499.6 | 2020-05-18 440.9 256.5 0 0
2020-02-13 | 500.8 | 2020-05-19 441.3 257.5 0 0
2020-02-14 | 509.3 | 2020-05-20 444.0 262.5 0 0
2020-02-17 | 509.0 | 2020-05-21 446.1 270.9 0 0
2020-02-18 | 505.0 | 2020-05-22 444.3 273.2 0 0
2020-02-19 | 504.0 | 2020-05-25 443 .4 281.3 0 0
2020-02-20 | 502.6 | 2020-05-26 443.8 293.0 0 0
2020-02-21 | 502.6 | 2020-05-27 444.5 303.8 0 0
2020-02-26 | 498.1 | 2020-05-28 444.7 300.9 0 0
2020-02-27 | 493.8 | 2020-05-29 443.0 301.9 0 0
2020-02-28 | 491.3 | 2020-06-01 441.0 308.0 0 0
2020-03-02 | 489.9 | 2020-06-02 441.6 3194 0 0
2020-03-03 | 483.7 | 2020-06-03 443.5 330.8 0 0
2020-03-04 | 475.4 | 2020-06-04 444.7 327.9 0 0
2020-03-05 | 458.4 | 2020-06-05 445.0 337.8 0 0
2020-03-06 | 459.2 | 2020-06-08 448.4 350.1 0 0
2020-03-09 | 436.9 | 2020-06-09 445.5 357.1 0 1
2020-03-10 | 439.1 | 2020-06-10 445.0 352.6 0 1
2020-03-11 | 427.6 | 2020-06-12 443.5 345.0 0 1
2020-03-12 | 412.0 | 2020-06-15 442.1 339.0 0 1
2020-03-13 | 396.5 | 2020-06-16 436.9 3324 0 1
2020-03-16 | 366.3 | 2020-06-17 432.8 324.2 0 1
2020-03-17 | 359.8 | 2020-06-18 432.3 315.0 0 1
2020-03-18 | 326.6 | 2020-06-19 429.8 322.2 0 1
2020-03-19 | 323.2 | 2020-06-22 428.4 320.5 0 1
2020-03-20 | 321.0 | 2020-06-23 430.6 3279 1 1
2020-03-23 | 313.5 | 2020-06-24 431.4 316.8 1 1
2020-03-24 | 307.4 | 2020-06-25 4279 314.5 1 1
2020-03-25 | 303.4 | 2020-06-26 426.8 305.3 1 1
2020-03-26 | 302.1 | 2020-06-29 426.0 307.3 1 1
2020-03-27 | 291.4 | 2020-06-30 424.2 306.9 1 1
2020-03-30 | 278.7 | 2020-07-01 424.7 312.5 1 1
2020-03-31 | 273.8 | 2020-07-02 4254 309.9 1 1
2020-04-01 | 262.1 | 2020-07-03 424 .4 312.6 1 1
2020-04-02 | 254.2 | 2020-07-06 424.7 311.3 1 1
2020-04-03 | 253.8 | 2020-07-07 425.8 309.8 1 1
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2020-04-06 | 264.5 | 2020-07-08 426.6 312.7 1 1
2020-04-07 | 272.3 | 2020-07-09 429.6 313.8 1 1
2020-04-08 | 286.8 | 2020-07-10 431.3 314.7 1 1
2020-04-09 | 295.3 | 2020-07-13 431.5 310.1 1 1
2020-04-13 | 294.7 | 2020-07-14 433.6 312.6 1 1
2020-04-14 | 293.5 | 2020-07-15 433.6 310.9 1 1
2020-04-15 | 287.4 | 2020-07-16 434.0 314.6 1 1
2020-04-16 | 284.1 | 2020-07-17 431.5 312.8 1 1
2020-04-17 | 275.8 | 2020-07-20 432.0 316.7 1 1
2020-04-20 | 270.5 | 2020-07-21 432.7 327.0 1 1
2020-04-22 | 256.7 | 2020-07-22 431.4 3334 1 1
2020-04-23 | 247.8 | 2020-07-23 432.6 329.7 1 1
2020-04-24 | 238.5 | 2020-07-24 432.8 332.7 1 1
2020-04-27 | 239.3 | 2020-07-27 433.2 337.1 1 1
2020-04-28 | 251.0 | 2020-07-28 434.0 341.6 1 1
2020-04-29 | 264.0 | 2020-07-29 435.2 343.4 1 1
2020-04-30 | 260.8 | 2020-07-30 437.0 342.8 1 1
2020-05-04 | 261.2 | 2020-07-31 436.8 338.9 1 1
2020-05-05 | 258.2 | 2020-08-03 437.9 330.6 1 1
2020-05-06 | 253.5 | 2020-08-04 437.4 3284 1 1
2020-05-07 | 250.4 | 2020-08-05 438.4 327.1 1 1
2020-05-08 | 255.5 | 2020-08-06 439.0 323.6 1 1
2020-05-11 | 250.8 | 2020-08-07 435.0 320.2 1 1
2020-05-12 | 246.8 | 2020-08-10 433.2 316.4 1 1
2020-05-13 | 245.1 | 2020-08-11 432.3 319.7 1 1
2020-05-14 | 250.5 | 2020-08-12 433.6 317.0 1 1
2020-05-15 | 249.7 | 2020-08-13 431.5 323.0 1 1
2020-05-18 | 256.5 | 2020-08-14 428.3 324.8 1 1
2020-05-19 | 257.5 | 2020-08-17 4279 320.3 1 1
2020-05-20 | 262.5 | 2020-08-18 427.6 324.0 1 1
2020-05-21 | 270.9 | 2020-08-19 426.6 323.6 1 1
2020-05-22 | 273.2 | 2020-08-20 426.4 324.7 1 1
2020-05-25 | 281.3 | 2020-08-21 4253 327.3 1 1
2020-05-26 | 293.0 | 2020-08-24 425.0 329.6 1 1
2020-05-27 | 303.8 | 2020-08-25 425.6 337.3 1 1
2020-05-28 | 300.9 | 2020-08-26 4227 338.2 1 1
2020-05-29 | 301.9 | 2020-08-27 420.4 341.6 1 1




APENDICES DO CAPITULO 2 — MATERIAL COMPLEMENTAR

93

2020-06-01 | 308.0 | 2020-08-28 419.7 349.4 1 1
2020-06-02 | 319.4 | 2020-08-31 419.4 344.6 1 1
2020-06-03 | 330.8 | 2020-09-01 420.3 350.3 1 1
2020-06-04 | 327.9 | 2020-09-02 420.5 349.1 1 1
2020-06-05 | 337.8 | 2020-09-03 420.0 354.2 1 1
2020-06-08 | 350.1 | 2020-09-04 421.6 354.5 1 1
2020-06-09 | 357.1 | 2020-09-08 420.3 346.7 0 1
2020-06-10 | 352.6 | 2020-09-09 422.2 348.8 0 1
2020-06-12 | 345.0 | 2020-09-10 420.9 345.1 1 1
2020-06-15 | 339.0 | 2020-09-11 418.3 338.3 0 1
2020-06-16 | 332.4 | 2020-09-14 414.9 341.6 1 1
2020-06-17 | 324.2 | 2020-09-15 409.2 341.5 1 1
2020-06-18 | 315.0 | 2020-09-16 407.4 347.2 1 1
2020-06-19 | 322.2 | 2020-09-17 405.6 353.5 1 1
2020-06-22 | 320.5 | 2020-09-18 404.2 345.5 1 1
2020-06-23 | 327.9 | 2020-09-21 406.5 344.1 1 1
2020-06-24 | 316.8 | 2020-09-22 405.5 344.6 1 1
2020-06-25 | 314.5 | 2020-09-23 403.9 339.5 1 1
2020-06-26 | 305.3 | 2020-09-24 403.0 344.1 1 1
2020-06-29 | 307.3 | 2020-09-25 405.4 3414 1 1
2020-06-30 | 306.9 | 2020-09-28 405.9 338.1 1 1
2020-07-01 | 312.5 | 2020-09-29 407.1 341.0 1 1
2020-07-02 | 309.9 | 2020-09-30 410.2 341.7 1 1
2020-07-03 | 312.6 | 2020-10-01 409.6 343.5 1 1
2020-07-06 | 311.3 | 2020-10-02 408.5 341.9 1 1
2020-07-07 | 309.8 | 2020-10-05 407.4 345.2 1 1
2020-07-08 | 312.7 | 2020-10-06 409.0 346.1 1 1
2020-07-09 | 313.8 | 2020-10-07 412.1 347.2 1 1
2020-07-10 | 314.7 | 2020-10-08 413.5 349.9 1 1
2020-07-13 | 310.1 | 2020-10-09 410.1 363.2 1 1
2020-07-14 | 312.6 | 2020-10-13 407.5 363.7 1 1
2020-07-15 | 310.9 | 2020-10-14 405.3 367.4 1 1
2020-07-16 | 314.6 | 2020-10-15 404.8 373.0 1 1
2020-07-17 | 312.8 | 2020-10-16 403.0 372.4 1 1
2020-07-20 | 316.7 | 2020-10-19 403.3 375.4 1 1
2020-07-21 | 327.0 | 2020-10-20 403.3 377.3 1 1
2020-07-22 | 333.4 | 2020-10-21 401.2 376.6 1 1
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2020-07-23 | 329.7 | 2020-10-22 399.1 377.5 1 1
2020-07-24 | 332.7 | 2020-10-23 398.7 374.6 1 1
2020-07-27 | 337.1 | 2020-10-26 400.4 374.6 1 1
2020-07-28 | 341.6 | 2020-10-27 402.2 372.8 1 1
2020-07-29 | 343.4 | 2020-10-28 407.7 366.4 1 1
2020-07-30 | 342.8 | 2020-10-29 411.2 365.2 1 1
2020-07-31 | 338.9 | 2020-10-30 411.9 365.1 1 1
2020-08-03 | 330.6 | 2020-11-03 413.5 367.2 1 1
2020-08-04 | 328.4 | 2020-11-04 412.8 372.2 1 1
2020-08-05 | 327.1 | 2020-11-05 4154 379.9 1 1
2020-08-06 | 323.6 | 2020-11-06 416.4 391.5 1 1
2020-08-07 | 320.2 | 2020-11-09 415.5 391.2 1 1
2020-08-10 | 316.4 | 2020-11-10 414.8 393.3 1 1
2020-08-11 | 319.7 | 2020-11-11 413.4 393.2 1 1
2020-08-12 | 317.0 | 2020-11-12 415.0 389.6 1 1
2020-08-13 | 323.0 | 2020-11-13 413.4 388.1 1 1
2020-08-14 | 324.8 | 2020-11-16 413.3 3924 1 1
2020-08-17 | 320.3 | 2020-11-17 409.7 400.2 1 1
2020-08-18 | 324.0 | 2020-11-18 411.3 400.0 1 1
2020-08-19 | 323.6 | 2020-11-19 412.6 399.9 1 1
2020-08-20 | 324.7 | 2020-11-20 413.5 396.6 1 1
2020-08-21 | 327.3 | 2020-11-23 415.6 393.1 1 1
2020-08-24 | 329.6 | 2020-11-24 416.5 396.7 1 1
2020-08-25 | 337.3 | 2020-11-25 419.7 401.6 1 1
2020-08-26 | 338.2 | 2020-11-26 420.4 399.8 1 1
2020-08-27 | 341.6 | 2020-11-27 419.8 399.2 1 1
2020-08-28 | 349.4 | 2020-11-30 423.0 396.7 1 1
2020-08-31 | 344.6 | 2020-12-01 423.4 406.0 1 1
2020-09-01 | 350.3 | 2020-12-02 4241 403.0 1 1
2020-09-02 | 349.1 | 2020-12-03 421.6 411.0 1 1
2020-09-03 | 354.2 | 2020-12-04 418.2 412.3 1 1
2020-09-04 | 354.5 | 2020-12-07 4194 417.6 1 1
2020-09-08 | 346.7 | 2020-12-08 416.0 412.6 1 1
2020-09-09 | 348.8 | 2020-12-09 417.7 407.5 1 1
2020-09-10 | 345.1 | 2020-12-10 415.3 418.1 1 1
2020-09-11 | 338.3 | 2020-12-11 413.1 417.5 1 1
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Tabela A.2 — Previsdes para o modelo long short-term memory com horizonte de 126 dias

Date Price | Date_pred | Predicted Price | Actual Price | Mov_true | Mov_Pred
2018-11-16 | 456.0 | 2019-05-27 438.9 414.1 0 0
2018-11-19 | 452.0 | 2019-05-28 4394 4154 0 0
2018-11-21 | 449.1 | 2019-05-29 438.3 422.8 0 0
2018-11-22 | 447.3 | 2019-05-30 437.1 432.0 0 0
2018-11-23 | 445.6 | 2019-05-31 435.6 444.2 0 0
2018-11-26 | 434.2 | 2019-06-03 434.5 449.8 1 1
2018-11-27 | 435.9 | 2019-06-04 436.3 450.1 1 1
2018-11-28 | 440.2 | 2019-06-05 438.7 442.6 1 0
2018-11-29 | 439.1 | 2019-06-06 437.6 439.2 1 0
2018-11-30 | 439.4 | 2019-06-07 437.5 433.9 0 0
2018-12-03 | 452.0 | 2019-06-10 438.5 430.2 0 0
2018-12-04 | 453.0 | 2019-06-11 438.1 432.2 0 0
2018-12-05 | 453.1 | 2019-06-12 437.5 435.3 0 0
2018-12-06 | 449.9 | 2019-06-13 436.2 437.5 0 0
2018-12-07 | 449.8 | 2019-06-14 437.0 437.8 0 0
2018-12-10 | 445.2 | 2019-06-17 436.3 434.5 0 0
2018-12-11 | 445.6 | 2019-06-18 436.8 438.9 0 0
2018-12-12 | 452.5 | 2019-06-19 436.2 435.6 0 0
2018-12-13 | 448.8 | 2019-06-21 435.5 437.4 0 0
2018-12-14 | 445.6 | 2019-06-24 434.5 435.4 0 0
2018-12-17 | 447.5 | 2019-06-25 435.2 431.8 0 0
2018-12-18 | 443.9 | 2019-06-26 433.7 432.2 0 0
2018-12-19 | 446.4 | 2019-06-27 431.7 438.3 0 0
2018-12-20 | 449.5 | 2019-06-28 429.1 438.1 0 0
2018-12-21 | 444.4 | 2019-07-01 428.3 439.7 0 0
2018-12-26 | 441.2 | 2019-07-02 429.2 4422 1 0
2018-12-27 | 444.7 | 2019-07-03 430.0 446.5 1 0
2018-12-28 | 447.0 | 2019-07-04 431.8 453.5 1 0
2019-01-02 | 454.6 | 2019-07-05 432.1 451.8 0 0
2019-01-03 | 461.3 | 2019-07-08 433.4 454.2 0 0
2019-01-04 | 463.6 | 2019-07-10 434.6 457.8 0 0
2019-01-07 | 462.2 | 2019-07-11 4344 454.0 0 0
2019-01-08 | 461.2 | 2019-07-12 433.2 456.3 0 0
2019-01-09 | 461.2 | 2019-07-15 433.4 456.1 0 0
2019-01-10 | 454.6 | 2019-07-16 433.1 456.7 1 0
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2019-01-11 | 454.1 | 2019-07-17 431.9 461.8 1 0
2019-01-14 | 455.8 | 2019-07-18 4323 469.4 1 0
2019-01-15 | 448.6 | 2019-07-19 432.6 470.0 1 0
2019-01-16 | 448.5 | 2019-07-22 431.5 471.5 1 0
2019-01-17 | 445.8 | 2019-07-23 429.9 469.5 1 0
2019-01-18 | 443.4 | 2019-07-24 429.0 474.0 1 0
2019-01-21 | 440.3 | 2019-07-25 427.7 4717.0 1 0
2019-01-22 | 432.7 | 2019-07-26 428.1 475.6 1 0
2019-01-23 | 432.3 | 2019-07-29 428.2 473.5 1 0
2019-01-24 | 429.3 | 2019-07-30 429.0 471.8 1 0
2019-01-28 | 429.6 | 2019-07-31 429.2 468.0 1 0
2019-01-29 | 428.7 | 2019-08-01 427.4 466.8 1 0
2019-01-30 | 425.9 | 2019-08-02 428.0 461.0 1 1
2019-01-31 | 433.2 | 2019-08-05 427.6 452.5 1 0
2019-02-01 | 436.2 | 2019-08-06 426.6 454.1 1 0
2019-02-04 | 435.8 | 2019-08-07 425.9 453.5 1 0
2019-02-05 | 439.3 | 2019-08-08 425.2 461.5 1 0
2019-02-06 | 439.5 | 2019-08-09 424.1 460.6 1 0
2019-02-07 | 455.5 | 2019-08-12 423.9 457.6 1 0
2019-02-08 | 453.7 | 2019-08-13 423.5 459.1 1 0
2019-02-11 | 462.5 | 2019-08-14 423.8 449.3 0 0
2019-02-12 | 471.4 | 2019-08-15 4233 452.3 0 0
2019-02-13 | 467.4 | 2019-08-16 423.8 452.5 0 0
2019-02-14 | 472.5 | 2019-08-19 4239 444.0 0 0
2019-02-15 | 479.5 | 2019-08-20 423.0 443.4 0 0
2019-02-18 | 484.1 | 2019-08-21 4234 445.3 0 0
2019-02-19 | 494.1 | 2019-08-22 422.8 439.1 0 0
2019-02-20 | 501.9 | 2019-08-23 423.1 431.6 0 0
2019-02-21 | 509.2 | 2019-08-26 423.2 426.9 0 0
2019-02-22 | 516.2 | 2019-08-27 422.4 423.2 0 0
2019-02-25 | 520.2 | 2019-08-28 422.0 421.1 0 0
2019-02-26 | 516.1 | 2019-08-29 421.7 417.2 0 0
2019-02-27 | 514.1 | 2019-08-30 421.4 421.6 0 0
2019-02-28 | 513.6 | 2019-09-02 421.3 418.8 0 0
2019-03-01 | 508.5 | 2019-09-03 420.9 422.5 0 0
2019-03-06 | 500.1 | 2019-09-04 421.4 432.4 0 0
2019-03-07 | 493.5 | 2019-09-05 4229 4339 0 0
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2019-03-08 | 498.4 | 2019-09-06 422.5 435.6 0 0
2019-03-11 | 500.9 | 2019-09-09 423.0 434.2 0 0
2019-03-12 | 502.9 | 2019-09-10 4239 432.2 0 0
2019-03-13 | 503.3 | 2019-09-11 424.8 431.3 0 0
2019-03-14 | 494.7 | 2019-09-12 4243 431.7 0 0
2019-03-15 | 493.6 | 2019-09-13 424 4 428.1 0 0
2019-03-18 | 492.2 | 2019-09-16 424.5 436.1 0 0
2019-03-19 | 493.1 | 2019-09-17 425.6 443.3 0 0
2019-03-20 | 490.0 | 2019-09-18 425.6 439.1 0 0
2019-03-21 | 479.7 | 2019-09-19 427.5 433.4 0 0
2019-03-22 | 459.1 | 2019-09-20 426.5 433.7 0 0
2019-03-25 | 449.5 | 2019-09-23 426.9 433.1 0 0
2019-03-26 | 443.9 | 2019-09-24 425.8 4325 0 0
2019-03-27 | 429.4 | 2019-09-25 426.7 436.1 1 0
2019-03-28 | 430.4 | 2019-09-26 426.8 436.1 1 0
2019-03-29 | 430.3 | 2019-09-27 426.0 435.9 1 0
2019-04-01 | 435.6 | 2019-09-30 424.3 437.4 1 0
2019-04-02 | 436.2 | 2019-10-01 424.8 436.8 1 0
2019-04-03 | 434.9 | 2019-10-02 425.1 443.9 1 0
2019-04-04 | 446.1 | 2019-10-03 424.8 450.4 1 0
2019-04-05 | 469.4 | 2019-10-04 425.5 453.0 0 0
2019-04-08 | 499.5 | 2019-10-07 425.0 452.1 0 0
2019-04-09 | 512.2 | 2019-10-08 423.7 456.4 0 0
2019-04-10 | 517.7 | 2019-10-09 422.8 456.2 0 0
2019-04-11 | 511.8 | 2019-10-10 422.9 453.4 0 0
2019-04-12 | 505.7 | 2019-10-11 421.4 457.3 0 0
2019-04-15 | 513.7 | 2019-10-14 421.1 452.9 0 0
2019-04-16 | 519.6 | 2019-10-15 421.1 450.3 0 0
2019-04-17 | 531.5 | 2019-10-16 421.8 449.0 0 0
2019-04-18 | 535.8 | 2019-10-17 422.4 447.5 0 0
2019-04-22 | 526.0 | 2019-10-18 421.4 450.4 0 0
2019-04-23 | 517.1 | 2019-10-21 421.3 450.4 0 0
2019-04-24 | 483.7 | 2019-10-22 421.4 459.9 0 0
2019-04-25 | 463.0 | 2019-10-23 421.5 467.1 1 0
2019-04-26 | 455.6 | 2019-10-24 420.5 468.5 1 0
2019-04-29 | 445.3 | 2019-10-25 421.1 472.6 1 0
2019-04-30 | 446.3 | 2019-10-28 420.0 471.7 1 0
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2019-05-02 | 435.1 | 2019-10-29 419.0 483.5 1 0
2019-05-03 | 430.4 | 2019-10-30 417.8 485.5 1 0
2019-05-06 | 426.0 | 2019-10-31 416.5 483.0 1 0
2019-05-07 | 421.3 | 2019-11-01 415.7 483.4 1 0
2019-05-08 | 424.9 | 2019-11-04 414.2 484.3 1 0
2019-05-09 | 422.3 | 2019-11-05 414.4 486.5 1 0
2019-05-10 | 424.9 | 2019-11-06 414.7 475.9 1 0
2019-05-13 | 428.2 | 2019-11-07 414.2 476.2 1 0
2019-05-14 | 441.4 | 2019-11-08 414.6 467.5 1 0
2019-05-15 | 445.9 | 2019-11-11 414.4 471.2 1 0
2019-05-16 | 442.0 | 2019-11-12 414.6 467.8 1 0
2019-05-17 | 433.8 | 2019-11-13 4139 466.1 1 0
2019-05-20 | 428.1 | 2019-11-14 413.9 467.9 1 0
2019-05-21 | 431.0 | 2019-11-18 414.6 467.1 1 0
2019-05-22 | 426.8 | 2019-11-19 414.9 467.1 1 0
2019-05-23 | 419.0 | 2019-11-21 415.4 469.8 1 0
2019-05-24 | 420.4 | 2019-11-22 415.6 471.0 1 0
2019-05-27 | 414.1 | 2019-11-25 416.3 474.7 1 1
2019-05-28 | 415.4 | 2019-11-26 416.5 474.4 1 1
2019-05-29 | 422.8 | 2019-11-27 416.1 481.8 1 0
2019-05-30 | 432.0 | 2019-11-28 415.8 491.7 1 0
2019-05-31 | 444.2 | 2019-11-29 415.5 490.9 1 0
2019-06-03 | 449.8 | 2019-12-02 416.0 492.6 1 0
2019-06-04 | 450.1 | 2019-12-03 418.6 493.5 1 0
2019-06-05 | 442.6 | 2019-12-04 421.2 493.9 1 0
2019-06-06 | 439.2 | 2019-12-05 420.4 495.3 1 0
2019-06-07 | 433.9 | 2019-12-06 420.6 500.5 1 0
2019-06-10 | 430.2 | 2019-12-09 420.2 500.5 1 0
2019-06-11 | 432.2 | 2019-12-10 419.9 498.1 1 0
2019-06-12 | 435.3 | 2019-12-11 419.7 497.7 1 0
2019-06-13 | 437.5 | 2019-12-12 419.8 503.1 1 0
2019-06-14 | 437.8 | 2019-12-13 421.0 500.1 1 0
2019-06-17 | 434.5 | 2019-12-16 421.2 504.9 1 0
2019-06-18 | 438.9 | 2019-12-17 421.6 504.3 1 0
2019-06-19 | 435.6 | 2019-12-18 421.7 503.1 1 0
2019-06-21 | 437.4 | 2019-12-19 421.8 502.8 1 0
2019-06-24 | 435.4 | 2019-12-20 4222 501.8 1 0
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2019-06-25 | 431.8 | 2019-12-23 423.6 506.0 1 0
2019-06-26 | 432.2 | 2019-12-26 423.4 514.5 1 0
2019-06-27 | 438.3 | 2019-12-27 422.8 518.8 1 0
2019-06-28 | 438.1 | 2019-12-30 420.8 524.3 1 0
2019-07-01 | 439.7 | 2020-01-02 420.7 524.0 1 0
2019-07-02 | 442.2 | 2020-01-03 420.4 5224 1 0
2019-07-03 | 446.5 | 2020-01-06 419.6 5219 1 0
2019-07-04 | 453.5 | 2020-01-07 419.7 5243 1 0
2019-07-05 | 451.8 | 2020-01-08 419.3 527.7 1 0
2019-07-08 | 454.2 | 2020-01-09 420.8 520.9 1 0
2019-07-10 | 457.8 | 2020-01-10 422.0 523.6 1 0
2019-07-11 | 454.0 | 2020-01-13 422.6 515.6 1 0
2019-07-12 | 456.3 | 2020-01-14 4223 516.8 1 0
2019-07-15 | 456.1 | 2020-01-15 4222 508.5 1 0
2019-07-16 | 456.7 | 2020-01-16 421.7 507.8 1 0
2019-07-17 | 461.8 | 2020-01-17 420.5 S511.5 1 0
2019-07-18 | 469.4 | 2020-01-20 420.0 505.5 1 0
2019-07-19 | 470.0 | 2020-01-21 419.9 504.2 1 0
2019-07-22 | 471.5 | 2020-01-22 420.2 508.5 1 0
2019-07-23 | 469.5 | 2020-01-23 420.4 513.0 1 0
2019-07-24 | 474.0 | 2020-01-24 4194 508.2 1 0
2019-07-25 | 477.0 | 2020-01-27 416.8 505.4 1 0
2019-07-26 | 475.6 | 2020-01-28 416.3 508.5 1 0
2019-07-29 | 473.5 | 2020-01-29 415.6 508.0 1 0
2019-07-30 | 471.8 | 2020-01-30 415.3 512.0 1 0
2019-07-31 | 468.0 | 2020-01-31 415.5 510.3 1 0
2019-08-01 | 466.8 | 2020-02-03 415.0 512.8 1 0
2019-08-02 | 461.0 | 2020-02-04 414.9 512.1 1 0
2019-08-05 | 452.5 | 2020-02-05 414.7 5124 1 0
2019-08-06 | 454.1 | 2020-02-06 414.5 507.0 1 0
2019-08-07 | 453.5 | 2020-02-07 415.3 501.6 1 0
2019-08-08 | 461.5 | 2020-02-10 4154 501.0 1 0
2019-08-09 | 460.6 | 2020-02-11 414.9 501.5 1 0
2019-08-12 | 457.6 | 2020-02-12 415.2 499.6 1 0
2019-08-13 | 459.1 | 2020-02-13 414.9 500.8 1 0
2019-08-14 | 449.3 | 2020-02-14 414.7 509.3 1 0
2019-08-15 | 452.3 | 2020-02-17 414.9 509.0 1 0
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2019-08-16 | 452.5 | 2020-02-18 415.1 505.0 1 0
2019-08-19 | 444.0 | 2020-02-19 415.5 504.0 1 0
2019-08-20 | 443.4 | 2020-02-20 415.2 502.6 1 0
2019-08-21 | 445.3 | 2020-02-21 415.1 502.6 1 0
2019-08-22 | 439.1 | 2020-02-26 415.5 498.1 1 0
2019-08-23 | 431.6 | 2020-02-27 415.6 493.8 1 0
2019-08-26 | 426.9 | 2020-02-28 415.1 491.3 1 0
2019-08-27 | 423.2 | 2020-03-02 415.0 489.9 1 0
2019-08-28 | 421.1 | 2020-03-03 415.2 483.7 1 0
2019-08-29 | 417.2 | 2020-03-04 415.6 475.4 1 0
2019-08-30 | 421.6 | 2020-03-05 415.5 458.4 1 0
2019-09-02 | 418.8 | 2020-03-06 416.0 459.2 1 0
2019-09-03 | 422.5 | 2020-03-09 415.7 436.9 1 0
2019-09-04 | 432.4 | 2020-03-10 415.7 439.1 1 0
2019-09-05 | 433.9 | 2020-03-11 416.3 427.6 0 0
2019-09-06 | 435.6 | 2020-03-12 416.0 412.0 0 0
2019-09-09 | 434.2 | 2020-03-13 416.7 396.5 0 0
2019-09-10 | 432.2 | 2020-03-16 417.7 366.3 0 0
2019-09-11 | 431.3 | 2020-03-17 417.8 359.8 0 0
2019-09-12 | 431.7 | 2020-03-18 418.2 326.6 0 0
2019-09-13 | 428.1 | 2020-03-19 418.0 323.2 0 0
2019-09-16 | 436.1 | 2020-03-20 418.0 321.0 0 0
2019-09-17 | 443.3 | 2020-03-23 419.1 313.5 0 0
2019-09-18 | 439.1 | 2020-03-24 419.2 307.4 0 0
2019-09-19 | 433.4 | 2020-03-25 420.4 303.4 0 0
2019-09-20 | 433.7 | 2020-03-26 419.8 302.1 0 0
2019-09-23 | 433.1 | 2020-03-27 420.8 291.4 0 0
2019-09-24 | 432.5 | 2020-03-30 420.9 278.7 0 0
2019-09-25 | 436.1 | 2020-03-31 421.7 273.8 0 0
2019-09-26 | 436.1 | 2020-04-01 4223 262.1 0 0
2019-09-27 | 435.9 | 2020-04-02 421.4 254.2 0 0
2019-09-30 | 437.4 | 2020-04-03 421.5 253.8 0 0
2019-10-01 | 436.8 | 2020-04-06 421.8 264.5 0 0
2019-10-02 | 443.9 | 2020-04-07 420.6 272.3 0 0
2019-10-03 | 450.4 | 2020-04-08 420.8 286.8 0 0
2019-10-04 | 453.0 | 2020-04-09 420.4 295.3 0 0
2019-10-07 | 452.1 | 2020-04-13 419.8 294.7 0 0
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2019-10-08 | 456.4 | 2020-04-14 419.9 293.5 0 0
2019-10-09 | 456.2 | 2020-04-15 420.5 287.4 0 0
2019-10-10 | 453.4 | 2020-04-16 421.7 284.1 0 0
2019-10-11 | 457.3 | 2020-04-17 421.7 275.8 0 0
2019-10-14 | 452.9 | 2020-04-20 422.5 270.5 0 0
2019-10-15 | 450.3 | 2020-04-22 423.7 256.7 0 0
2019-10-16 | 449.0 | 2020-04-23 424 .4 247.8 0 0
2019-10-17 | 447.5 | 2020-04-24 425.5 238.5 0 0
2019-10-18 | 450.4 | 2020-04-27 4249 239.3 0 0
2019-10-21 | 450.4 | 2020-04-28 425.0 251.0 0 0
2019-10-22 | 459.9 | 2020-04-29 4243 264.0 0 0
2019-10-23 | 467.1 | 2020-04-30 425.0 260.8 0 0
2019-10-24 | 468.5 | 2020-05-04 425.5 261.2 0 0
2019-10-25 | 472.6 | 2020-05-05 425.8 258.2 0 0
2019-10-28 | 477.7 | 2020-05-06 4249 253.5 0 0
2019-10-29 | 483.5 | 2020-05-07 424.7 250.4 0 0
2019-10-30 | 485.5 | 2020-05-08 424.0 255.5 0 0
2019-10-31 | 483.0 | 2020-05-11 423.5 250.8 0 0
2019-11-01 | 483.4 | 2020-05-12 422.1 246.8 0 0
2019-11-04 | 484.3 | 2020-05-13 4222 245.1 0 0
2019-11-05 | 486.5 | 2020-05-14 422.6 250.5 0 0
2019-11-06 | 475.9 | 2020-05-15 423.9 249.7 0 0
2019-11-07 | 476.2 | 2020-05-18 4229 256.5 0 0
2019-11-08 | 467.5 | 2020-05-19 424.0 257.5 0 0
2019-11-11 | 471.2 | 2020-05-20 424.2 262.5 0 0
2019-11-12 | 467.8 | 2020-05-21 4243 270.9 0 0
2019-11-13 | 466.1 | 2020-05-22 424.0 273.2 0 0
2019-11-14 | 467.9 | 2020-05-25 424.2 281.3 0 0
2019-11-18 | 467.1 | 2020-05-26 424 .4 293.0 0 0
2019-11-19 | 467.1 | 2020-05-27 4253 303.8 0 0
2019-11-21 | 469.8 | 2020-05-28 425.7 300.9 0 0
2019-11-22 | 471.0 | 2020-05-29 425.5 301.9 0 0
2019-11-25 | 474.7 | 2020-06-01 425.7 308.0 0 0
2019-11-26 | 474.4 | 2020-06-02 426.0 319.4 0 0
2019-11-27 | 481.8 | 2020-06-03 425.8 330.8 0 0
2019-11-28 | 491.7 | 2020-06-04 4253 3279 0 0
2019-11-29 | 490.9 | 2020-06-05 424.7 337.8 0 0
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2019-12-02 | 492.6 | 2020-06-08 4249 350.1 0 0
2019-12-03 | 493.5 | 2020-06-09 425.0 357.1 0 0
2019-12-04 | 493.9 | 2020-06-10 430.0 352.6 0 0
2019-12-05 | 495.3 | 2020-06-12 427.3 345.0 0 0
2019-12-06 | 500.5 | 2020-06-15 426.8 339.0 0 0
2019-12-09 | 500.5 | 2020-06-16 426.0 332.4 0 0
2019-12-10 | 498.1 | 2020-06-17 426.3 324.2 0 0
2019-12-11 | 497.7 | 2020-06-18 426.4 315.0 0 0
2019-12-12 | 503.1 | 2020-06-19 426.3 322.2 0 0
2019-12-13 | 500.1 | 2020-06-22 4279 320.5 0 0
2019-12-16 | 504.9 | 2020-06-23 428.8 3279 0 0
2019-12-17 | 504.3 | 2020-06-24 427.6 316.8 0 0
2019-12-18 | 503.1 | 2020-06-25 428.4 314.5 0 0
2019-12-19 | 502.8 | 2020-06-26 428.0 305.3 0 0
2019-12-20 | 501.8 | 2020-06-29 429.1 307.3 0 0
2019-12-23 | 506.0 | 2020-06-30 429.3 306.9 0 0
2019-12-26 | 514.5 | 2020-07-01 4294 312.5 0 0
2019-12-27 | 518.8 | 2020-07-02 429.5 309.9 0 0
2019-12-30 | 524.3 | 2020-07-03 430.1 312.6 0 0
2020-01-02 | 524.0 | 2020-07-06 430.8 311.3 0 0
2020-01-03 | 522.4 | 2020-07-07 431.0 309.8 0 0
2020-01-06 | 521.9 | 2020-07-08 430.2 312.7 0 0
2020-01-07 | 524.3 | 2020-07-09 430.6 313.8 0 0
2020-01-08 | 527.7 | 2020-07-10 431.3 314.7 0 0
2020-01-09 | 520.9 | 2020-07-13 433.0 310.1 0 0
2020-01-10 | 523.6 | 2020-07-14 4339 312.6 0 0
2020-01-13 | 515.6 | 2020-07-15 434.6 310.9 0 0
2020-01-14 | 516.8 | 2020-07-16 434.5 314.6 0 0
2020-01-15 | 508.5 | 2020-07-17 434.2 312.8 0 0
2020-01-16 | 507.8 | 2020-07-20 434.6 316.7 0 0
2020-01-17 | 511.5 | 2020-07-21 433.0 327.0 0 0
2020-01-20 | 505.5 | 2020-07-22 432.2 3334 0 0
2020-01-21 | 504.2 | 2020-07-23 431.7 329.7 0 0
2020-01-22 | 508.5 | 2020-07-24 432.5 332.7 0 0
2020-01-23 | 513.0 | 2020-07-27 432.8 337.1 0 0
2020-01-24 | 508.2 | 2020-07-28 432.4 341.6 0 0
2020-01-27 | 505.4 | 2020-07-29 4324 343.4 0 0
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2020-01-28 | 508.5 | 2020-07-30 431.4 342.8 0 0
2020-01-29 | 508.0 | 2020-07-31 430.8 338.9 0 0
2020-01-30 | 512.0 | 2020-08-03 430.9 330.6 0 0
2020-01-31 | 510.3 | 2020-08-04 429.9 3284 0 0
2020-02-03 | 512.8 | 2020-08-05 429.6 327.1 0 0
2020-02-04 | 512.1 | 2020-08-06 429.1 323.6 0 0
2020-02-05 | 512.4 | 2020-08-07 428.6 320.2 0 0
2020-02-06 | 507.0 | 2020-08-10 428.5 316.4 0 0
2020-02-07 | 501.6 | 2020-08-11 428.6 319.7 0 0
2020-02-10 | 501.0 | 2020-08-12 426.9 317.0 0 0
2020-02-11 | 501.5 | 2020-08-13 424.1 323.0 0 0
2020-02-12 | 499.6 | 2020-08-14 424.2 324.8 0 0
2020-02-13 | 500.8 | 2020-08-17 424.8 320.3 0 0
2020-02-14 | 509.3 | 2020-08-18 424.2 324.0 0 0
2020-02-17 | 509.0 | 2020-08-19 424.6 323.6 0 0
2020-02-18 | 505.0 | 2020-08-20 424.5 324.7 0 0
2020-02-19 | 504.0 | 2020-08-21 424.5 327.3 0 0
2020-02-20 | 502.6 | 2020-08-24 424 .4 329.6 0 0
2020-02-21 | 502.6 | 2020-08-25 424.6 337.3 0 0
2020-02-26 | 498.1 | 2020-08-26 4243 338.2 0 0
2020-02-27 | 493.8 | 2020-08-27 424 .4 341.6 0 0
2020-02-28 | 491.3 | 2020-08-28 423.0 3494 0 0
2020-03-02 | 489.9 | 2020-08-31 4223 344.6 0 0
2020-03-03 | 483.7 | 2020-09-01 421.9 350.3 0 0
2020-03-04 | 475.4 | 2020-09-02 4223 349.1 0 0
2020-03-05 | 458.4 | 2020-09-03 4224 354.2 0 0
2020-03-06 | 459.2 | 2020-09-04 422.4 354.5 0 0
2020-03-09 | 436.9 | 2020-09-08 4222 346.7 0 0
2020-03-10 | 439.1 | 2020-09-09 4219 348.8 0 0
2020-03-11 | 427.6 | 2020-09-10 422.1 345.1 0 0
2020-03-12 | 412.0 | 2020-09-11 421.8 338.3 0 1
2020-03-13 | 396.5 | 2020-09-14 4219 341.6 0 1
2020-03-16 | 366.3 | 2020-09-15 4223 341.5 0 1
2020-03-17 | 359.8 | 2020-09-16 4219 347.2 0 1
2020-03-18 | 326.6 | 2020-09-17 422.3 353.5 1 1
2020-03-19 | 323.2 | 2020-09-18 422.0 345.5 1 1
2020-03-20 | 321.0 | 2020-09-21 422.5 344.1 1 1




APENDICES DO CAPITULO 2 — MATERIAL COMPLEMENTAR

104

2020-03-23 | 313.5 | 2020-09-22 422.4 344.6 1 1
2020-03-24 | 307.4 | 2020-09-23 422.1 339.5 1 1
2020-03-25 | 303.4 | 2020-09-24 421.2 344.1 1 1
2020-03-26 | 302.1 | 2020-09-25 420.6 3414 1 1
2020-03-27 | 291.4 | 2020-09-28 420.5 338.1 1 1
2020-03-30 | 278.7 | 2020-09-29 420.0 341.0 1 1
2020-03-31 | 273.8 | 2020-09-30 419.8 341.7 1 1
2020-04-01 | 262.1 | 2020-10-01 419.9 343.5 1 1
2020-04-02 | 254.2 | 2020-10-02 420.2 341.9 1 1
2020-04-03 | 253.8 | 2020-10-05 421.1 345.2 1 1
2020-04-06 | 264.5 | 2020-10-06 421.4 346.1 1 1
2020-04-07 | 272.3 | 2020-10-07 421.6 347.2 1 1
2020-04-08 | 286.8 | 2020-10-08 421.3 349.9 1 1
2020-04-09 | 295.3 | 2020-10-09 421.6 363.2 1 1
2020-04-13 | 294.7 | 2020-10-13 421.8 363.7 1 1
2020-04-14 | 293.5 | 2020-10-14 421.4 367.4 1 1
2020-04-15 | 287.4 | 2020-10-15 422.1 373.0 1 1
2020-04-16 | 284.1 | 2020-10-16 422.0 3724 1 1
2020-04-17 | 275.8 | 2020-10-19 4233 3754 1 1
2020-04-20 | 270.5 | 2020-10-20 423.8 377.3 1 1
2020-04-22 | 256.7 | 2020-10-21 425.6 376.6 1 1
2020-04-23 | 247.8 | 2020-10-22 424.9 377.5 1 1
2020-04-24 | 238.5 | 2020-10-23 424.5 374.6 1 1
2020-04-27 | 239.3 | 2020-10-26 423.5 374.6 1 1
2020-04-28 | 251.0 | 2020-10-27 423.8 372.8 1 1
2020-04-29 | 264.0 | 2020-10-28 423.7 366.4 1 1
2020-04-30 | 260.8 | 2020-10-29 424.2 365.2 1 1
2020-05-04 | 261.2 | 2020-10-30 424.2 365.1 1 1
2020-05-05 | 258.2 | 2020-11-03 424.8 367.2 1 1
2020-05-06 | 253.5 | 2020-11-04 424.7 372.2 1 1
2020-05-07 | 250.4 | 2020-11-05 424.3 379.9 1 1
2020-05-08 | 255.5 | 2020-11-06 425.0 391.5 1 1
2020-05-11 | 250.8 | 2020-11-09 425.8 391.2 1 1
2020-05-12 | 246.8 | 2020-11-10 425.8 393.3 1 1
2020-05-13 | 245.1 | 2020-11-11 425.2 393.2 1 1
2020-05-14 | 250.5 | 2020-11-12 425.2 389.6 1 1
2020-05-15 | 249.7 | 2020-11-13 4254 388.1 1 1
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2020-05-18 | 256.5 | 2020-11-16 426.4 392.4 1 1
2020-05-19 | 257.5 | 2020-11-17 426.7 400.2 1 1
2020-05-20 | 262.5 | 2020-11-18 426.3 400.0 1 1
2020-05-21 | 270.9 | 2020-11-19 427.2 399.9 1 1
2020-05-22 | 273.2 | 2020-11-20 426.3 396.6 1 1
2020-05-25 | 281.3 | 2020-11-23 427.3 393.1 1 1
2020-05-26 | 293.0 | 2020-11-24 425.8 396.7 1 1
2020-05-27 | 303.8 | 2020-11-25 425.3 401.6 1 1
2020-05-28 | 300.9 | 2020-11-26 426.3 399.8 1 1
2020-05-29 | 301.9 | 2020-11-27 424.2 399.2 1 1
2020-06-01 | 308.0 | 2020-11-30 424.2 396.7 1 1
2020-06-02 | 319.4 | 2020-12-01 423.9 406.0 1 1
2020-06-03 | 330.8 | 2020-12-02 423.1 403.0 1 1
2020-06-04 | 327.9 | 2020-12-03 422.7 411.0 1 1
2020-06-05 | 337.8 | 2020-12-04 421.4 412.3 1 1
2020-06-08 | 350.1 | 2020-12-07 421.7 417.6 1 1
2020-06-09 | 357.1 | 2020-12-08 421.2 412.6 1 1
2020-06-10 | 352.6 | 2020-12-09 421.4 407.5 1 1
2020-06-12 | 345.0 | 2020-12-10 421.0 418.1 1 1
2020-06-15 | 339.0 | 2020-12-11 420.7 417.5 1 1
Tabela A.3 — Previsdes para o modelo long short-term memory com horizonte de 252 dias
Date Price | Date_pred | Predicted Price | Actual Price | Mov_true | Mov_Pred
2018-12-26 | 441.2 | 2020-01-03 4334 522.4 1 0
2018-12-27 | 444.7 | 2020-01-06 439.9 521.9 1 0
2018-12-28 | 447.0 | 2020-01-07 442.3 524.3 1 0
2019-01-02 | 454.6 | 2020-01-08 439.1 527.7 1 0
2019-01-03 | 461.3 | 2020-01-09 439.0 520.9 1 0
2019-01-04 | 463.6 | 2020-01-10 442.8 523.6 1 0
2019-01-07 | 462.2 | 2020-01-13 442.1 515.6 1 0
2019-01-08 | 461.2 | 2020-01-14 442.0 516.8 1 0
2019-01-09 | 461.2 | 2020-01-15 440.9 508.5 1 0
2019-01-10 | 454.6 | 2020-01-16 440.3 507.8 1 0
2019-01-11 | 454.1 | 2020-01-17 439.6 511.5 1 0
2019-01-14 | 455.8 | 2020-01-20 441.4 505.5 1 0
2019-01-15 | 448.6 | 2020-01-21 440.0 504.2 1 0




APENDICES DO CAPITULO 2 — MATERIAL COMPLEMENTAR

106

2019-01-16 | 448.5 | 2020-01-22 441.0 508.5 1 0
2019-01-17 | 445.8 | 2020-01-23 443.1 513.0 1 0
2019-01-18 | 443.4 | 2020-01-24 445.0 508.2 1 1
2019-01-21 | 440.3 | 2020-01-27 444.1 505.4 1 1
2019-01-22 | 432.7 | 2020-01-28 441.6 508.5 1 1
2019-01-23 | 432.3 | 2020-01-29 442.7 508.0 1 1
2019-01-24 | 429.3 | 2020-01-30 443.1 512.0 1 1
2019-01-28 | 429.6 | 2020-01-31 443.4 510.3 1 1
2019-01-29 | 428.7 | 2020-02-03 441.7 512.8 1 1
2019-01-30 | 425.9 | 2020-02-04 440.3 512.1 1 1
2019-01-31 | 433.2 | 2020-02-05 440.0 5124 1 1
2019-02-01 | 436.2 | 2020-02-06 440.7 507.0 1 1
2019-02-04 | 435.8 | 2020-02-07 441.4 501.6 1 1
2019-02-05 | 439.3 | 2020-02-10 440.2 501.0 1 1
2019-02-06 | 439.5 | 2020-02-11 444.2 501.5 1 1
2019-02-07 | 455.5 | 2020-02-12 442.0 499.6 1 0
2019-02-08 | 453.7 | 2020-02-13 440.9 500.8 1 0
2019-02-11 | 462.5 | 2020-02-14 441.9 509.3 1 0
2019-02-12 | 471.4 | 2020-02-17 441.3 509.0 1 0
2019-02-13 | 467.4 | 2020-02-18 442.8 505.0 1 0
2019-02-14 | 472.5 | 2020-02-19 441.8 504.0 1 0
2019-02-15 | 479.5 | 2020-02-20 440.9 502.6 1 0
2019-02-18 | 484.1 | 2020-02-21 445.6 502.6 1 0
2019-02-19 | 494.1 | 2020-02-26 447.7 498.1 1 0
2019-02-20 | 501.9 | 2020-02-27 450.1 493.8 0 0
2019-02-21 | 509.2 | 2020-02-28 455.2 491.3 0 0
2019-02-22 | 516.2 | 2020-03-02 456.8 489.9 0 0
2019-02-25 | 520.2 | 2020-03-03 457.8 483.7 0 0
2019-02-26 | 516.1 | 2020-03-04 459.1 475.4 0 0
2019-02-27 | 514.1 | 2020-03-05 457.1 458.4 0 0
2019-02-28 | 513.6 | 2020-03-06 455.8 459.2 0 0
2019-03-01 | 508.5 | 2020-03-09 452.7 436.9 0 0
2019-03-06 | 500.1 | 2020-03-10 451.6 439.1 0 0
2019-03-07 | 493.5 | 2020-03-11 448.2 427.6 0 0
2019-03-08 | 498.4 | 2020-03-12 447.8 412.0 0 0
2019-03-11 | 500.9 | 2020-03-13 446.3 396.5 0 0
2019-03-12 | 502.9 | 2020-03-16 448.0 366.3 0 0
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2019-03-13 | 503.3 | 2020-03-17 447.5 359.8 0 0
2019-03-14 | 494.7 | 2020-03-18 447.5 326.6 0 0
2019-03-15 | 493.6 | 2020-03-19 449.0 323.2 0 0
2019-03-18 | 492.2 | 2020-03-20 449.6 321.0 0 0
2019-03-19 | 493.1 | 2020-03-23 453.8 313.5 0 0
2019-03-20 | 490.0 | 2020-03-24 456.6 307.4 0 0
2019-03-21 | 479.7 | 2020-03-25 454.9 303.4 0 0
2019-03-22 | 459.1 | 2020-03-26 455.9 302.1 0 0
2019-03-25 | 449.5 | 2020-03-27 453.6 2914 0 1
2019-03-26 | 443.9 | 2020-03-30 455.6 278.7 0 1
2019-03-27 | 429.4 | 2020-03-31 458.7 273.8 0 1
2019-03-28 | 430.4 | 2020-04-01 456.7 262.1 0 1
2019-03-29 | 430.3 | 2020-04-02 457.3 254.2 0 1
2019-04-01 | 435.6 | 2020-04-03 457.5 253.8 0 1
2019-04-02 | 436.2 | 2020-04-06 457.6 264.5 0 1
2019-04-03 | 434.9 | 2020-04-07 457.7 272.3 0 1
2019-04-04 | 446.1 | 2020-04-08 456.4 286.8 0 1
2019-04-05 | 469.4 | 2020-04-09 455.1 295.3 0 0
2019-04-08 | 499.5 | 2020-04-13 453.3 294.7 0 0
2019-04-09 | 512.2 | 2020-04-14 454.0 293.5 0 0
2019-04-10 | 517.7 | 2020-04-15 452.7 287.4 0 0
2019-04-11 | 511.8 | 2020-04-16 451.6 284.1 0 0
2019-04-12 | 505.7 | 2020-04-17 449.8 275.8 0 0
2019-04-15 | 513.7 | 2020-04-20 441.3 270.5 0 0
2019-04-16 | 519.6 | 2020-04-22 438.9 256.7 0 0
2019-04-17 | 531.5 | 2020-04-23 438.1 247.8 0 0
2019-04-18 | 535.8 | 2020-04-24 437.1 238.5 0 0
2019-04-22 | 526.0 | 2020-04-27 432.2 239.3 0 0
2019-04-23 | 517.1 | 2020-04-28 434.1 251.0 0 0
2019-04-24 | 483.7 | 2020-04-29 438.8 264.0 0 0
2019-04-25 | 463.0 | 2020-04-30 438.7 260.8 0 0
2019-04-26 | 455.6 | 2020-05-04 432.8 261.2 0 0
2019-04-29 | 445.3 | 2020-05-05 433.3 258.2 0 0
2019-04-30 | 446.3 | 2020-05-06 431.1 253.5 0 0
2019-05-02 | 435.1 | 2020-05-07 431.0 250.4 0 0
2019-05-03 | 430.4 | 2020-05-08 433.3 2555 0 1
2019-05-06 | 426.0 | 2020-05-11 432.5 250.8 0 1
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2019-05-07 | 421.3 | 2020-05-12 438.2 246.8 0 1
2019-05-08 | 424.9 | 2020-05-13 434.8 245.1 0 1
2019-05-09 | 422.3 | 2020-05-14 4329 250.5 0 1
2019-05-10 | 424.9 | 2020-05-15 430.7 249.7 0 1
2019-05-13 | 428.2 | 2020-05-18 427.4 256.5 0 0
2019-05-14 | 441.4 | 2020-05-19 424.5 257.5 0 0
2019-05-15 | 445.9 | 2020-05-20 4239 262.5 0 0
2019-05-16 | 442.0 | 2020-05-21 428.2 270.9 0 0
2019-05-17 | 433.8 | 2020-05-22 430.1 273.2 0 0
2019-05-20 | 428.1 | 2020-05-25 434.5 281.3 0 1
2019-05-21 | 431.0 | 2020-05-26 4379 293.0 0 1
2019-05-22 | 426.8 | 2020-05-27 441.8 303.8 0 1
2019-05-23 | 419.0 | 2020-05-28 444.6 300.9 0 1
2019-05-24 | 420.4 | 2020-05-29 445.8 301.9 0 1
2019-05-27 | 414.1 | 2020-06-01 446.7 308.0 0 1
2019-05-28 | 415.4 | 2020-06-02 444.0 3194 0 1
2019-05-29 | 422.8 | 2020-06-03 443 .4 330.8 0 1
2019-05-30 | 432.0 | 2020-06-04 442.6 327.9 0 1
2019-05-31 | 444.2 | 2020-06-05 438.5 337.8 0 0
2019-06-03 | 449.8 | 2020-06-08 430.2 350.1 0 0
2019-06-04 | 450.1 | 2020-06-09 429.1 357.1 0 0
2019-06-05 | 442.6 | 2020-06-10 4233 352.6 0 0
2019-06-06 | 439.2 | 2020-06-12 420.4 345.0 0 0
2019-06-07 | 433.9 | 2020-06-15 419.8 339.0 0 0
2019-06-10 | 430.2 | 2020-06-16 415.6 3324 0 0
2019-06-11 | 432.2 | 2020-06-17 412.5 324.2 0 0
2019-06-12 | 435.3 | 2020-06-18 410.6 315.0 0 0
2019-06-13 | 437.5 | 2020-06-19 413.4 322.2 0 0
2019-06-14 | 437.8 | 2020-06-22 4129 320.5 0 0
2019-06-17 | 434.5 | 2020-06-23 412.4 3279 0 0
2019-06-18 | 438.9 | 2020-06-24 412.3 316.8 0 0
2019-06-19 | 435.6 | 2020-06-25 416.0 314.5 0 0
2019-06-21 | 437.4 | 2020-06-26 415.2 305.3 0 0
2019-06-24 | 435.4 | 2020-06-29 416.8 307.3 0 0
2019-06-25 | 431.8 | 2020-06-30 416.2 306.9 0 0
2019-06-26 | 432.2 | 2020-07-01 413.9 312.5 0 0
2019-06-27 | 438.3 | 2020-07-02 414.4 309.9 0 0
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2019-06-28 | 438.1 | 2020-07-03 412.0 312.6 0 0
2019-07-01 | 439.7 | 2020-07-06 411.3 311.3 0 0
2019-07-02 | 442.2 | 2020-07-07 4129 309.8 0 0
2019-07-03 | 446.5 | 2020-07-08 411.9 312.7 0 0
2019-07-04 | 453.5 | 2020-07-09 412.3 313.8 0 0
2019-07-05 | 451.8 | 2020-07-10 411.7 314.7 0 0
2019-07-08 | 454.2 | 2020-07-13 411.3 310.1 0 0
2019-07-10 | 457.8 | 2020-07-14 408.7 312.6 0 0
2019-07-11 | 454.0 | 2020-07-15 407.0 310.9 0 0
2019-07-12 | 456.3 | 2020-07-16 408.9 314.6 0 0
2019-07-15 | 456.1 | 2020-07-17 410.7 312.8 0 0
2019-07-16 | 456.7 | 2020-07-20 412.3 316.7 0 0
2019-07-17 | 461.8 | 2020-07-21 414.5 327.0 0 0
2019-07-18 | 469.4 | 2020-07-22 414.9 333.4 0 0
2019-07-19 | 470.0 | 2020-07-23 413.7 329.7 0 0
2019-07-22 | 471.5 | 2020-07-24 412.8 332.7 0 0
2019-07-23 | 469.5 | 2020-07-27 414.1 337.1 0 0
2019-07-24 | 474.0 | 2020-07-28 411.9 341.6 0 0
2019-07-25 | 477.0 | 2020-07-29 412.7 343.4 0 0
2019-07-26 | 475.6 | 2020-07-30 412.1 342.8 0 0
2019-07-29 | 473.5 | 2020-07-31 411.4 338.9 0 0
2019-07-30 | 471.8 | 2020-08-03 409.9 330.6 0 0
2019-07-31 | 468.0 | 2020-08-04 412.1 328.4 0 0
2019-08-01 | 466.8 | 2020-08-05 414.2 327.1 0 0
2019-08-02 | 461.0 | 2020-08-06 415.6 323.6 0 0
2019-08-05 | 452.5 | 2020-08-07 415.3 320.2 0 0
2019-08-06 | 454.1 | 2020-08-10 416.0 316.4 0 0
2019-08-07 | 453.5 | 2020-08-11 416.9 319.7 0 0
2019-08-08 | 461.5 | 2020-08-12 419.0 317.0 0 0
2019-08-09 | 460.6 | 2020-08-13 423.0 323.0 0 0
2019-08-12 | 457.6 | 2020-08-14 421.4 324.8 0 0
2019-08-13 | 459.1 | 2020-08-17 4223 320.3 0 0
2019-08-14 | 449.3 | 2020-08-18 422.5 324.0 0 0
2019-08-15 | 452.3 | 2020-08-19 421.7 323.6 0 0
2019-08-16 | 452.5 | 2020-08-20 419.8 324.7 0 0
2019-08-19 | 444.0 | 2020-08-21 418.1 327.3 0 0
2019-08-20 | 443.4 | 2020-08-24 420.3 329.6 0 0
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2019-08-21 | 445.3 | 2020-08-25 414.4 337.3 0 0
2019-08-22 | 439.1 | 2020-08-26 414.0 338.2 0 0
2019-08-23 | 431.6 | 2020-08-27 410.8 341.6 0 0
2019-08-26 | 426.9 | 2020-08-28 408.9 3494 0 0
2019-08-27 | 423.2 | 2020-08-31 407.5 344.6 0 0
2019-08-28 | 421.1 | 2020-09-01 410.1 350.3 0 0
2019-08-29 | 417.2 | 2020-09-02 408.1 349.1 0 0
2019-08-30 | 421.6 | 2020-09-03 406.8 354.2 0 0
2019-09-02 | 418.8 | 2020-09-04 405.6 354.5 0 0
2019-09-03 | 422.5 | 2020-09-08 403.8 346.7 0 0
2019-09-04 | 432.4 | 2020-09-09 401.7 348.8 0 0
2019-09-05 | 433.9 | 2020-09-10 400.1 345.1 0 0
2019-09-06 | 435.6 | 2020-09-11 401.4 338.3 0 0
2019-09-09 | 434.2 | 2020-09-14 400.0 341.6 0 0
2019-09-10 | 432.2 | 2020-09-15 399.1 341.5 0 0
2019-09-11 | 431.3 | 2020-09-16 398.0 347.2 0 0
2019-09-12 | 431.7 | 2020-09-17 399.9 353.5 0 0
2019-09-13 | 428.1 | 2020-09-18 398.4 345.5 0 0
2019-09-16 | 436.1 | 2020-09-21 398.4 344.1 0 0
2019-09-17 | 443.3 | 2020-09-22 398.4 344.6 0 0
2019-09-18 | 439.1 | 2020-09-23 398.5 339.5 0 0
2019-09-19 | 433.4 | 2020-09-24 399.7 344.1 0 0
2019-09-20 | 433.7 | 2020-09-25 399.8 341.4 0 0
2019-09-23 | 433.1 | 2020-09-28 400.0 338.1 0 0
2019-09-24 | 432.5 | 2020-09-29 398.5 341.0 0 0
2019-09-25 | 436.1 | 2020-09-30 399.1 341.7 0 0
2019-09-26 | 436.1 | 2020-10-01 400.2 343.5 0 0
2019-09-27 | 435.9 | 2020-10-02 400.8 341.9 0 0
2019-09-30 | 437.4 | 2020-10-05 403.5 345.2 0 0
2019-10-01 | 436.8 | 2020-10-06 403.3 346.1 0 0
2019-10-02 | 443.9 | 2020-10-07 403.6 347.2 0 0
2019-10-03 | 450.4 | 2020-10-08 402.1 349.9 0 0
2019-10-04 | 453.0 | 2020-10-09 398.9 363.2 0 0
2019-10-07 | 452.1 | 2020-10-13 402.9 363.7 0 0
2019-10-08 | 456.4 | 2020-10-14 405.0 367.4 0 0
2019-10-09 | 456.2 | 2020-10-15 406.0 373.0 0 0
2019-10-10 | 453.4 | 2020-10-16 407.6 372.4 0 0
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2019-10-11 | 457.3 | 2020-10-19 409.2 375.4 0 0
2019-10-14 | 452.9 | 2020-10-20 406.2 377.3 0 0
2019-10-15 | 450.3 | 2020-10-21 407.2 376.6 0 0
2019-10-16 | 449.0 | 2020-10-22 405.6 377.5 0 0
2019-10-17 | 447.5 | 2020-10-23 399.1 374.6 0 0
2019-10-18 | 450.4 | 2020-10-26 398.3 374.6 0 0
2019-10-21 | 450.4 | 2020-10-27 396.5 372.8 0 0
2019-10-22 | 459.9 | 2020-10-28 391.6 366.4 0 0
2019-10-23 | 467.1 | 2020-10-29 392.8 365.2 0 0
2019-10-24 | 468.5 | 2020-10-30 393.0 365.1 0 0
2019-10-25 | 472.6 | 2020-11-03 392.1 367.2 0 0
2019-10-28 | 477.7 | 2020-11-04 391.8 372.2 0 0
2019-10-29 | 483.5 | 2020-11-05 402.8 379.9 0 0
2019-10-30 | 485.5 | 2020-11-06 400.2 391.5 0 0
2019-10-31 | 483.0 | 2020-11-09 402.5 391.2 0 0
2019-11-01 | 483.4 | 2020-11-10 400.9 393.3 0 0
2019-11-04 | 484.3 | 2020-11-11 404.6 393.2 0 0
2019-11-05 | 486.5 | 2020-11-12 400.9 389.6 0 0
2019-11-06 | 475.9 | 2020-11-13 401.6 388.1 0 0
2019-11-07 | 476.2 | 2020-11-16 402.8 392.4 0 0
2019-11-08 | 467.5 | 2020-11-17 403.4 400.2 0 0
2019-11-11 | 471.2 | 2020-11-18 405.8 400.0 0 0
2019-11-12 | 467.8 | 2020-11-19 408.2 399.9 0 0
2019-11-13 | 466.1 | 2020-11-20 406.7 396.6 0 0
2019-11-14 | 467.9 | 2020-11-23 401.2 393.1 0 0
2019-11-18 | 467.1 | 2020-11-24 405.0 396.7 0 0
2019-11-19 | 467.1 | 2020-11-25 403.1 401.6 0 0
2019-11-21 | 469.8 | 2020-11-26 401.9 399.8 0 0
2019-11-22 | 471.0 | 2020-11-27 401.6 399.2 0 0
2019-11-25 | 474.7 | 2020-11-30 404.8 396.7 0 0
2019-11-26 | 474.4 | 2020-12-01 403.7 406.0 0 0
2019-11-27 | 481.8 | 2020-12-02 403.0 403.0 0 0
2019-11-28 | 491.7 | 2020-12-03 404.1 411.0 0 0
2019-11-29 | 490.9 | 2020-12-04 402.7 412.3 0 0
2019-12-02 | 492.6 | 2020-12-07 411.4 417.6 0 0
2019-12-03 | 493.5 | 2020-12-08 404.2 412.6 0 0
2019-12-04 | 493.9 | 2020-12-09 411.0 407.5 0 0
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2019-12-05 | 495.3 | 2020-12-10 412.1 418.1 0
2019-12-06 | 500.5 | 2020-12-11 416.7 417.5 0
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2.1 RESULTADOS COMPLEMENTARES
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Tabela B.1 — Resultados da revisdo da literatura codificados em cada uma das sete categorias
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APENDICE C
APENDICES DO CAPITULO 4 — CONCEITOS DE
APRENDIZADO POR REFORCO

3.1 INTRODUCAO AO reinforcement learning

3.1.1 COMPONENTES BASICOS DE UM PROBLEMA DE reinforcement learning

A questao do RL € concebida como uma estruturagdo clara do desafio de aprender através
da interacdo, com o propdsito de alcancar um objetivo especifico (SUTTON; BARTO, 2018).
Nesse contexto, € importante definir os componentes fundamentais utilizados em um problema
de random forest (RF). Sao eles:

Agente;

Ambiente;

Estado;
* Acoes;
* Recompensas.

Conforme explicado por Lapan (2018), no RL, o agente, geralmente um software, interage
com o ambiente através de acdes, observacdes e recompensas. Tais agentes sdo aplicados a uma
variedade de contextos, como sistemas de negociacao financeira, programas de xadrez e trei-
namento de caes. O ambiente em RL € definido como tudo externo ao agente, com a interagao
entre eles mediada pelas acdes, recompensas e observagdes. Estas tltimas sdo representacdes
parciais do estado do ambiente, que € a descri¢cdo completa do mesmo em um dado momento.
As acdes do agente variam de simples a complexas, podendo ser discretas ou continuas. A re-
compensa, um valor escalar que o agente recebe do ambiente, serve como retroalimentagdo para
o agente, influenciando seu comportamento futuro (LAPAN, 2018). A Figura C.1 ilustra o fluxo

entre esses componentes:
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Agent

state reward action

. 5. | Environment [e———

Figura C.1 — Interacdo entre o agente e o ambiente. Fonte: Sutton e Barto (2018).

3.2 FUNDAMENTOS DO reinforcement learning
3.2.1 FUNCAO DE TRANSICAO

Assim como demonstrado em Sutton e Barto (2018), a fun¢do de transi¢do, representada
por P(s'|s,a), desempenha um papel crucial em RL ao definir as dindmicas de transi¢do do
ambiente. Essa funcdo quantifica a probabilidade de um agente transitar do estado atual s para
um novo estado s’ ao tomar uma acdo a. Esta formulagio € vital para entender as consequéncias
das acdes do agente e sua interacdo com o ambiente. A equagdo de Bellman, crucial para a

andlise de valor de estado em RL, € diretamente influenciada pela funcdo de transi¢do:

V(s) = Z m(als) Z P(s'|s,a)[r(s,a,s") +~V(s')] (C.1)

acA s'eS
Onde V() € o valor do estado s; 7(a|s) indica a probabilidade sob a politica de escolher a
acdo a no estado s; e y € o fator de desconto, refletindo a importancia das recompensas futuras.
A func@o de transi¢cdo P(s'|s, a), portanto, € integral para determinar o valor esperado de futu-
ras recompensas, permitindo que o agente faca previsoes informadas sobre as consequéncias a

longo prazo de suas acoes.
3.2.2 POLITICA DE ESTADO

A politica de estado, 7(als), especifica a estratégia que um agente segue ao selecionar a¢des
em resposta a diferentes estados. Em RL, a escolha da politica é fundamental, pois direciona o
comportamento do agente, visando maximizar a recompensa total ao longo do tempo. Politicas
podem ser classificadas como deterministicas, onde uma agdo especifica é selecionada para
cada estado, ou estocdsticas, onde as acdes sdo selecionadas com base em uma distribui¢cdo de
probabilidade.

A relag@o entre a politica de estado e a funcdo de transicdo € essencial para a formulagao
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do problema de RL e € capturada pela equacdo de Bellman. Esta equagdo nio apenas reflete a
estrutura da politica adotada, mas também incorpora a natureza probabilistica das transi¢cdes de
estado, fundamentando a avaliacdo e otimiza¢do de politicas em ambientes dindmicos. A esco-
lha e otimizacdo de uma politica adequada, portanto, sdo centrais para o sucesso de um agente
de RL na navegacdo e na tomada de decisOes dentro de seu ambiente, conforme articulado por
(SUTTON; BARTO, 2018).

3.3 MODELOS E ALGORITMOS DE reinforcement learning
3.3.1 MODELOS BASEADOS EM VALOR

Modelos baseados em valor, como Q-learning e DQNs, concentram-se em aprender a fun-
cdo de valor que associa estados (ou pares estado-acao) a valores representativos da recompensa
cumulativa esperada. O Q-learning ¢ uma abordagem tabular que atualiza as estimativas dos va-
lores Q para cada par estado-a¢@o. Por outro lado, a DQN estende o Q-learning para espacos de
estados continuos e complexos, empregando redes neurais profundas para aproximar a fungdo

Q, proporcionando uma generalizagao eficaz em ambientes de alta dimensionalidade (MNIH et
al., 2015).

3.3.2 MODELOS BASEADOS EM POLITICAS

Os modelos baseados em politicas, como os métodos de gradiente de politica e o REIN-
FORCE, buscam aprender diretamente a politica 6tima. Os métodos de gradiente de politica
ajustam os parametros da politica com o objetivo de maximizar a recompensa esperada. O
REINFORCE, uma variante especifica dos métodos de gradiente de politica, aproveita a recom-
pensa total de episddios completos para orientar a atualizacdo da politica em direcdo a acdes
mais benéficas (WILLIAMS, 1992; SUTTON et al., 2000).

3.3.3 MODELOS BASEADOS EM actor-critic

Nos modelos actor-critic, uma estrutura hibrida é empregada para combinar os pontos fortes
dos métodos baseados em valor e baseados em politica em RL. O componente actor determina
as acdes com base na politica atual, enquanto o critic avalia essas agdes usando uma fungdo de
valor e fornece um sinal de erro que orienta a atualizacdo do actor (BHATNAGAR et al., 2009).

3.3.3.1 Advantage actor-critic

O A2C, uma evolucdo do método actor-critic tradicional, incorpora a funcdo de vantagem

para diminuir a variancia dos gradientes e acelerar a convergéncia, diferenciando-se do asynch-
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ronous advantage actor-critic por ser uma implementacao sincrona e deterministica que atualiza
0s parametros somente apds o término das experiéncias de todos os actors. Essa caracteristica
otimiza o uso de GPUs e eleva a eficiéncia computacional. Embora o A2C aprimore a estabili-
dade do aprendizado por reduzir a varidncia e melhorar a eficiéncia computacional, ele demanda
uma atencdo meticulosa no ajuste dos hiperparametros e no equilibrio das taxas de aprendizado
entre o actor e o critic, visando a maximizacdo do desempenho em diversos ambientes de RL
(MNIH et al., 2016; WU et al., 2017).

A arquitetura e a eficicia do A2C sdo discutidas em detalhes no trabalho de Mnih et al.
(2016), que estabelece uma base tedrica sélida para métodos assincronos em RL, e nas imple-
mentacdes disponibilizadas pela Wu et al. (2017), que oferecem exemplos praticos de aplicagao

do A2C em diversos ambientes.
3.3.3.2 Deep deterministic policy gradient

O DDPG ¢ um algoritmo do tipo actor-critic € model-free, fundamentado no gradiente de
politica deterministica, que opera sobre espacos de acdo continuos. Esse algoritmo integra a
abordagem actor-critic com as percepgdes obtidas a partir das DQNs, adotando especialmente
duas ideias principais: 1) o treinamento da rede € realizado off-policy com amostras de um re-
play buffer para minimizar correlacdes entre amostras, e 2) a rede € treinada com uma rede Q
alvo para fornecer alvos consistentes durante os backups de diferenca temporal. O DDPG tam-
bém incorpora a normaliza¢ido em lote para melhorar a estabilidade e a eficiéncia do treinamento
(LILLICRAP et al., 2015).

A caracteristica model-free indica que ele ndo faz suposicdes ou estimativas sobre a dina-
mica do ambiente, isto €, a distribui¢do de probabilidade das transicdes de estado ou a funcdo
de recompensa. Essa caracteristica permite que o DDPG aprenda a politica 6tima e a fungdo de
valor diretamente a partir da interagdo com o ambiente, sem a necessidade de um modelo prévio
do mesmo (SUTTON; BARTO, 2018).

3.3.3.3 Proximal policy optimization

O PPO € um algoritmo de gradiente de politica para aprendizado por refor¢o que visa ofe-
recer eficiéncia de dados e desempenho confidvel, similar ao trust region policy optimization,
mas utilizando apenas otimizacdo de primeira ordem. Uma caracteristica inovadora do PPO € a
introdu¢do de um objetivo modificado que penaliza mudancas significativas na politica, o que
¢ realizado através do uso de uma funcao de recorte no cdlculo da razdo de probabilidade entre
politicas novas e antigas. Esse mecanismo de recorte serve para prevenir atualizagdes de politica
excessivamente grandes, assegurando uma melhoria mais conservadora e estiavel na politica de
decisdo do agente (SCHULMAN et al., 2017).

Apesar de suas vantagens, como simplicidade de implementacdo e bom desempenho em



APENDICES DO CAPITULO 4 — CONCEITOS DE APRENDIZADO POR REFORCO 119

uma variedade de tarefas, o PPO também possui limitagdes. A técnica de recorte, embora eficaz
em restringir grandes mudangas na politica, pode levar a politicas sub6timas ao desencorajar
a exploracdo suficiente do espaco de acdes, potencialmente prendendo o agente em Otimos
locais. Além disso, a selecdo do hiperparametro de recorte (€) € critica e pode exigir ajuste fino
para diferentes ambientes de aprendizado por refor¢co. Implementacdes do PPO frequentemente
incorporam métodos adicionais, como parada antecipada baseada em divergéncia de Kullback-
Leibler, para mitigar o risco de desvios significativos da politica antiga. Ainda assim, a escolha
desses métodos adicionais e seus parametros requer cuidadosa consideracdo (HEESS et al.,
2017).

3.3.3.4 Soft actor-critic

O SAC € um algoritmo de aprendizado por reforco profundo off-policy, baseado no fra-
mework de entropia mdxima, que visa a maximizacdo tanto da recompensa esperada quanto
da entropia da politica. Este enfoque nio apenas favorece um desempenho superior em tarefas,
mas também promove uma exploracdo mais ampla do espaco de agdes ao encorajar politicas
estocdsticas, o que pode resultar em comportamentos quase 6timos e diversificados. A inclusao
da entropia como parte do objetivo otimiza as politicas para agir de forma tdo aleatéria quanto
possivel, dentro das limitacdes de sucesso na tarefa, contribuindo para uma melhor exploragdo
e, potencialmente, para a aceleragdo da velocidade de aprendizagem em comparacdo com mé-
todos que otimizam apenas a funcdo de recompensa convencional de RL (HAARNOIJA et al.,
2018).

Além de suas caracteristicas tedricas inovadoras, o SAC demonstrou desempenho de ponta
em uma gama de tarefas de controle continuo, superando métodos on-policy e off-policy ante-
riores. Sua formulagdo estocdstica e off-policy, combinada com atualizagdes estdveis do ator-
critico, contribui para uma convergéncia confidvel e uma complexidade amostral relativamente
baixa. Notavelmente, o SAC mostra grande estabilidade em seu desempenho, alcancando re-
sultados consistentes através de diferentes inicializa¢des aleatdrias, o que destaca sua robustez
e a torna uma abordagem atraente para aplicacoes em dominios complexos e do mundo real
(HAARNOIJA et al., 2018).

3.3.3.5 Twin-delayed deep deterministic policy gradient

O TD3 se apresenta como uma significativa evolucao em relacdo ao algoritmo DDPG, in-
corporando inovacdes destinadas a aprimorar a precisdo e a estabilidade do aprendizado em
ambientes de controle continuo. Uma das principais melhorias do TD3 € a adog¢do do clipped
double Q-learning, que utiliza duas funcdes Q para reduzir o viés de superestimacdo, uma limi-
tacdo notéria do DDPG. Além disso, o TD3 incorpora atualiza¢des atrasadas para as redes de

politica e alvo, visando amortecer oscilacdes induzidas por atualizagdes de politica prematuras.
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Por fim, a suavizagdo da politica-alvo é implementada para atenuar a variabilidade das atuali-
zagOes da politica, promovendo uma convergéncia mais suave e estavel (FUJIIMOTO; HOOF;
MEGER, 2018).

O algoritmo TD3 € particularmente recomendado para situagdes que demandam um equi-
librio cuidadoso entre exploragdo e explotacio, especialmente em contextos onde erros de su-
perestimacdo podem conduzir a politicas subdtimas. Gragas as suas inovacdes metodoldgicas,
o TD3 supera o DDPG em termos de estabilidade e robustez, mostrando-se uma escolha pre-
ferencial em uma ampla gama de aplicacdes praticas de aprendizado por reforco em ambientes
com acdes continuas (FUJIIMOTO; HOOF; MEGER, 2018).
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APENDICE D
APENDICES DO CAPITULO 4 — RESULTADOS E SIMULACOES
EXTRAS

4.1 ATIVOS E COMMODITIES UTILIZADOS NO TRABALHO

No estudo da gestdo de carteiras, uma diversidade de ativos foi cuidadosamente selecionada
para compreender as dinamicas de mercado em diferentes geografias e segmentos. Entre os ati-
vos brasileiros, destacam-se: Petrobras (PETR4.SA e PETR3.SA), Vale (VALE3.SA), Itad Uni-
banco (ITUB4.SA), Magazine Luiza (MGLU3.SA), Banco do Brasil (BBAS3.SA), Bradesco
(BBDC4.SA), B3 (B3SA3.SA), Localiza (RENT3.SA) e Eletrobras (ELET3.SA).

Nos Estados Unidos, a selecdo inclui gigantes tecnoldgicos e industriais, como: Meta Plat-
forms (META), Apple (AAPL), Amazon (AMZN), Ford Motor Company (F), AT&T (T), Bank
of America (BAC), Alphabet (GOOGL), Microsoft (MSFT), Intel Corporation (INTC) e Com-
cast Corporation (CMCSA).

No panorama europeu, contemplaram-se: Intesa Sanpaolo (ISP.MI), Enel (ENEL.MI), Banco
Santander (SAN.MC), ING Group (INGA.AS), ENI (ENIL.MI), BBVA (BBVA.MC), Iberdrola
(IBE.MC), AXA (CS.PA), Stellantis (STLA.MI) e Deutsche Telekom (DTE.DE).

Da China, incluiram-se empresas como: Zijin Mining (601899.SS), Angang Steel (600010.SS),
GD Power Development (600795.SS), China Minmetals Rare Earth (603993.SS), Yanzhou Coal
Mining (600157.SS), Agricultural Bank of China (601288.SS), China Unicom (600050.SS),
Industrial and Commercial Bank of China (601398.SS), Jilin Electric Power (600537.SS) e
Lanzhou Greatwall Electrical (600777.SS).

Além dos ativos aciondrios, a andlise incluiu contratos futuros de commodities, como trigo
(ZW), soja (ZS), milho (ZC), etanol (FL), café (KC), gado vivo (LE), arroz (ZR), ouro (GC),
minério de ferro (TR) e petréleo (CB). Esses contratos sdo negociados em importantes bolsas
de mercadorias, como a Chicago Board of Trade (CBOT) para trigo, soja e milho, a New York
Mercantile Exchange (NYMEX) para ouro e petréleo, e outras bolsas relevantes que fornecem
liquidez e oportunidades de hedging para uma gama diversificada de commodities, refletindo a

dindmica do mercado global.

4.2 ANALISE DAS TRANSACOES REALIZADAS PELOS ALGORITMOS

Para entender melhor o desempenho dos algoritmos em diferentes cendrios, tragou-se os
pesos atribuidos a cada pais e commodities, do ponto de vista temporal, nos portfélios testados.
Uma das andlises a serem feitas € o estudo do comportamento desses algoritmos durante o
periodo da pandemia de covid-19, que se iniciou em 30 de janeiro de 2019 (PRATAMA et al.,

2020). A Figura D.1 ilustra as posicdes tomadas por cada algoritmo ao longo do periodo de
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validagdo das carteiras para o portfélio de acdes sem taxas:

Figura D.1 — Posicdes tomadas no portfélio de acdes sem taxas
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Como demonstrado no Capitulo 4, para a carteira de agdes sem taxas, os algoritmos A2C

e DDPG demonstraram uma melhor relagdo de retorno e risco. No caso do A2C € possivel

verificar uma preferéncia pelos ativos brasileiros e chineses (paises emergentes). O algoritmo

DDPG também demonstrou uma preferéncia pelos ativos brasileiros, com a segunda posi¢ao

disputada pelos ativos europeus e chineses. Todos os algoritmos apresentaram um alto nimero

de transacoes feitas em meados do inicio de 2021. Fato esse que pode indicar uma reacdo

tardia a turbuléncia de mercado causada pela pandemia. Apenas os modelos SAC e DDPG

demonstraram uma rea¢do mais nitida (maior nimero de negociacdes) durante o inicio da crise
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do covid-19.
A Tabela D.1 complementa a visdo das figuras anteriores informando o nimero total de

posicdes tnicas tomadas pelos algoritmos para a carteira de acdes sem taxas:

Modelo N° de posicoes diferentes

A2C 400
DDPG 244
PPO 400
SAC 207
TD3 80

Tabela D.1 — Niumero de posi¢des tinicas tomadas por cada algoritmo para a carteira de acdes sem taxas

Ao analisar os dados do portfélio de acdes e commodities sem taxas, observa-se que os
algoritmos SAC e A2C, que apresentam a melhor relagc@o entre retorno e risco, t€ém preferén-
cias distintas: o SAC inclina-se por acdes europeias e commodities, enquanto o A2C favorece
acOes americanas e brasileiras. Essa variacao nas escolhas de ativos entre diferentes algoritmos
e carteiras, incluindo aquelas sem commodities, sugere a auséncia de um padrdo consistente.
Notavelmente, como mostra a Figura D.2, o modelo A2C caracteriza-se por uma menor ampli-
tude nas transacdes em ambos tipos de carteiras sem custos, o que implica em negociagdes de

menor valor em comparacdo com outros algoritmos.
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Figura D.2 — Posicdes tomadas no portfélio de agdes e commodities sem taxas
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A Tabela D.2 informa o nimero total de posi¢cdes Unicas tomadas pelos algoritmos para a

carteira de acdes e commodities sem taxas:
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Modelo N° de posicoes diferentes

A2C 200
DDPG 287
PPO 300
SAC 307
TD3 313

Tabela D.2 — Niimero de posicdes tGnicas tomadas por cada algoritmo para a carteira de acdes e
commodities sem taxas

Para o portf6lio de acdes com custos, os algoritmos com as melhores taxas de risco e per-
formance foram o TD3 e o DDPG, que, por sua vez, apresentaram um padrao diferente para a
escolha dos ativos. O TD3 preferiu as acdes chinesas e americanas, demonstrando um elevado
numero de operagdes entre o fim de 2019 e 2020. Ja o DDPG apostou principalmente nas acdes
brasileiras e americanas, com a maior parte das operacdes sendo realizadas em meados de 2021.

A Figura D.3 ilustra esse processo.
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Figura D.3 — Posicdes tomadas no portfélio de agdes com taxas
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A Tabela D.3 demonstra o nimero total de posi¢des Unicas tomadas pelos algoritmos para a

carteira de acOes com taxas. Uma observagdo importante € que o numero de posi¢Oes diferentes

tomadas pelos algoritmos mais eficientes (TD3 e DDPG) foram, em sua maioria, menores que

nos outros casos. O que pode sugerir que, em caso de presenca de taxas de negocia¢do, comprar

e vender muito pode diminuir o retorno da estratégia. Dessa forma, os dois algoritmos citados

podem ter aprendido essa dinamica.
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Modelo N° de posicoes diferentes

A2C 360
DDPG 168
PPO 520
SAC 163
TD3 122

Tabela D.3 — Niimero de posicdes tnicas tomadas por cada algoritmo para a carteira de acdes com
custos

No caso da carteira de agdes e commodities com taxas, como mostra a Figura D.4, foi
possivel observar que, em todos os casos, os algoritmos preferiram colocar as commodities com
a maior posi¢do nos portfélios. De maneira geral, os periodos entre 2020 e 2021 apresentam
uma maior quantidade de negociagdes. O algoritmo DDPG apresentou os melhores nimeros
em relacdo a risco e retorno. A Tabela D.4 mostra que essa técnica apresentou 0 menor nimero
de posicdes Unicas, reforcando novamente a possibilidade de existir um aprendizado em relagdo

as consequéncias dos custos de transacoes.
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Figura D.4 — Posicdes tomadas no portf6lio de agdes e commodities com taxas
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(e) A2C: portfdlio de a¢des e commodities com taxas

Modelo N° de posicoes diferentes

A2C 650
DDPG 207
PPO 650
SAC 253
TD3 211
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Brasil
EUA
Europa
—— China
Commodities

(b) SAC: portfdlio de acdes e commodities com taxas

Brasil
EUA
Europa
—— China
Commodities

(d) DDPG: portfdlio de acdes e commodities com taxas

Tabela D.4 — Nimero de posigdes tnicas tomadas por cada algoritmo para a carteira de a¢des e

commodities com custos



APENDICES DO CAPITULO 4 — RESULTADOS E SIMULACOES EXTRAS

129

Como descrito no Capitulo 4, os portfélios contendo commodities apresentaram uma perfor-

mance mais elevada. Para entender o comportamento dos algoritmos ao negociar esses ativos,

a Figura D.5 ilustra a distribui¢do das posi¢des de cada commoditie ao longo do tempo para

o portfélio sem taxas. Em trés algoritmos (TD3, SAC e DDPG), o trigo apresentou a maior

posicdo. No entanto, ndo ha um padrdo evidente para a escolha desses ativos, especialmente

as commodities como o ouro, que €, em muitos casos, utilizado pelo mercado financeiro como

ferramenta de reducgdo de risco.

4.3 ANALISE DA NEGOCIACAO DE COMMODITIES

Figura D.5 — Posicdes tomadas para as commodities no portfélio sem taxas
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(e) A2C: portfolio de a¢gdes e commodities sem taxas
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A Tabela D.5 detalha estatisticamente as posi¢cdes tomadas para cada commodity na carteira

sem taxas:

Tabela D.5 — Estatisticas descritivas dos pesos atribuidos as commodities para carteira sem custos de

transacgao.

Modelo | Commoditie Valor Inicial | Valor Final | Média | Desvio Padrao | Maximo | Minimo
A2C Arroz 0.02 0.013 0.013 | 0.0 0.02 0.013
A2C Café 0.02 0.035 0.035 | 0.001 0.035 0.02
A2C Etanol 0.02 0.035 0.035 | 0.001 0.035 0.02
A2C Gado Vivo 0.02 0.016 0.016 | 0.0 0.02 0.016
A2C Milho 0.02 0.013 0.013 | 0.0 0.02 0.013
A2C Minério de Ferro | 0.02 0.013 0.013 | 0.0 0.02 0.013
A2C Ouro 0.02 0.018 0.018 | 0.0 0.02 0.018
A2C Petréleo 0.02 0.035 0.035 | 0.001 0.035 0.02
A2C Soja 0.02 0.013 0.013 | 0.0 0.02 0.013
A2C Trigo 0.02 0.013 0.013 | 0.0 0.02 0.013
DDPG | Arroz 0.02 0.025 0.024 | 0.0 0.025 0.02
DDPG | Café 0.02 0.009 0.017 | 0.007 0.024 0.009
DDPG | Etanol 0.02 0.025 0.024 | 0.0 0.025 0.02
DDPG | Gado Vivo 0.02 0.009 0.022 | 0.005 0.025 0.009
DDPG | Milho 0.02 0.025 0.024 | 0.0 0.025 0.02
DDPG | Minério de Ferro | 0.02 0.009 0.009 | 0.0 0.02 0.009
DDPG | Ouro 0.02 0.009 0.009 | 0.0 0.02 0.009
DDPG | Petréleo 0.02 0.025 0.024 | 0.0 0.025 0.02
DDPG | Soja 0.02 0.025 0.024 | 0.0 0.025 0.02
DDPG | Trigo 0.02 0.025 0.024 | 0.0 0.025 0.02
PPO Arroz 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Café 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Etanol 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Gado Vivo 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Milho 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Minério de Ferro | 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Ouro 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Petréleo 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Soja 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Trigo 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
SAC Arroz 0.02 0.03 0.031 0.001 0.032 0.02
SAC Café 0.02 0.011 0.012 | 0.002 0.03 0.011
SAC Etanol 0.02 0.011 0.011 0.0 0.02 0.011
SAC Gado Vivo 0.02 0.011 0.011 0.0 0.02 0.011
SAC Milho 0.02 0.03 0.031 0.001 0.032 0.02
SAC Minério de Ferro | 0.02 0.03 0.031 0.001 0.032 0.02
SAC Ouro 0.02 0.03 0.031 0.001 0.032 0.02
SAC Petréleo 0.02 0.011 0.011 0.0 0.02 0.011
SAC Soja 0.02 0.011 0.011 0.0 0.02 0.011
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SAC Trigo 0.02 0.03 0.031 0.001 0.032 0.02
TD3 Arroz 0.02 0.029 0.029 | 0.0 0.03 0.02
TD3 Café 0.02 0.029 0.029 | 0.0 0.03 0.02
TD3 Etanol 0.02 0.029 0.022 | 0.009 0.029 0.01
TD3 Gado Vivo 0.02 0.029 0.018 | 0.009 0.029 0.01
TD3 Milho 0.02 0.011 0.011 0.0 0.02 0.01
TD3 Minério de Ferro | 0.02 0.011 0.011 0.0 0.02 0.01
TD3 Ouro 0.02 0.029 0.029 | 0.0 0.03 0.02
TD3 Petréleo 0.02 0.029 0.029 | 0.0 0.03 0.02
TD3 Soja 0.02 0.029 0.029 | 0.0 0.03 0.02
TD3 Trigo 0.02 0.029 0.029 | 0.0 0.03 0.02

A Figura D.6 ilustra a distribui¢do das posicdes tomadas por cada algoritmo em commodi-
ties ao longo do tempo para o portfélio com taxas. Novamente, ndo hd evidéncias de um padrao
para as commodities escolhidas. A Tabela D.6 detalha estatisticamente os pesos atribuidos a

cada commodity por algoritmo.
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Figura D.6 — Posicdes tomadas para as commodities no portfélio com taxas
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(e) A2C: portfélio de a¢gdes e commodities sem taxas

Tabela D.6 — Estatisticas descritivas dos pesos atribuidos as commodities para carteira com custos de

transacgdo.

Modelo | Commoditie Valor Inicial | Valor Final | Média | Desvio Padrao | Maximo | Minimo
A2C Arroz 0.02 0.017 0.017 | 0.0 0.02 0.016
A2C Café 0.02 0.019 0.018 | 0.001 0.02 0.016
A2C Etanol 0.02 0.017 0.017 | 0.0 0.02 0.016
A2C Gado Vivo 0.02 0.017 0.017 | 0.001 0.02 0.017
A2C Milho 0.02 0.024 0.025 | 0.001 0.026 0.02
A2C Minério de Ferro | 0.02 0.017 0.017 | 0.0 0.02 0.016
A2C Ouro 0.02 0.028 0.028 | 0.001 0.029 0.02
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A2C Petréleo 0.02 0.017 0.017 | 0.0 0.02 0.016
A2C Soja 0.02 0.04 0.043 | 0.003 0.045 0.02
A2C Trigo 0.02 0.027 0.031 | 0.003 0.034 0.02
DDPG | Arroz 0.02 0.01 0.01 0.0 0.02 0.01
DDPG | Café 0.02 0.01 0.01 0.0 0.02 0.01
DDPG | Etanol 0.02 0.028 0.028 | 0.0 0.028 0.02
DDPG | Gado Vivo 0.02 0.028 0.028 | 0.0 0.028 0.02
DDPG | Milho 0.02 0.028 0.028 | 0.0 0.028 0.02
DDPG | Minério de Ferro | 0.02 0.01 0.01 0.0 0.02 0.01
DDPG | Ouro 0.02 0.028 0.028 | 0.0 0.028 0.02
DDPG | Petréleo 0.02 0.028 0.028 | 0.0 0.028 0.02
DDPG | Soja 0.02 0.028 0.028 | 0.0 0.028 0.02
DDPG | Trigo 0.02 0.028 0.028 | 0.0 0.028 0.02
PPO Arroz 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Café 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Etanol 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Gado Vivo 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Milho 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Minério de Ferro | 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Ouro 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Petréleo 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Soja 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
PPO Trigo 0.02 0.02 0.02 0.0 0.02 0.02
SAC Arroz 0.02 0.011 0.012 | 0.0 0.02 0.011
SAC Café 0.02 0.011 0.012 | 0.0 0.02 0.011
SAC Etanol 0.02 0.031 0.032 | 0.001 0.033 0.02
SAC Gado Vivo 0.02 0.031 0.032 | 0.001 0.033 0.012
SAC Milho 0.02 0.031 0.032 | 0.001 0.033 0.02
SAC Minério de Ferro | 0.02 0.031 0.032 | 0.001 0.033 0.02
SAC Ouro 0.02 0.011 0.012 | 0.0 0.02 0.011
SAC Petréleo 0.02 0.031 0.032 | 0.001 0.033 0.02
SAC Soja 0.02 0.031 0.032 | 0.001 0.033 0.02
SAC Trigo 0.02 0.011 0.012 | 0.0 0.02 0.011
TD3 Arroz 0.02 0.03 0.03 0.0 0.03 0.02
TD3 Café 0.02 0.011 0.011 0.0 0.02 0.011
TD3 Etanol 0.02 0.03 0.03 0.0 0.03 0.02
TD3 Gado Vivo 0.02 0.03 0.028 | 0.006 0.03 0.011
TD3 Milho 0.02 0.011 0.011 | 0.0 0.02 0.011
TD3 Minério de Ferro | 0.02 0.011 0.011 0.0 0.02 0.011
TD3 Ouro 0.02 0.011 0.011 | 0.0 0.02 0.011
TD3 Petréleo 0.02 0.03 0.03 0.0 0.03 0.02
TD3 Soja 0.02 0.03 0.03 0.0 0.03 0.02
TD3 Trigo 0.02 0.03 0.03 0.0 0.03 0.02




APENDICES DO CAPITULO 4 — RESULTADOS E SIMULACOES EXTRAS 134

4.4 ANALISE DE drawdowns

A andlise de drawdowns, definida como a redu¢do mdxima de um pico a um vale em uma
carteira de investimentos antes de uma nova maxima ser alcangada, € fundamental para avaliar
a resiliéncia e o risco de diferentes estratégias de investimento, especialmente em contextos de
elevada volatilidade do mercado (CHEKHLOV; URYASEV; ZABARANKIN, 2005). O pico
representa o valor maximo alcangado pela carteira antes de um declinio, enquanto o vale € o
ponto mais baixo atingido antes da recuperagdo. A duracdo de um drawdown € o periodo entre
o inicio do declinio e a recuperacdo, que se completa quando o valor da carteira retorna ao pico
anterior.

A Tabela D.7 ilustra os drawdowns maximos ocorridos para a carteira contendo apenas
acoes, sem custos de transacdo. H4 de se notar que as redu¢des méximas verificadas ocorreram
em um periodo marcado pela pandemia de covid-19, um evento sem precedentes, que desen-
cadeou elevada volatilidade nos mercados financeiros globais. Durante esse periodo, todos os
modelos de carteira experimentaram reducdes significativas. A variacdo nos drawdowns maxi-
mos, que vai de 23.72% para o modelo MINVAR até 37.67% para o DDPG, reflete a diversidade
na resposta dos modelos a mesma condi¢cdo de mercado adversa. Apesar de o modelo de vari-
ancia minima ter apresentado a menor queda, o que j4 era esperado pela natureza da técnica que
minimiza a variancia, ela apresentou a maior duracio. Isso demonstra que apesar de os modelos
de RL apresentarem maior risco, eles podem ser capazes de gerenciar melhor periodos de crise,

retomando um portfélio que seja lucrativo da maneira mais rapida.

Tabela D.7 — Drawdown por modelo da carteira contendo apenas acdes, sem custos de transagao.

Redu. Méax. (%) | Pico Vale Recuperacao | Duracao (dias) | Modelo
37.67 2020-02-18 | 2020-03-23 | 2020-11-10 191 DDPG
36.22 2020-02-18 | 2020-03-23 | 2020-11-24 201 SAC
35.84 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-11 191 A2C
34.74 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-16 194 PTF
34.74 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-16 194 PPO
33.32 2020-01-02 | 2020-03-23 | 2020-11-16 228 TD3
23.72 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2021-03-01 269 MINVAR
18.25 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - SAC
17.84 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - DDPG
17.05 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - PTF
17.02 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - PPO

17.0 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - A2C
14.98 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - TD3
14.72 2018-05-10 | 2019-01-03 | 2019-04-04 236 MINVAR
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14.44 2018-05-14 | 2018-06-25 | 2019-02-19 202 SAC
14.1 2021-06-11 | 2022-09-30 | - - MINVAR
13.97 2018-05-16 | 2018-06-27 | 2019-02-13 196 DDPG
13.6 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-01 192 A2C
13.31 2018-05-10 | 2018-12-27 | 2019-02-25 208 TD3
12.63 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-15 202 PPO
12.62 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-15 202 PTF
8.41 2019-04-23 | 2019-08-14 | 2019-12-18 172 TD3
8.32 2019-04-23 | 2019-08-26 | 2019-11-04 140 SAC
7.28 2019-04-23 | 2019-05-23 | 2019-09-09 100 A2C
7.25 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-03-11 45 DDPG
7.08 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-03-11 45 SAC
7.04 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-10-23 132 PPO
7.03 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-10-23 132 PTF
6.76 2019-04-23 | 2019-05-23 | 2019-07-05 54 DDPG
6.72 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-03-11 45 A2C
6.41 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-23 33 TD3
6.21 2019-07-05 | 2019-08-26 | 2019-09-12 50 DDPG
6.08 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-03-04 40 PPO
6.08 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-03-04 40 PTF
5.64 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 DDPG
5.63 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-12 30 SAC
5.22 2019-09-12 | 2019-10-08 | 2019-10-23 30 DDPG
5.11 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 A2C
5.05 2019-09-12 | 2019-10-08 | 2019-10-22 29 A2C
4.92 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-12 30 PPO
491 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-12 30 PTF
4.9 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-19 35 MINVAR
4.62 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-18 23 A2C
4.58 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 SAC
4.5 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-18 23 DDPG
4.17 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 PTF
4.17 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 PPO
4.13 2019-04-08 | 2019-05-13 | 2019-06-11 47 MINVAR
4.1 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-08 17 DDPG
4.02 2021-06-07 | 2021-07-19 | 2021-08-06 45 TD3
3.98 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 TD3




APENDICES DO CAPITULO 4 — RESULTADOS E SIMULACOES EXTRAS

136

3.82 2019-07-05 | 2019-08-14 | 2019-09-11 49 MINVAR
3.7 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-07 16 A2C
3.49 2021-06-07 | 2021-07-19 | 2021-08-11 48 A2C
3.45 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-07 16 SAC
3.37 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-06 15 PTF
3.37 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-06 15 PPO
3.31 2021-06-07 | 2021-07-19 | 2021-07-26 36 PTF
33 2021-06-07 | 2021-07-19 | 2021-07-26 36 PPO
3.11 2021-08-13 | 2021-08-20 | 2021-08-27 11 TD3
3.09 2021-03-15 | 2021-03-24 | 2021-04-06 17 TD3
3.01 2021-08-13 | 2021-08-19 | 2021-08-27 11 PTF
3.01 2021-08-13 | 2021-08-19 | 2021-08-27 11 PPO
2.99 2021-06-15 | 2021-07-19 | 2021-07-23 29 SAC
2.97 2021-08-13 | 2021-08-20 | 2021-08-27 11 SAC
2.74 2019-11-06 | 2019-12-02 | 2019-12-18 31 MINVAR
2.36 2021-03-16 | 2021-03-25 | 2021-04-16 24 MINVAR
2.22 2021-02-24 | 2021-02-26 | 2021-03-05 8 TD3
2.1 2021-05-10 | 2021-05-19 | 2021-06-07 21 MINVAR
1.98 2019-09-20 | 2019-10-08 | 2019-10-15 18 MINVAR

A Tabela D.8 ilustra os drawdowns méaximos ocorridos para a carteira contendo agdes e

commodities, sem custos de transacdo. Um fato importante a ser observado € a reducdo das

quedas mdximas que ocorreram durante o periodo de pandemia. Na carteira de agdes sem custos,
as redugdes maximas para esse periodo variaram de 23.72 % (MINVAR) até 37.67 % (DDPG).
Ja na carteira que inclui commodities, como mostra a Tabela D.8, os ndmeros variaram entre
16.39 % (MINVAR) até 32.11 % (A2C). No caso desse ultimo portfélio, ndo houve diferenca
notdvel entre as duracdes dos modelos de inteligéncia artificial e as técnicas cldssicas, como o

MINVAR.
Tabela D.8 — Drawdown por modelo da carteira contendo a¢des e commodities, sem custos de
transacao.

Redu. Max. (%) | Pico Vale Recuperacao | Duracao (dias) | Modelo
32.11 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-09-02 141 A2C
31.18 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-10 190 SAC
30.82 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-09 189 PPO
30.82 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-09 189 PTF
30.54 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-09 189 DDPG
30.28 2020-01-07 | 2020-03-23 | 2020-11-10 221 TD3
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16.39 2020-02-19 | 2020-03-16 | 2020-11-10 190 MINVAR
14.66 2022-02-09 | 2022-07-14 | - - A2C
13.38 2022-03-29 | 2022-07-14 | - - DDPG
12.91 2022-03-29 | 2022-07-14 | - - PPO
12.91 2022-03-29 | 2022-07-14 | - - PTF
12.4 2018-05-10 | 2018-12-21 | 2019-02-22 207 TD3
11.95 2022-03-30 | 2022-07-14 | - - SAC
11.61 2022-02-09 | 2022-07-14 | - - TD3
11.28 2018-05-10 | 2018-12-27 | 2019-02-25 208 DDPG
10.99 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-19 204 PTF
10.98 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-19 204 PPO
10.98 2018-05-10 | 2018-06-25 | 2019-02-12 199 SAC
10.94 2021-05-11 | 2022-09-30 | - - MINVAR
10.32 2018-05-10 | 2018-12-21 | 2019-02-19 204 A2C
10.3 2018-05-10 | 2018-12-21 | 2019-03-19 224 MINVAR
7.42 2019-07-12 | 2019-08-23 | 2019-11-05 83 SAC
6.81 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-09-16 105 TD3
6.75 2019-07-12 | 2019-08-23 | 2019-10-23 74 PTF
6.75 2019-07-12 | 2019-08-23 | 2019-10-23 74 PPO
6.72 2019-07-12 | 2019-08-23 | 2019-10-21 72 A2C
6.71 2019-07-12 | 2019-08-23 | 2019-10-22 73 DDPG
6.39 2022-02-09 | 2022-03-15 | 2022-03-29 35 PPO
6.39 2022-02-09 | 2022-03-15 | 2022-03-29 35 PTF
6.24 2020-09-02 | 2020-10-30 | 2020-11-09 49 A2C
6.15 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-06-21 44 PTF
6.14 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-06-21 44 PPO
6.08 2022-02-09 | 2022-03-15 | 2022-03-29 35 DDPG
6.05 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-06-21 44 DDPG
5.83 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-06-21 44 A2C
5.62 2021-09-13 | 2021-11-30 | 2022-02-09 108 DDPG
5.35 2021-09-13 | 2021-11-30 | 2022-01-14 90 PTF
5.35 2021-09-13 | 2021-11-30 | 2022-01-14 90 PPO
5.35 2021-08-27 | 2021-12-01 | 2022-02-09 119 A2C
5.31 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 PTF
5.31 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 PPO
5.27 2022-02-09 | 2022-03-15 | 2022-03-29 35 SAC
5.24 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-06-18 41 SAC
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5.16 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 SAC

5.1 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 A2C

4.87 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 DDPG
4.6 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-24 34 SAC

4.58 2021-09-13 | 2021-11-30 | 2022-01-12 88 TD3

4.49 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-18 30 PTF

4.48 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-18 30 PPO

4.46 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-18 30 TD3

4.41 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-18 30 A2C

4.32 2019-09-16 | 2019-10-08 | 2019-10-25 30 TD3

4.22 2021-08-27 | 2021-11-30 | 2022-01-04 93 SAC

4.07 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 MINVAR
39 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-18 30 DDPG
3.79 2019-07-29 | 2019-08-23 | 2019-09-18 38 MINVAR
3.61 2021-06-07 | 2021-07-08 | 2021-07-26 36 SAC

3.39 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 TD3

3.36 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 PPO

3.36 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 PTF

3.31 2021-08-13 | 2021-08-19 | 2021-08-27 11 A2C

3.28 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 DDPG
3.26 2021-08-13 | 2021-08-20 | 2021-08-27 11 TD3

2.92 2021-01-14 | 2021-02-04 | 2021-02-22 28 MINVAR
2.89 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-06 15 TD3

2.88 2019-04-15 | 2019-05-13 | 2019-05-21 27 MINVAR
2.07 2021-03-16 | 2021-03-30 | 2021-04-08 18 MINVAR
1.68 2019-03-21 | 2019-03-29 | 2019-04-15 18 MINVAR
1.27 2021-02-25 | 2021-03-01 | 2021-03-09 9 MINVAR

A Tabela D.9 traz os drawdowns méximos para a carteira contendo acodes e custos de tran-

sacdo. Um fato importante a ser observado é a reducdo das quedas maximas que ocorreram

durante o periodo de pandemia. Pode-se observar que, em comparagao com a caerteira de agdes

sem custo, houve uma leve diminuicao dos drawdowns. Outro ponto a ser enfatizado € que, para

essa carteira, a duracdo desses periodos também foram menores para os algoritmos de RL.

Tabela D.9 — Drawdown por modelo da carteira contendo apenas ac¢des, com custos de transagao.

Redu. Max. (%)

Pico

Vale

Recuperacao

Duracao (dias)

Modelo

35.63

2020-02-19

2020-03-23

2020-11-23

199

A2C
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35.07 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-16 194 DDPG
34.74 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-16 194 PTF
34.72 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-16 194 PPO
34.43 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-23 199 SAC
34.12 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-09 189 TD3
23.72 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2021-03-01 269 MINVAR
18.65 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - SAC
17.05 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - PTF
17.04 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - PPO
16.13 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - DDPG
14.72 2018-05-10 | 2019-01-03 | 2019-04-04 236 MINVAR
14.47 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - A2C
13.93 2021-06-11 | 2022-09-30 | - - MINVAR
13.48 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-12 199 TD3
13.48 2018-05-16 | 2018-06-27 | 2019-02-15 198 A2C
13.17 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-22 207 SAC
12.98 2021-09-13 | 2022-07-14 | - - TD3
12.62 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-15 202 PTF
12.62 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-15 202 PPO
11.52 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-15 202 DDPG
8.5 2019-04-23 | 2019-08-26 | 2019-10-28 135 A2C
7.66 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-10-28 135 TD3
7.37 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-10-22 131 SAC
7.16 2019-07-05 | 2019-08-23 | 2019-10-28 82 DDPG
7.04 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-10-23 132 PPO
7.03 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-10-23 132 PTF
6.74 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-03-11 45 A2C
6.51 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-07-03 52 DDPG
6.15 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-03-11 45 DDPG
6.08 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-03-04 40 PTF
6.08 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-19 31 SAC
6.07 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-03-04 40 PPO
5.92 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-03-04 40 TD3
5.86 2020-01-07 | 2020-02-03 | 2020-02-18 31 TD3
5.54 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-19 35 A2C
5.1 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-12 30 SAC
5.08 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-12 30 DDPG
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491 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-12 30 PTF
491 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-12 30 PPO
4.9 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-19 35 MINVAR
4.57 2021-06-07 | 2021-07-19 | 2021-08-11 48 A2C
4.25 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-08 15 A2C
4.19 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 SAC
4.18 2021-06-07 | 2021-07-19 | 2021-08-06 45 DDPG
4.17 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 PTF
4.17 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 PPO
4.13 2019-04-08 | 2019-05-13 | 2019-06-11 47 MINVAR
3.98 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 TD3
3.93 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-08 17 SAC
3.82 2019-07-05 | 2019-08-14 | 2019-09-11 49 MINVAR
3.68 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-06 15 DDPG
3.62 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 DDPG
3.37 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-06 15 PTF
3.37 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-06 15 PPO
3.36 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-06 15 TD3
3.32 2021-08-13 | 2021-08-19 | 2021-08-27 11 TD3
3.31 2021-06-07 | 2021-07-19 | 2021-07-26 36 PTF
3.31 2021-06-07 | 2021-07-19 | 2021-07-26 36 PPO
3.23 2021-08-13 | 2021-08-19 | 2021-08-27 11 A2C
3.12 2021-08-13 | 2021-08-20 | 2021-08-27 11 SAC
3.1 2021-06-07 | 2021-07-19 | 2021-07-23 35 TD3
3.01 2021-08-13 | 2021-08-19 | 2021-08-27 11 PTF
3.01 2021-08-13 | 2021-08-19 | 2021-08-27 11 PPO
2.98 2019-11-07 | 2019-12-03 | 2019-12-17 29 A2C
2.81 2021-06-07 | 2021-07-08 | 2021-07-22 34 SAC
2.74 2019-11-06 | 2019-12-02 | 2019-12-18 31 MINVAR
2.36 2021-03-16 | 2021-03-25 | 2021-04-16 24 MINVAR
2.1 2021-05-10 | 2021-05-19 | 2021-06-07 21 MINVAR
1.98 2019-09-20 | 2019-10-08 | 2019-10-15 18 MINVAR

Ja na carteira de acdes e commodities contendo custos, como mostra a Tabela D.10, observa-

se novamente que a inclusdo de commodities levou a reducdo dos drawdowns maximos das
carteiras, variando entre 16.39 % (MINVAR) até 32.58 % (SAC) contra 23.72 % (MINVAR)

até 35.63 (A2C) da carteira de apenas a¢cdes com custos. Um fato interessante que se repetiu

nas carteiras com commodities, com e sem custos, foi a duragdo dos drawdowns, sendo eles
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Tabela D.10 — Drawdown por modelo da carteira contendo acdes e commodities, com custos de

transacao.
Redu. Max. (%) | Pico Vale Recuperacao | Duracao (dias) | Modelo
32.58 2020-01-02 | 2020-03-23 | 2020-11-10 224 SAC
31.47 2020-01-07 | 2020-03-23 | 2020-11-09 220 DDPG
30.82 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-09 189 PTF
30.81 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-09 189 PPO
30.69 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-09 189 TD3
29.18 2020-02-19 | 2020-03-23 | 2020-11-09 189 A2C
16.39 2020-02-19 | 2020-03-16 | 2020-11-10 190 MINVAR
14.06 2022-03-30 | 2022-07-14 | - - SAC
13.3 2022-03-30 | 2022-07-14 | - - A2C
12.91 2022-03-29 | 2022-07-14 | - - PPO
12.91 2022-03-29 | 2022-07-14 | - - PTF
12.11 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-12 199 SAC
12.07 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-14 201 DDPG
11.17 2022-03-29 | 2022-07-14 | - - DDPG
10.99 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-20 205 A2C
10.99 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-19 204 PTF
10.98 2018-05-10 | 2018-06-27 | 2019-02-19 204 PPO
10.94 2021-05-11 | 2022-09-30 | - - MINVAR
10.92 2022-03-29 | 2022-07-14 | - - TD3
10.9 2018-05-10 | 2018-06-25 | 2019-02-13 200 TD3
10.25 2018-05-10 | 2018-12-21 | 2019-03-18 223 MINVAR
8.16 2019-07-12 | 2019-08-26 | 2019-11-05 83 SAC
6.93 2019-07-12 | 2019-08-23 | 2019-10-28 77 A2C
6.88 2019-07-12 | 2019-08-23 | 2019-11-04 82 DDPG
6.78 2021-06-07 | 2021-11-30 | 2022-02-09 178 SAC
6.75 2019-07-12 | 2019-08-23 | 2019-10-23 74 PPO
6.75 2019-07-12 | 2019-08-23 | 2019-10-23 74 PTF
6.41 2019-07-12 | 2019-08-14 | 2019-10-23 74 TD3
6.39 2022-02-09 | 2022-03-15 | 2022-03-29 35 PPO
6.39 2022-02-09 | 2022-03-15 | 2022-03-29 35 PTF
6.28 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-06-21 44 A2C
6.18 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-06-21 44 SAC
6.15 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-06-21 44 PTF
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6.14 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-06-21 44 PPO
6.13 2022-02-10 | 2022-03-15 | 2022-03-29 34 SAC
5.92 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-06-21 44 DDPG
59 2019-04-23 | 2019-05-13 | 2019-06-21 44 TD3
5.51 2021-09-13 | 2021-11-30 | 2022-01-19 93 A2C
5.47 2022-02-09 | 2022-03-15 | 2022-03-25 33 A2C
5.35 2021-09-13 | 2021-11-30 | 2022-01-14 90 PTF
5.34 2021-09-13 | 2021-11-30 | 2022-01-14 90 PPO
5.31 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 PPO
5.31 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 PTF
5.23 2022-03-03 | 2022-03-15 | 2022-03-25 17 DDPG
5.01 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 A2C
4.89 2022-02-09 | 2022-03-15 | 2022-03-22 30 TD3
4.78 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-18 30 DDPG
4.58 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-03-11 45 TD3
4.49 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-18 30 PTF
4.48 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-18 30 PPO
4.48 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 TD3
4.35 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-18 30 SAC
4.32 2021-01-08 | 2021-01-29 | 2021-02-18 30 A2C
4.24 2021-11-24 | 2021-11-30 | 2022-01-14 38 TD3
4.07 2020-01-02 | 2020-02-03 | 2020-02-18 34 MINVAR
3.82 2021-09-13 | 2021-11-30 | 2022-01-04 82 DDPG
3.79 2019-07-29 | 2019-08-23 | 2019-09-18 38 MINVAR
3.61 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 DDPG
3.59 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 SAC
343 2021-06-07 | 2021-07-08 | 2021-08-11 48 DDPG
3.36 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 PTF
3.36 2019-03-19 | 2019-03-27 | 2019-04-04 13 PPO
3.35 2021-08-13 | 2021-08-20 | 2021-08-27 11 A2C
3.29 2021-06-07 | 2021-07-19 | 2021-08-27 60 TD3
2.99 2021-03-17 | 2021-03-24 | 2021-04-07 16 SAC
292 2021-01-14 | 2021-02-04 | 2021-02-22 28 MINVAR
2.88 2019-04-15 | 2019-05-13 | 2019-05-21 27 MINVAR
2.07 2021-03-16 | 2021-03-30 | 2021-04-08 18 MINVAR
1.68 2019-03-21 | 2019-03-29 | 2019-04-15 18 MINVAR
1.27 2021-02-25 | 2021-03-01 | 2021-03-09 9 MINVAR
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4.5 AVALIACAO DA VARIACAO DA FUNCAO DE RECOMPENSA

No Capitulo 4, os modelos de aprendizado por refor¢co foram avaliados utilizando a ma-
ximizacdo do retorno cumulativo como fun¢do de recompensa, uma abordagem padrdo para
problemas de gestdo de carteiras de investimentos. Para investigar a eficicia dos modelos sob
diferentes critérios de avaliacdo, a funcdo de recompensa foi alterada para o Sharpe ratio, uma
métrica amplamente reconhecida na avaliacdo do desempenho ajustado ao risco de investimen-
tos. O Sharpe ratio foi calculado com base em uma janela mével de 252 dias, correspondendo
ao numero de dias dteis em um ano.

O retorno cumulativo, R, pode ser expresso como:

t

Ry=]J+r) -1

=1
Onde 7; representa o retorno no periodo .
Por outro lado, a defini¢do do Sharpe ratio, S;, adaptada para uma janela mével de 252 dias,
¢ dada por:

o R252 - Rlivre de risco

Sy =

0252

Onde R,s, representa o retorno médio didrio da carteira calculado sobre a janela mével de
252 dias, equivalente ao nimero de dias tteis em um ano; Rjiyre de risco € O retorno anualizado de
um investimento livre de risco, ajustado para corresponder ao mesmo periodo de 252 dias uteis;
€ 0252 € 0 desvio padrido dos retornos didrios da carteira calculados dentro da mesma janela
movel de 252 dias, refletindo a volatilidade do investimento nesse intervalo de tempo.

Essa formulacdo permite avaliar o desempenho ajustado ao risco dos modelos de aprendi-
zado por reforco de maneira mais precisa, considerando as variacdes do mercado ao longo de
um ano tipico de negociagoes.

ApOs a realizacao das simulagdes de todos os modelos de RL com a fun¢do de recompensa
alterada para o Sharpe ratio, procedeu-se a comparacao dos resultados obtidos com aqueles
apresentados no Capitulo 4. A metodologia adotada para essa comparag@o seguiu a abordagem
proposta por (LEDOIT; WOLF, 2008), que € especifica para analises nesse contexto. Os resulta-
dos dos testes de significancia estatistica sdo apresentados na Tabela D.11. A andlise dos dados
revelou que a alteracdo na fun¢do de recompensa nao resultou em diferencas significativas nos
resultados para nenhuma das carteiras analisadas. Tal observacdo sugere que os modelos de RL
possivelmente ja incorporam a compreensao da volatilidade através dos indicadores técnicos

utilizados na configuracao de seu ambiente de aprendizado.
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Tabela D.11 — Resultados da aplicacdo do teste de significincia estatistica de (LEDOIT; WOLF, 2008)
comparando os resultados da aplicacdo de diferentes fungdes de recompensa

Carteira Estratégia | Z p-valor | Significancia Estatistica
Sem custos e apenas Agdes DDPG 0.036 | 0.972 | Nao
Sem custos e apenas Ac¢des A2C 0.1 0.92 Nao
Sem custos e apenas Ac¢des PPO -0.031 | 0.975 | Nao
Sem custos e apenas Agdes SAC -0.227 | 0.82 Nao
Sem custos e apenas A¢oes TD3 -0.22 1 0.826 | Nao
Sem custos, Acoes e Commodities | DDPG 0.114 | 0.91 Niao
Sem custos, A¢des e Commodities | A2C -0.081 | 0.935 | Nao
Sem custos, A¢des e Commodities | PPO -0.015 | 0.988 Nao
Sem custos, Acoes e Commodities | SAC 0.246 | 0.806 Nao
Sem custos, A¢des e Commodities | TD3 -0.048 | 0.962 Niao
Com custos e apenas Ac¢oes DDPG -0.149 | 0.882 | Nao
Com custos e apenas A¢oes A2C 0.005 | 0.996 | Nao
Com custos e apenas Ac¢des PPO -0.021 | 0.983 | Nao
Com custos e apenas Ac¢oes SAC -0.034 | 0.973 | Nao
Com custos e apenas Agdes TD3 0.268 | 0.788 | Nao
Com custos, A¢des e Commodities | DDPG 0.022 | 0.982 | Nao
Com custos, A¢des e Commodities | A2C 0.171 | 0.865 Nao
Com custos, A¢des e Commodities | PPO -0.002 | 0.999 | Nao
Com custos, A¢des e Commodities | SAC -0.206 | 0.837 Nao
Com custos, A¢des e Commodities | TD3 -0.106 | 0.916 Niao
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