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EPiIGRAFE

"A primeira regra de qualquer tecnologia utilizada nos negdcios € que a automacgéo
aplicada a uma operagéo eficiente aumentara a eficiéncia. A segunda é que a
automacdao aplicada a uma operagao ineficiente aumentara a ineficiéncia.”

Bill Gates



RESUMO

No contexto atual das estratégias de investimento, inseridas no dinamico
cenario de negociacéo de agdes, a importancia do uso da Inteligéncia Artificial (I1A) e
os desafios subjacentes a sua aplicagdo tornam-se evidentes. Dentre os métodos
mais utilizados, a Aprendizagem Profunda por Reforco (DRL) emerge como uma
abordagem promissora para enfrentar esses desafios. Os estudos selecionados para
esta pesquisa exploratoria propdem uma estratégia de alocagcdo de portfdlio
composta, que integra, entre outros, os algoritmos de Otimizagcdo de Politica
Proxima (PPO), Ator Critico com Vantagem (A2C) e Gradiente de Politica
Deterministica Profunda (DDPG), os quais se destacam por sua adaptabilidade a
diversas situagbes de mercado. Os algoritmos previamente mencionados sé&o
empregados no framework aberto conhecido como Financial Reinforcement
Learning (FinRL), o qual os combina e introduz novas metodologias, surgindo como
uma solugéo para simplificar a aplicagdo da Aprendizagem Profunda por Refor¢o no
mercado de acgbes. Além disso, a ferramenta é capaz de simular ambientes de
treinamento e é customizavel para atender as restricbes legais em diferentes
jurisdicdes financeiras. A contribuicdo pratica do FinRL é evidenciada pela
disponibilidade de tutoriais que facilitam e propdem uma aplicacdo tangivel da
Aprendizagem Profunda por Refor¢co em cenarios de negociagdo. Em resumo, todos
os algoritmos e o framework mencionados oferecem melhorias substanciais nas
estratégias de negociacdo em mercados financeiros complexos. Visto isso, este
estudo, por meio de pesquisa exploratéria literaria, visa analisar a aplicacdo da
aprendizagem de maquina no mercado de titulos, com o propédsito de avaliar a

estratégia previamente mencionada.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; aprendizado por refor¢o profundo (DRL);

automacao; tomada de decisao; mercado financeiro.



ABSTRACT

In the current scenario of investment strategies, within the dynamic landscape
of stock trading, the significance of utilizing Artificial Intelligence (Al) and the
underlying challenges of its application become evident. Among the most employed
methods, Deep Reinforcement Learning (DRL) emerges as a promising approach to
address these challenges. The selected studies for this exploratory research propose
a composite portfolio allocation strategy that integrates algorithms such as Proximal
Policy Optimization (PPO), Actor-Critic with Advantage (A2C), and Deep
Deterministic Policy Gradient (DDPG), known for their adaptability to a multitude of
market situations. These aforementioned algorithms are employed within the open
framework known as Financial Reinforcement Learning (FinRL), which combines and
introduces novel methodologies, serving as a solution to simplify the application of
Deep Reinforcement Learning in the stock market. Moreover, the tool can simulate
training environments and is customizable to adhere to legal constraints in different
financial jurisdictions. The practical contribution of FinRL is demonstrated through the
availability of tutorials that facilitate and propose a tangible application of Deep
Reinforcement Learning in trading scenarios. In summary, all the mentioned
algorithms and the framework offer substantial enhancements in trading strategies
within complex financial markets. Considering the context presented above, this
study, through literary research, aims to analyze the application of machine learning

in the securities market, with the purpose of evaluating the aforestated strategy.

Keywords: artificial intelligence; deep reinforcement learning (DRL); automation;

decision-making; financial market.
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1 INTRODUGCAO

1.1 Contexto

No conjunto de fatores que influenciam os investimentos, as estratégias de
negociagcdo de ag¢des desempenham um papel fundamental na busca por retornos
lucrativos. Entretanto, essa tarefa se torna um desafio complexo em um mercado em
constante mutacdo. Para enfrentar esse cenario, a abordagem da aprendizagem
profunda por reforgo (DRL) tem ganhado destaque como uma promissora
ferramenta nas financas quantitativas, oferecendo a perspectiva de aprimorar
consideravelmente as estratégias de negociacdo. Vale ressaltar, também, que o
setor financeiro € o ambiente quase ideal para o uso de aprendizagem profunda,
pois 0 mesmo tem regras definidas, procedimentos regrados e recompensas (YANG
et al., 2020).

Uma proposta inovadora emerge nesse contexto: a criagdo de um método
composto por algoritmos trabalhando em conjunto, aproveitando e potencializando a
DRL para aprender estratégias de negociacao de acdes. Tal abordagem, proposta
pela equipe do framework (YANG et al., 2020), combina trés algoritmos principais
(dentre outros): a Otimizagao de Politica Préxima (PPO), o Ator Critico de Vantagem
(A2C) e o Gradiente de Politica Deterministica Profunda (DDPG). A ideia central é
amalgamar as virtudes de cada um desses algoritmos, bem como outros, em uma
estratégia hibrida que possa se adaptar flexivelmente as diferentes condigbes do
mercado. O resultado é um framework revolucionario chamado FinRL (Financial
Reinforcement Learning), que surge como um recurso para tornar a aprendizagem
profunda por reforco mais acessivel e aplicavel no cenario do mercado de agdes
(LIU et al., 2021).

O FinRL é projetado com base em principios fundamentais que incluem a
simplicidade, aplicabilidade, extensibilidade, personalizacdo e reprodutibilidade.
Estruturado em trés camadas modulares (incluindo os algoritmos citados
anteriormente), o framework incorpora codigos refinados para o contexto financeiro.
Essa abordagem reduz consideravelmente a complexidade da implementagao e
minimiza a necessidade de depuracdo extensiva, acelerando significativamente o

processo de criagao e teste de estratégias (LIU et al., 2021).



Uma caracteristica distintiva do FinRL é a capacidade de simular ambientes
de treinamento, utilizando tanto dados histéricos, quanto APIs de negociagdo em
tempo real. Isso confere aos traders a flexibilidade de treinar seus agentes em
diversos cenarios de mercado, ajustando a granularidade do tempo conforme
necessario. Além disso, o FinRL é altamente customizavel, permitindo que os
usuarios adaptem o framework as suas proprias restricoes e preferéncias de
negociacao (LIU et al., 2021).

1.2 Questdes de Pesquisa

Dentro do contexto supracitado, o presente trabalho almeja, em consonéancia

as possibilidades atuais, responder as seguintes perguntas:
Q1. Qual o impacto que o uso amplo da DRL pode vir a trazer no futuro?

Q2. Ha diminuigao de riscos reais € aumento do retorno financeiro com o uso
de algoritmos?

Q3. O uso do FinRL para o mercado de acdes é confiavel e robusto?

Q4. Qual a performance do framework em comparagao aos indices do mundo

real?

| 3 Objet , fi

1.3.1 Objetivos Gerais:

Este estudo, por meio de pesquisa exploratéria empirica e literaria, tem
como objetivo avaliar a aplicagdo da aprendizagem de maquina no mercado

de acdes, por intermédio do FinRL.

1.3.2 Objetivos Especificos:

- Avaliar o uso da DRL no mercado de agdes;

- Avaliar os riscos relacionados a esta utilizagao;

- Mensurar a confiabilidade e a robustez do FinRL, através de
pesquisa empirica e literaria;

- Investigar brevemente o cédigo-fonte.



1.4 Organizacéo do trabalho
Este documento esta organizado em cinco capitulos. O primeiro capitulo é a

introducédo, cujo objetivo é contextualizar o presente trabalho de conclusao de curso,
bem como suas questdes e objetivos. No segundo capitulo, sdo apresentados
alguns dos fundamentos tedricos do estudo. O terceiro capitulo detalha a
metodologia de pesquisa, com enfoque na abordagem de pesquisa exploratoria
literaria, sendo esta dividida em etapas, bem como explicitar as limitagcbes do
estudo. No quarto capitulo, sdo revelados os resultados da pesquisa e discussoes.
Por fim, no quinto e ultimo capitulo, é discutida a conclusao do texto, bem como

possiveis caminhos para trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Inteligéncia Acrtificial (1A)

2.1.1 Definicdo, Tipos e Aplicabilidade

A inteligéncia artificial (IA) refere-se a simulagdo de processos de
inteligéncia humana por meio de sistemas de computador (RUSSELL,;
NORVIG, 2016). Esses sistemas sao projetados para realizar tarefas que
normalmente requerem inteligéncia humana, como reconhecimento de
padrées, tomada de decisdes, resolugdo de problemas e aprendizado.
Existem diferentes tipos de IA, incluindo IA fraca e forte. A IA fraca, também
conhecida como |A estreita, é projetada para executar tarefas especificas e &
amplamente utilizada em aplicativos como assistentes virtuais e chatbots
(IBM, 2020). Ja a IA forte é capaz de realizar tarefas gerais de inteligéncia

humana e ainda € um campo em desenvolvimento (IBM, 2020).

2.1.2 Aprendizado por Reforco Profundo (DRL)

O Aprendizado por Reforgo Profundo (DRL) é uma abordagem
interdisciplinar que combina técnicas do aprendizado profundo e do
aprendizado por reforgo. Por meio do uso da DRL, os agentes aprendem a
tomar decisdes (também entendido como realizar agdes) em ambientes
complexos por meio da interagéo direta com eles (SUTTON; BARTO, 2018).
Essa metodologia se baseia no conceito de recompensas, onde o agente
busca maximizar as recompensas acumuladas ao longo do tempo, adaptando
suas agbes para otimizar o desempenho em tarefas especificas. Uma
caracteristica central da DRL é a modelagem das interagdes entre os agentes
e os ambientes por meio dos Processos de Decisdo de Markov (MDPs), que
sao estruturas matematicas que formalizam a sequéncia de estados e acdes
em um ambiente. A ilustracdo abaixo (Imagem 2.1) mostra como,
esquematicamente, os MDPs e o processo de DRL sdo semelhantes. A
diferenciagao ocorre, como a figura mostra, no agente, que € complexo e sem

intervengao humana direta, contendo multiplas camadas de processamento, e



o ambiente, que é de larga escala e complexo - no que tange aos dados a

serem observados (WU et al., 2019).

Deep reinforcement learning (DRL):

Agent:

connected OBSERVATION

layers of

processing large, complex
environment

REWARD
/ PENALTY

Imagem 2.1: Uma esquematizagdo do DRL. (WU et al., 2019)

2.1.2.1 Processos de decisdo de Markov

Os Processos de Decisdo de Markov (MDPs) s&o uma estrutura
fundamental na modelagem de ambientes de aprendizado por reforgo,
incluindo o Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL) (SUTTON; BARTO,
2018). Eles descrevem uma sequéncia de estados e acdes em um ambiente,
em que a transicdo de um estado para outro é governada pela propriedade de
Markov, ou seja, o futuro é condicionalmente independente do passado, dado
o estado atual. Os MDPs incluem estados, agbes, recompensas, uma fungao
de transicdo que descreve a probabilidade de transicdo entre estados apos
uma acdo e uma funcdo de recompensa que atribui valores as acodes
realizadas nos estados. Essa estrutura permite que agentes de IA aprendam
a tomar decisfes sequenciais para maximizar recompensas ao longo do
tempo (PUTERMAN, 2014). A Imagem 2.2 abaixo, adaptada do livro
Foundations of Reinforcement Learning with applications in Finance (RAO,;

JELVIS, 2023), demonstra como as entidades descritas anteriormente



interagem entre si neste processo de iteragdes ao longo do tempo.

Agente <~ Recompensa R,

Acao A;

- Ambiente o

Imagem 2.2: O framework dos MDPs. (Adaptado de RAO; JELVIS, 2023)

2.1.3 Automacao e Tomada de Decisao

A automagdo no contexto da inteligéncia artificial se refere a
capacidade de sistemas autbnomos executarem tarefas ou processos sem
intervengao humana direta. Na tomada de decisao automatizada, algoritmos e
modelos de IA s&do empregados para analisar dados, identificar padrdes e
tomar decisbes com base em regras predefinidas ou aprendidas. Isso €&
especialmente relevante em finangas, onde algoritmos podem tomar decisdes
de compra ou venda de ativos com base em analises de mercado em tempo
real ou historico. (LUGER, 2019)

2.1.4 OpenAl
OpenAl é uma organizacao de pesquisa em inteligéncia artificial com a

intengdo declarada de desenvolver inteligéncia artificial geral segura e
benéfica. Ela define inteligéncia artificial geral como “sistemas altamente
autbnomos que superam o0s humanos na maioria dos trabalhos
economicamente valiosos”. Ela é proprietaria da OpenAl Gym. (THE TIMES
OF INDIA, 2023).



2.2 Inteligéncia Artificial no Mercado Financeiro

2.2.1 Otimizacao de Politica Proxima (PPO)

O PPO é um algoritmo de otimizagéo de politica proximal que pertence
a familia dos métodos de aprendizado por refor¢co. Ele € projetado para
aprimorar a politica de um agente (ou seja, suas agdes em diferentes
estados) enquanto equilibra a exploragao de novas a¢gées com a maximizagao
das recompensas obtidas. O PPO se destaca por seu desempenho estavel e
capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados, tornando-o uma

escolha popular em aplicagdes financeiras. (SCHULMAN et al., 2017)

2.2.2 Ator Critico de Vantagem (A2C)

O A2C é um algoritmo de aprendizado por reforco que combina as
abordagens do Ator Critico e do Aprendizado Profundo. Ele divide o processo
de aprendizado em dois componentes principais: o "Ator", que aprende acdes
6timas com base na politica atual, e o "Critico", que avalia o valor esperado
das agcbes em um determinado estado. Essa combinacdo permite um

aprendizado mais eficiente e estavel. (MNIH et al., 2016)

2.2.3 Gradiente de Politica Deterministica Profunda (DDPG)

O DDPG é um algoritmo que lida com espacgos de acado continuos em
problemas de aprendizado por refor¢o. Ele utiliza redes neurais profundas
para aproximar a fungao de valor e a politica deterministica, permitindo que o
agente tome agdes em um espaco continuo. O DDPG é particularmente util
em aplicagdes financeiras, onde as acdes podem variar em uma escala
continua. (LILLICRAP et al, 2016)



2.2.4 Financial Reinforcement Learning (FinRL)

O FinRL é um framework de aprendizado por reforgo especialmente
projetado para aplicagdes financeiras. Ele fornece ferramentas e algoritmos
adaptados ao contexto do mercado financeiro, facilitando a criacdo de
estratégias automatizadas de negociagdo. O FinRL abrange tanto a
modelagem do ambiente financeiro quanto a escolha de agdes, permitindo
que os agentes aprendam a otimizar suas decisbes em cenarios reais.
(AI4FINANCE FOUNDATION, 2021)

2.2.5 Padréo Gym
O “Padrao Gym” refere-se a OpenAl Gym, que é uma biblioteca de

cédigo aberto em Python para desenvolver e comparar algoritmos de
aprendizado por reforco. Ela fornece uma API padrdo para comunicacio entre
algoritmos de aprendizado e ambientes, bem como um conjunto padrao de
ambientes compativeis com essa APl. Desde o seu langamento, a API do
Gym tornou-se o padrao do campo para fazer tais feitos. (BROCKMAN et al.,
2016)

226D -L earning (DQN

O Q-learning é um algoritmo de aprendizado por reforgco que,
diferentemente do framework Q-Learning original (que utiliza tabelas, ao invés
de redes neurais), ndo depende de um modelo para aprender o valor de uma
acao em um estado especifico (MATIISEN, 2015). Ele & capaz de lidar com
situacbes em que nao ha necessidade de um modelo do ambiente e pode
enfrentar desafios que envolvem transicbes e recompensas estocasticas sem
precisar de ajustes adicionais, podendo produzir diversas ac¢des partindo
apenas de um estado, como podemos ver abaixo na Imagem 2.3. (SINGH,
2022)



Q-Learning

State ——
Q-Value

Action

Deep Q-Learning

Q-Value Action 1
Q-Value Action 2
State ——
, Turlng Q- Vqlue Action N

Imagem 2.3: Q-Learning vs. Deep Q-Learning. (Singh, A comprehensive

guide to neural networks in Deep Q-Learning, 2022)



3 METODOLOGIA

A metodologia empregada neste estudo envolve a abordagem de pesquisa
exploratdria empirica e literaria. Nesse sentido, busca-se compreender e mapear de
forma abrangente o contexto em estudo, sem a intencdo de oferecer respostas
definitivas ou conclusivas (THEODORSON; THEODORSON, 1970). Este estudo
permitira identificar elementos e variaveis relevantes, bem como estabelecer
diretrizes para pesquisas mais detalhadas no futuro. E importante frisar que, devido
ao fato de ser um estudo tedrico literario, existem limitagbes, sendo parte delas a
dependéncia de fontes secundarias, a auséncia de surveys e o foco em informacgbes

ja existentes.

Este capitulo esta dividido em cinco partes: levantamento bibliografico inicial
relacionado ao tema, analise da documentagdo do FinRL e a analise do grafico de
performances dos mercados de agdes projetados pelo framework em comparagao a
performance do indice Dow Jones Industrial Average (DJIA), avaliagao amostral dos
cédigos do projeto (disponiveis em seu GitHub) e investigagéo sobre as divergéncias

que existem em relagdo ao uso do FinRL e da IA no mercado de agdes

3.1 Bibliografia relacionada ao tema

Diversos estudos vém abordando o tema do uso da DRL e do deep learning
no mercado de agdes. Enquanto pesquisadores em Oxford exploraram a aplicagcéo
da aprendizagem profunda na gestdo de portfélio (ZHANG; ZOHREN; ROBERTS,
2020), em Chongqing realizou-se uma abrangente pesquisa sobre o uso de DRL
para o gerenciamento do mesmo (HUANG; ZHOU; SONG, 2020); ja em Istambul,
dois engenheiros filiados ao IEEE (Instituto de Engenheiros Elétricos e Eletronicos),
buscaram discutir o uso intenso da DRL no mercado de acdes, saindo de técnicas
de aprendizado supervisionado e introduzindo o uso de automagao total da compra
e venda de agdes (KABBANI; DUMAN, 2022). Esses s&o apenas alguns dos artigos
que destacam a importancia do uso de deep learning e de aprendizado por reforgo
profundo ao lidar com a complexidade das decisdes de investimento, melhorando a

eficiéncia e a eficacia das estratégias de negociacgao.



Na implementacéo de estratégias da DRL no contexto do mercado de agdes,
as ferramentas disponiveis desempenham um papel crucial. Duas das bibliotecas
mais amplamente utilizadas nesse campo sao TensorFlow e PyTorch. O TensorFlow,
desenvolvido pelo Google, € uma plataforma de cddigo aberto amplamente
reconhecida que oferece uma ampla gama de ferramentas para desenvolver e
treinar modelos de aprendizado de maquina, incluindo a DRL (ABADI et al., 2016).
Por outro lado, o PyTorch é uma estrutura de aprendizado profundo que se destacou
por sua flexibilidade e abordagem mais intuitiva, permitindo que os pesquisadores
experimentem de forma rapida e eficaz com ideias de modelagem complexas
(PASZKE et al., 2019).

No entanto, para abordagens especificas na area financeira, como a
negociacado de agdes, surgiram bibliotecas direcionadas que simplificam ainda mais
a implementagao de algoritmos da DRL. Duas delas sao o Stable Baselines 3 e o
FinRL. O Stable Baselines 3 € uma extensdo da biblioteca OpenAl Baselines,
oferecendo implementacbes pré-ajustadas de diversos algoritmos da DRL, como
DQN, A2C e PPO, que podem ser diretamente aplicados a cenarios de negociagéo.
Isso reduz a curva de aprendizado e facilita a prototipagem de estratégias de
negociacdo baseadas em DRL (RAFFIN et al., 2020). Por sua vez, o FinRL € uma
biblioteca especifica para finangas, construida sobre o TensorFlow. Ela foi projetada
para envolver os desafios Unicos da negociagao de agdes, oferecendo ferramentas
que simplificam a integracdo de dados histéricos e de mercado, bem como a
implementagcédo de estratégias da DRL. Ela sera explicitada mais especificamente a
seguir (LIU et al., 2020).

Existem ainda trés outras bibliotecas mencionadas pelos autores da FinRL: a
Dopamine, a RLib e a TensorLayer. A Google Dopamine é uma biblioteca open
source que busca facilitar o desenvolvimento rapido de algoritmos de Aprendizado
por Refor¢go Profundo (DRL), enfatizando a facilidade de uso e adaptabilidade
(CASTRO; BELLEMARE, 2019). O RLIib, que faz parte do projeto Ray, € um
framework de codigo aberto para dimensionar aplicativos de IA e Python, como
aprendizado de maquina. Ele permite a implementacdo de uma ampla variedade de
algoritmos com alto desempenho e escalabilidade (LIANG, 2018). Por fim, a
TensorLayer, baseada no TensorFlow, é destinada a pesquisadores que buscam

redes neurais personalizaveis, sendo projetada com simplicidade, flexibilidade e alto



desempenho em mente. A biblioteca possui uma abstragdo de camada de alto nivel

que é de facil aprendizado e APIs transparentes e flexiveis. (DONG, 2017).

3.2 Analise da documentacao do FinRL

A documentacéao, per se, do framework nao é tao extensa em seu GitHub, o
que desencadeou uma analise mais detalhada dos cinco artigos publicados pelos
autores. O primeiro artigo analisado, no caso, propde o FinRL como um projeto de
cbdigo aberto em criagéo (LIU et al., 2018). Ja o ultimo (LIU et al., 2022), demonstra
que a biblioteca ja operava com trés camadas distintas: camada de aplicagéao,
camada de agente e camada de ambiente, de forma refinada e com foco total no
mercado, sem a presenga das criptomoedas. A Imagem 3.1, que sera utilizada para
ilustrar, sera a de um dos artigos de 2020 (YANG et al., 2020).

A camada de aplicagao visa disponibilizar multiplas tarefas de negociacéo de
demonstracdo, atuando como base para os usuarios desenvolverem suas proprias
estratégias (LIU et al., 2021). Neste trabalho, tendo como base o trabalho
intermediario de 2020 (YANG et al., 2020), exploraremos a utilizacdo da parte de
mercado de agdes e alocagao de portfélio desta camada, que também envolve High
Frequency Trading - um um método financeiro rapido e automatizado com
velocidades, taxas de rotatividade e proporgdes de ordens elevadas, baseado em
dados financeiros de alta frequéncia e ferramentas de negociacao eletrbnicas -
(RUNDO et al., 2019), negociagbes em criptomoedas, impacto de regulagbes

estatais sobre o mercado e outras ac¢des definidas pelo usuario.

A camada de agente, por sua vez, facilita a integragcdo de algoritmos DRL
otimizados provenientes de bibliotecas existentes, seguindo um fluxo unificado
(Imagem 3.2). A imagem, que € uma adaptacao da ilustracao classica de um MDP
(presente no referencial tedrico deste trabalho), traz o estado da carteira - “State” - e
a recompensa da atividade algoritmica - “Reward”’ - como entes influenciados pelo
ambiente e que influenciam os agentes de negociagao - “Trading Agents” -, que sao
um amalgama dos mais diversos algoritmos utilizados no modelo. Ja as agdes - de
compra, venda e manutencdo da posse do titulo - a serem tomadas - “Actions” -
seguem um fluxo inverso, onde os negociadores influenciam o ambiente através de

suas escolhas, de forma mimética ao mundo real (YANG et al., 2020). E importante



ressaltar que, além dos algoritmos previamente mencionados neste trabalho,
existem derivados do DDPG, do Deep Q Learning (DQN) e outras abordagens
algoritmicas presentes, todos inseridos no contexto de bibliotecas DRL como
ElegantRL, RLIib, Stable Baselines3 (LIU et al., 2021).

Ja a camada de ambiente tem a finalidade de abranger dados histéricos e
APIs de negociagdo em tempo real de diversos mercados em ambientes de
treinamento, aderindo ao padrdo Gym. Nas tarefas de negociacdo da camada
superior, € possivel acionar diretamente os algoritmos DRL presentes na camada de
agente e os ambientes de mercado da camada de ambiente (LIU et al., 2020). O
design do ambiente é crucial na aprendizagem profunda por refor¢go, uma vez que o
agente aprende por meio de interagdes de tentativa e erro com o mesmo. Um
ambiente bem projetado, que emula mercados do mundo real, aprimora a
aprendizagem. Ressalta-se que, devido a natureza estocastica e interativa das
atividades financeiras de mercado, elas sdo modeladas como Processos de Decisao
de Markov (MDPs) (RUNDO et al., 2019).

No FinRL, a camada de ambiente é responsavel por observar os dados de
mercado atuais e traduzir essas informacdes em estados para o problema do MDP.
As variaveis de estado sdo categorizadas em aquelas que representam o estado do
agente e o estado do mercado (LIU et al., 2020). Por exemplo, no caso da
negociacdo de acdes, o estado do mercado engloba os pregos de abertura, alta,
baixa e fechamento, volume e indicadores técnicos. O estado do agente inclui o
saldo da conta e as posi¢cdes de acdes. Todos esses passos nao divergem do que €
feito por traders no cotidiano (INFOMONEY, 2022).

O processo de treinamento de um RL envolve a observagao de mudangas
nos pregos, tomada de agbes e calculo de recompensas. Ao interagir com o
ambiente, o agente se atualiza iterativamente e, eventualmente, adquire uma
estratégia de negociacdo para maximizar os retornos esperados (JONES, 2017).
Aqui, o modelo segue essa cartilha basilar. O FinRL transforma dados de mercado
reais em ambientes de treinamento no estilo Gym, seguindo o principio da simulagéo
baseada no tempo. Inspirado pelo OpenAl Gym, o framework, de forma mimética ao
seu correspondente, oferece uma colegdo de ambientes de treinamento versateis

para varias tarefas de negociagcao (BROCKMAN et al., 2016).



Para além da sua capacidade funcional, a eficacia do FinRL também depende
da qualidade dos dados e da robustez dos algoritmos utilizados (LIU et al., 2020).
Para que os utilizadores consigam otimizar a sua estratégia de negociacéo, €
essencial que tenham uma compreensao soélida do ambiente de negociagéo, das
variaveis do mercado e de como estas interagem entre si. Dada a volatilidade
inerente aos mercados financeiros, a tomada de decisdes rapidas e bem informadas
é crucial (ASHFORD, 2023).

Um dos maiores desafios na DRL é garantir que os modelos sejam
generalizaveis a diferentes condigdes de mercado. Isso € particularmente verdadeiro
no contexto financeiro, onde as condicbes de mercado podem mudar rapidamente
devido a uma miriade de fatores externos, como mudangas politicas, desastres
naturais, entre outros (AN; SUN; WANG, 2022). A capacidade do FinRL de simular
essas condi¢des, integrando multiplos conjuntos de dados e algoritmos, oferece uma
vantagem consideravel na preparagao de agentes de negociagao para o mundo real
(LIU et al., 2021).

Além disso, a modularidade do FinRL, com suas camadas distintas, permite
aos utilizadores adaptarem ou expandirem facilmente as funcionalidades existentes.
Por exemplo, enquanto o ambiente atual fornece dados historicos e APIs de
negociacdo em tempo real, futuros desenvolvedores podem querer integrar fontes
de dados adicionais ou implementar técnicas de aprendizado mais avangadas para

refinar a tomada de decisao do agente (LIU et al., 2021).

Concluindo, o FinRL emerge como uma solugao inovadora no campo da DRL
para negociagao financeira. A sua estrutura modular e a integragao de algoritmos de
ponta fornecem um quadro robusto para pesquisa e desenvolvimento. Contudo,
como em qualquer ferramenta, a eficacia final do framework depende em grande
parte da capacidade dos seus usuarios de interpretar corretamente os dados,
entender o ambiente de negociacdo e adaptar-se continuamente as mudangas no
mercado (DENG et al., 2017).
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Imagem 3.1 - (YANG et al., 2020)

Imagem 3.2 - (YANG et al., 2020)



3.3 Andlise grafica do uso de algoritmos combinados no mercado de acdes

No artigo nomeado "FinRL-Meta: Ambientes de Mercado e Referéncias para
Aprendizado por Refor¢o Financeiro Orientado a Dados", em traducéo livre, de Yang
et al (2022), apresentado na 36th Conference on Neural Information Processing
Systems (NeurlPS 2022), os autores amalgamam experimentos utilizando o
framework criado pelos préprios com a intengdo de apresenta-los ao publico (LIU et
al., 2022). Este corrente trabalho se atentara a um dos graficos de performance
comparada presentes no artigo. No grafico abaixo (Imagem 3.3), os autores avaliam
o retorno acumulado no mercado de agdes no mundo real (DJIA) em comparagao
com o uso dos algoritmos usados de forma isolada (A2C, PPO e DDPG). Por fim,
temos a estratégia Ensemble, proposta inicialmente em um dos artigos de 2020
(YANG et al., 2020), que seria uma abordagem utilizando multiplos algoritmos para
potencializar o retorno da carteira formada pelos papéis do industrial average do
indice americano Dow Jones, calculado pelo Wall Street Journal (LIU et al., 2022).
Os dados coletados se referem a biblioteca do Yahoo! Finance no intervalo de tempo

abaixo.

O Ensemble reflete, basicamente, o modo como o FinRL trabalha. Nota-se no
grafico que, a estratégia composta supera, virtualmente, todos os demais algoritmos
usados de maneira individualizada, bem como o comportamento da carteira de
acdes per se (LIU et al., 2022). No experimento, o agente conjunto tem a maior
relacdo Sharpe de 1.53, o que significa que ele tem o melhor desempenho no
equilibrio entre riscos e lucros. O indice Sharpe € uma métrica usada nas financas
para avaliar o retorno ajustado ao risco de um investimento (PINTO, 2021). Ele é
calculado dividindo o excesso de retorno do investimento pelo seu desvio padrao.
Quanto maior o indice Sharpe, melhor o desempenho do investimento em relagéo ao
risco assumido (PINTO, 2021).
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Imagem 3.3 - Performance do Ensemble vs. Performance “humana” (DJIA) vs.

Performance dos algoritmos individualizados. (LIU et al., 2022)



3.4 Andlise amostral do cédigo-fonte do FinRL

Por incentivo do canal Hudson & Thames do Youtube (HUDSON & THAMES,
2023), este trabalho também optou por analisar brevemente uma parte dos codigos
dos algoritmos do FinRL. Para evitar uma analise longa, o foco aqui sera no arquivo
main.py do repositorio principal do projeto (AI4AFINANCE FOUNDATION, 2023).
Porém, antes de investigarmos o mesmo, na Imagem 3.4, veremos a segao de
testes unitarios. Sdo apenas seis arquivos, dos quais apenas trés estao
minimamente completos. Dois encontram-se em branco e um encontra-se
incompleto. Testes sdo essenciais em projetos dessa magnitude. Indicam uma boa

pratica de engenharia de software.

downloaders
_imit__.py
test_alpaca_downloader.py
test_yahoo_downloader.py

environments

_imit__.py

test_cash_penalty.py

test_core.py

Imagem 3.4: Testes unitarios do FinRL.
(AI4FINANCE FOUNDATION, 2023)

Na Imagem 3.5, nota-se uma repeticdo da chamada dos construtores. O
cédigo chama treze vezes a mesma biblioteca, de modo a importar os seus
modulos. Tal processo poderia ser simplificado, visto que o arquivo de origem
chamado é bem pequeno e interno a branch do projeto. Uma linha de cddigo com

1T 3

bastaria.



from _ future__ import annotations

os
| argparse

typing ir

finrl.config im
finrl.config 1
finrl.config
finrl.config 1
finrl.config
1 finrl.config 1
finrl.config
finrl.config 1
finrl.config t TRADE_END DATE
inrl.config i TRADE_START_DATE
finrl.config
finrl.config 1
finrl.config RATNED MODEL_DIR

inrl.config tickers import DO | TICKER

finrl.meta.env_stock_trading.env_stocktrading _np import StockTradingEnv

ef build_parser():

parser = ArgumentParser()

parser.add_argument(
" —-mode™,
dest="mode",
help="start mode, train, download data"™ " backtest",
metavar="MODE",
default="train",

)

return parser

Imagem 3.5: Codigo verboso, que poderia ser simplificado. (AI4FINANCE
FOUNDATION, 2023)

Na ultima figura (Imagem 3.6) notamos a falta quase completa de
comentarios em trechos importantes do cédigo. Para uma ferramenta que se propde
ser inclusiva e de facil entendimento para seus usuarios, seu coédigo deveria, ao

menos, seguir uma diretriz similar.



 TI
data_source="yahoofinance”,
time_ interval="1D",

technical indicator 1ist=INDI

env=env,
model_name="ppo”,
cwd=" st_ppo”,
net_dimensio
kwargs=kwargs,

)

options.mode “trade” :

trade

finrl.config private

Import

)
env =

kwargs = {}

time_interva

technical_indicator 1ist=INDIC

drl lib="elegantrl”,

env=env,

trade_mode="paper_trading”
if wix=True,
kwargs=kwargs,

len

Imagem 3.6: Codigo com poucos comentarios. (AI4FINANCE FOUNDATION, 2023)



3.5 Consideracdes divergentes sobre o uso do FinRL e da IA no mercado de agdes

Alguns artigos anteriores avaliaram o uso do FinRL sob diferentes pontos de
vista, sendo um destes o mais proeminente. O estudo conduzido por Rainer Jager
(JAGER, 2021) da Universidade de Waikato, Nova Zelandia, encontrou
inconsisténcias estatisticas no modelo proposto, sugerindo a substituigdo do indice
de turbuléncia fixo por algo flexivel, que reflita a volatilidade do mercado financeiro.
O autor normalizou os resultados dos indices de Sharpe obtidos, através do modelo
de D’Agostino e Pearson (D’AGOSTINO; BELANGER; D’AGOSTINO, 1990), de

modo a avaliar os resultados da atividade do framework FinRL.

Por meio da analise dos achados, o autor do artigo concluiu que o Ensemble
proposto pelos criadores do FinRL (YANG et al, 2020) ndo apresenta ganhos
significativos de performance em relagcdo ao algoritmo DDPG usado de forma
isolada. Outra conclusao é que o uso do CBOE Volatility Index (VIX), ao invés de um
valor fixo para avaliar a turbuléncia, seria mais apropriado, pois este € um indice de
mercado atualizado em tempo real de acordo com as expectativas do mercado para
a volatilidade nos proximos 30 dias (KUEPPER, 2023).

Adicionalmente as divergéncias em relacdo a ferramenta, assomam-se
preocupacdes em relacdo ao uso da inteligéncia artificial no mercado de agées. E
notério que em mercados fortemente digitalizados, como os de agdes e cambio,
algoritmos de |IA podem melhorar a administracdo de liquidez e a realizagdo de
ordens volumosas com um impacto minimo, otimizando a performance sem estar em

desconformidade as condigdes e as regulagées do mercado (OECD, 2021).

Porém, também de acordo com a OCDE:

“‘Semelhante aos modelos e algoritmos ndo baseados em IA, o uso dos
mesmos modelos de machine learning por um grande numero de
profissionais de finangas pode potencialmente levar a um comportamento de
manada e mercados unidirecionais, o que, por sua vez, pode aumentar os
riscos para a liquidez e estabilidade do sistema, especialmente em momentos
de estresse. Embora o algoritmo de negociagdo com IA possa aumentar a

liquidez em tempos normais, também pode levar a convergéncia e,



consequentemente, a momentos de iliquidez em tempos de estresse e a
quedas rapidas no mercado. A volatilidade do mercado pode aumentar
atraveés de grandes vendas ou compras executadas simultaneamente, dando
origem a novas fontes de vulnerabilidades. A convergéncia de estratégias de
negociagao cria o risco de loops de feedback auto-reforgcados que podem, por
sua vez, desencadear movimentos bruscos de pregos. Tal convergéncia
também aumenta o risco de ataques cibernéticos, pois fica mais facil para os
cibercriminosos influenciar agentes que agem da mesma maneira.” (OECD,
2021)



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Antes de iniciarmos a discussao, € importante ressaltar que o FinRL possui as
seguintes caracteristicas: uma arquitetura em camadas que garante transparéncia e
permite interagdes exploratérias entre os niveis de agente e ambiente, modulagédo e
extensibilidade proporcionadas por modulos independentes em cada camada, além
de uma abordagem simples e aplicavel que oferece tarefas de negociagao
referéncia, customizaveis por meio de configuragdes intuitivas, e tutoriais acessiveis
para iniciantes (LIU et al., 2022). Com isso em mente, vamos ao desenvolvimento

deste capitulo.

4.1 Questdes de pesquisa

Com base nas investigagdes feitas, podemos, enfim, responder as questdes
previamente colocadas neste trabalho. Primeiramente, o uso amplo da DRL pode ter
um impacto significativo no futuro, especialmente no campo financeiro e de
negociacdo de agdes. Com a crescente disponibilidade de dados financeiros em
tempo real e o avancgo continuo das técnicas de aprendizado de maquina, espera-se
que o uso da aprendizagem profunda por reforco possa levar a uma maior
automatizacao e otimizacdo das estratégias de negociagado. Isso pode resultar em
maior eficiéncia na tomada de decisbes, bem como na identificagao e exploracao de
oportunidades de mercado mais complexas (YANG et al., 2020). No entanto,
também é importante considerar os desafios éticos e regulatérios que podem surgir

com o uso amplo dessas tecnologias.

Em segundo lugar, o uso de algoritmos, incluindo aqueles baseados na DRL,
pode potencialmente levar a diminuigao de riscos e aumento do retorno no mercado
de acgdes. Algoritmos de negociacdo podem analisar rapidamente grandes volumes
de dados, identificar padrées sutis e reagir a mudangas de mercado em tempo real.
Isso pode ajudar a reduzir a influéncia de fatores emocionais nas decisbes de
investimento e permitir uma abordagem mais disciplinada (CAPITAL VIA, 2019). No
entanto, é importante destacar que o sucesso dessas estratégias depende da
qualidade dos dados, da robustez dos algoritmos e da compreensao do mercado
financeiro (LIU et al., 2020).



Com relacdo a terceira questdo, como em qualquer ferramenta, a
confiabilidade e robustez do FinRL dependem de varios fatores, incluindo a
qualidade da implementacéo, a adequagao dos algoritmos as situagdes do mercado
e a manutencdo continua da biblioteca. E recomendavel avaliar a biblioteca em
relacdo aos requisitos especificos antes de adota-la em cenarios de negociagéao real
(HUDSON & THAMES, 2023).

Finalmente, de acordo com a comunidade do framework, e olhando os
demais dados postos, os resultados mostram que a estratégia de conjunto
(Ensemble) do FinRL supera os algoritmos individuais, o indice Dow Jones Industrial
e 0 método de alocagao de portfélio de varidncia minima em termos de indice de
Sharpe, equilibrando risco e retorno considerando custos de transagao (LIU et al.,
2022).

4.2 Discussao dos objetivos

Na extensa literatura sobre o assunto, percebemos que ha uma profunda
exploragdo do uso da DRL no mundo das acdes. Esse estudo vai desde o
gerenciamento de portfélios até o desenvolvimento de técnicas de negociagao
automatizada. Dentro desse universo, nao podemos deixar de mencionar
ferramentas e bibliotecas como TensorFlow, PyTorch, Stable Baselines3 e,
especialmente, o FinRL, que é parte integrante do tema deste estudo. Elas tém
desempenhado um papel fundamental na otimizacdo das estratégias de DRL no

setor.

E notério que o texto ndo mergulha profundamente nos riscos, mas os
nao-leigos em relagdo ao assunto reconhecem o enorme desafio que a volatilidade
dos mercados financeiros apresenta. Vale destacar como fatores externos podem
alterar rapidamente as condigdes de mercado, mostrando a importancia de se ter
modelos de DRL que possam se adaptar a diversos cenarios. Assim, € crucial
reconhecer e avaliar esses riscos para garantir uma aplicagdo bem-sucedida da DRL

no ambiente acionario.



Ao nos debrugarmos sobre a documentagdo em artigos do FinRL, é possivel
identificar uma descricdo detalhada de sua estrutura, design e aplicabilidade -
componentes-chave para avaliar sua confiabilidade. A eficacia do FinRL nao se
limita apenas ao seu funcionamento, mas também esta atrelada a qualidade dos
dados e a solidez dos algoritmos utilizados. A capacidade do FinRL de simular
ambientes de mercado, aproveitando uma variedade de dados e técnicas, mostra
sua competéncia em preparar agentes de negociagao para o mercado real. Os fatos
expostos anteriormente mostram que o framework aberto tem um futuro brilhante

pela frente.

De outro modo, porém, a documentagdo nao-académica € ausente em certas
ocasioes, forgcando o usuario a ler os cédigos disponiveis no GitHub para obter um
conhecimento mais abrangente do que esta acontecendo ao rodar o algoritmo.
Adicionalmente, o programa n&o é tdo bem comentado, pois notam-se varias linhas
sem notas, e a engenharia de software, no geral, € apenas intermediaria, talvez por
ser um projeto aberto e que estd em crescimento. Apesar de tudo isto, o

funcionamento néo € prejudicado.

Por fim, a metodologia apresentada esta em total sintonia com os objetivos do
estudo. Esta pesquisa, tanto através da analise empirica quanto da revisao literaria,
oferece uma perspectiva completa sobre a interseccdo da aprendizagem de
maquina e, particularmente, da DRL no mundo das acbes. O enfoque que o
presente trabalho opta por dar ao FinRL, bem como seu exame detalhado, reforga
nossa compreensao sobre a qualidade desta biblioteca e confiabilidade do seu uso

no mercado financeiro. Algumas lacunas, porém, precisam ser preenchidas.

4.3 Trabalhos futuros

O FinRL é apenas um framework num vasto conjunto de bibliotecas a serem
exploradas, logo novas pesquisas exploratérias podem ser realizadas com cada uma
das bibliotecas citadas neste trabalho. Todas elas possuem documentagao
académica extensa, e, em sua maioria, sdo abertas, de modo que o codigo também

se encontra em seus respectivos repositorios Git.



Suplementarmente, o FinRL encontra-se em crescimento e ainda tem
algumas questdes taticas pendentes, logo trabalhos praticos, envolvendo criagao de
codigos, documentacdo de programas e aprimoramento da engenharia de software
sado, sob o ponto de vista deste trabalho, bem vindos. A comunidade em torno desta

biblioteca é ativa, empenhada e competente.

Por fim, uma tematica a ser explorada seria a determinacdo (ou nao) de
limites em relagdo ao uso ostensivo de inteligéncia artificial nos mercados

financeiros, visto que isto poderia ocasionar o surgimento de novos riscos.



5 CONCLUSAO

O FinRL é uma biblioteca destacada pelo seu design em camadas, modulos
independentes em cada estrato e por sua abordagem aplicavel, provida de tutoriais
e configuragdes intuitivas. Esta ferramenta se alinha ao crescente foco no uso de
aprendizagem por reforgo profundo no setor financeiro. Observa-se que, a medida
que os dados financeiros em tempo real se tornam mais acessiveis e as técnicas de
IA avangam, a DRL é posicionada como uma for¢a potencial na automatizacéo e
otimizacdo das estratégias de negociagédo. No entanto, enquanto ferramentas como
0 FinRL podem ajudar a identificar e explorar oportunidades de mercado, sua
eficacia depende da qualidade dos dados, robustez dos algoritmos e compreensao
profunda do mercado. Além disso, € imperativo considerar os desafios éticos e

regulatorios associados a ampla adogao dessas tecnologias.

Quando se analisa o FinRL especificamente, nota-se a meticulosidade da
documentacdo académica, descrevendo sua estrutura, design e aplicabilidade, o
que é crucial para avaliar sua confiabilidade. Por outro lado, a documentacao
nao-académica, em algumas instancias, carece de informagbes detalhadas, o que
pode levar os usuarios a consultar diretamente os codigos no GitHub. Embora o fato
de que o projeto apresenta certas limitagdes, como a falta de comentarios em
algumas linhas de codigo, a funcionalidade geral do FinRL permanece intacta. Ha,
ainda, questionamentos em relagcdo a propria performance do framework, quando
sdo realizados certos experimentos, e ao suposto uso desenfreado de machine
learning no mercado financeiro, que poderia ocasionar episodios de “comportamento
de manada” e riscos de seguranca cibernética. O FinRL seria, em conjunto com

tantos outros frameworks, mais um ator inserido neste contexto.

Concluindo, o estudo enfatiza a relevancia do FinRL no panorama atual da
DRL e suas aplicagdes no setor acionario. A abordagem investigativa adotada
oferece uma visdo abrangente da integragcdo da aprendizagem de maquina no
mercado financeiro, pontuando tanto as potencialidades quanto os desafios da
ferramenta. Entretanto, com o crescimento continuo do FinRL e a ativa comunidade
por tras dele, ha espago para aprimoramentos e investigagdes futuras, tanto em

aspectos experimentais, como exploratorios.
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