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RESUMO

Titulo: Modelo de Ising em Redes Complexas — Caracterizacdo e Predicdo em Séries Tem-
porais com Ruido

Autor: Israel da Silva Oliveira

Orientador: Tarcisio Marciano da Rocha Filho

Programa de P6s-Graduacao em Fisica

Brasilia, 05 de marco de 2025

Este trabalho propde a integracdo do modelo de Ising, amplamente utilizado em fisica
estatistica para descrever transi¢des de fase, com aprendizado por reforgo, técnica de inteli-
géncia artificial, para modelar o comportamento de séries temporais. O objetivo € explorar
a dinamica complexa desses sistemas, onde decisdes individuais de agentes interagem para
formar padrdes coletivos. O modelo de Ising € aplicado em uma rede livre de escala, onde
os spins sdo representados pelos nds e as interagcdes entre vizinhos pelas arestas, que reflete
a heterogeneidade e a conectividade assimétrica observada em diversos contextos, enquanto
o aprendizado por reforco, especificamente o algoritmo Q-learning, é utilizado para prever
tendéncias em séries temporais. A pesquisa desenvolve um modelo hibrido, denominado
(2-Ising, que combina a capacidade do modelo de Ising de capturar interacdes locais entre
agentes (representados como spins) com a habilidade do Q-learning de otimizar decisdes
com base em recompensas. O campo externo no modelo de Ising € influenciado pelas previ-
soes do Q-learning, permitindo que o sistema simule padrdes dinAmicos em séries temporais.
Em particular, este trabalho aplica o modelo as séries temporais do mercado financeiro, ana-
lisando o comportamento de diferentes tipos de ativos financeiros. Os resultados indicam
que o modelo ()-Ising supera o Q-learning em ativos com maior risco associado, enquanto
0 Q-learning tem melhor desempenho em ativos com melhores retornos ajustados ao risco.
A andlise dos pardmetros fisicos do modelo de Ising, como temperatura e interacdo entre
spins, sugere uma correlacdo com a dispersao de opinides e a coesdo entre investidores no
mercado. Conclui-se que a abordagem hibrida proposta oferece uma nova perspectiva para
a caracterizagdo de séries temporais, especialmente no contexto dos mercados financeiros,

com potenciais aplica¢des em andlise de risco e tomada de decisdes estratégicas.

Palavras-chave: Modelo de Ising. Aprendizado por Reforco. Mercado Financeiro. Redes
Complexas.



ABSTRACT

Title: Ising Model in Complex Networks — Characterization and Prediction in Noisy Time
Series

Author: Israel da Silva Oliveira

Supervisor: Tarcisio Marciano da Rocha Filho

Graduate Program in Physics

Brasilia, March 05, 2025

This work proposes the integration of the Ising model, widely used in statistical physics
to describe phase transitions, with reinforcement learning, an artificial intelligence technique,
to model the behavior of time series. The objective is to explore the complex dynam-
ics of these systems, where individual agent decisions interact to form collective patterns.
The Ising model is applied to a scale-free network, where the spins are represented by the
nodes and the interactions between neighbors by the edges, reflecting the heterogeneity and
asymmetric connectivity observed in various contexts. Meanwhile, reinforcement learning,
specifically the Q-learning algorithm, is employed to predict trends in time series. This re-
search develops a hybrid model, termed ()-Ising, which combines the ability of the Ising
model to capture local interactions among agents (represented as spins) with the capabil-
ity of Q-learning to optimize decisions based on rewards. The external field in the Ising
model is influenced by the predictions of Q-learning, allowing the system to simulate dy-
namic patterns in time series. In particular, this study applies the model to financial market
time series, analyzing the behavior of different types of financial assets. The results indicate
that the ()-Ising model outperforms Q-learning in assets with higher associated risk, whereas
Q-learning performs better in assets with higher risk-adjusted returns. The analysis of the
physical parameters of the Ising model, such as temperature and spin interactions, suggests
a correlation with opinion dispersion and investor cohesion in the market. It is concluded
that the proposed hybrid approach offers a novel perspective for characterizing time series,
particularly in the context of financial markets, with potential applications in risk analysis

and strategic decision-making.

Keywords: Ising Model. Reinforcement Learning. Financial Market. Complex Networks.
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INTRODUCAO

O estudo de sistemas complexos constitui uma das maiores conquistas cientificas do
século XXI, atravessando disciplinas que vao da biologia a fisica, da sociologia a econo-
mia. Nestes sistemas, séries temporais se destacam pela dinamicidade e imprevisibilidade,
nos quais decisdes individuais se entrelacam e formam comportamentos coletivos intrinseca-
mente nao lineares. Apesar de décadas de pesquisa, modelar adequadamente essas interacdes
e prever os padroes emergentes dos sistemas complexos continua sendo um desafio funda-

mental.

Neste contexto, o presente trabalho propde combinar o modelo de Ising, reconhecido por
sua capacidade de descrever transicdes de fases em sistemas fisicos, com o aprendizado por
reforco, ramo da inteligéncia artificial que permite a adaptacio e otimizacao em ambientes
dindmicos. A integracdo desses dois métodos visa explorar novas formas de interpretar e
prever o comportamento de séries temporais ruidosas de sistemas reais, em especial, dos
precos de ativos financeiros. Além de investigar as aplicacdes tradicionais dos modelos de

fisica estatistica no dominio econdmico.

Para investigar o comportamento emergente do mercado financeiro, sugerimos que o
modelo de Ising seja estruturado em uma rede complexa livre de escala. Este tipo de rede é
conhecida por representar hierarquias andlogas a redes reais, como redes sociais, a internet
e sistemas bioldgicos e sociais. A interacdo entre agentes simulada por uma rede livre de
escala permite heterogeneizagao das influéncias de seus vizinhos, refletindo a complexidade
das interagdes no mercado financeiro. Ao longo deste trabalho, buscamos desenvolver um
modelo minimo como prova de conceito, que servird como base para futuras melhorias,

especialmente no que diz respeito a implementacdo do modelo de aprendizado de maquina.

Diversos trabalhos aplicam o modelo de Ising para o estudo de ativos financeiros (CIVI-
DINO; WESTPHAL; SORNETTE, 2023; GUIMARAES; LIMA, 2021; TAKAISHI, 2017;
SORNETTE, 2005; HUANG; SHETH, 2021; SORNETTE, 2021; KRAWIECKI, 2009). Ci-
vidino, Westphal e Sornette (2023) criam diferentes modelos com tipos diferentes de agen-
tes interagindo, sendo um desses tipos baseados em Ising. As séries temporais analisadas
neste trabalho s@o produzidas pela interacao entre a oferta e demanda dos diferentes tipos de
agentes. Ja Krawiecki (2009) usa somente um tipo agente, baseados em Ising, mas com as
conexdes feitas seguindo modelos de redes livres de escala. As séries temporais deste tra-
balho também sdo simuladas pelo modelo, e ndo reais. Takaishi (2017) também simula um
mercado artificial, porém utiliza o campo externo para influenciar as particulas a compra-
rem ou venderem o ativo ficticio, semelhante a0 método que estamos propondo. Os demais

trabalhos citados seguem o mesmo tipo de metodologia, variando aspectos como tipos de



agentes, comportamentos especificos e varidveis produzidas pelo modelo, como retorno fi-
nanceiro ou preco do ativo. No entanto, poucos exploram essa abordagem utilizando séries
temporais auténticas. Bury (2013) utiliza ativos reais como particulas no modelo de Ising,
enquanto o spin indica se o ativo estd em alta ou em baixa. Este ¢ o método mais recorrente
no uso do modelo de Ising em dados reais. A escassez de pesquisas que integram o modelo
de Ising com dados reais de mercado motiva a proposta deste trabalho, que visa realizar essa
integracdo com séries temporais dos precos dos ativos. De maneira que em um dia ¢, a mag-
netiza¢do indique a opinido média das particulas sobre comprar ou vender o ativo, visando
a obtencdo de lucros no dia ¢t + 1. A integracdo pode ser feita de varias maneiras, mas a
que preserva a implementacao do modelo de Ising tradicional € por meio do uso do campo
externo que influencia o alinhamento dos spins. Considerando que cada spin assume valores
£1, podemos definir que 41 representa a aquisicao de um ativo financeiro, enquanto —1 cor-
responde a venda do ativo. O campo externo, portanto, terd o papel de orientar as particulas a
comprar ou vender o ativo, ajustando o comportamento do modelo para simular as dindmicas
reais do mercado. Chamaremos esta combinagdo do modelo de Ising com aprendizado por
reforco de Q-Ising. Para prever o comportamento futuro dos ativos, o campo externo, no dia
t, deve indicar a tendéncia de crescimento do preco no dia ¢ 4+ 1. Para isso, empregamos o
aprendizado por refor¢o para determinar, no dia ¢, o campo externo que melhor representa o

crescimento do preco no dia seguinte.

Quanto ao uso da teoria de redes complexas, conforme Krawiecki (2009), os retornos
logaritmicos promovidos pela simulagdo utilizando o modelo de Ising em redes livres de
escala podem ser compardveis aos observados empiricamente. Nesse sentido, optamos por
utilizar essa topologia, assumindo que proporcionard interagdes entre as particulas que sdao
andlogas as observadas no mundo real, o que, por sua vez, deve gerar resultados condizentes

com as dinamicas financeiras reais.

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver o modelo ()-Ising, que combina o mo-
delo de Ising em uma rede livre de escala com aprendizado por refor¢o. Para isso, inicial-
mente, construimos o modelo de Ising nessa topologia para analisarmos suas propriedades
fisicas, visando compreender seu comportamento sob a influéncia de um campo externo.
Paralelamente, desenvolve-se um modelo de aprendizado por refor¢o capaz de prever com
precisdo o comportamento de séries temporais, utilizando informag¢des disponiveis até o ins-
tante anterior ao evento predito. Além disso, investiga-se em que medida o modelo )-Ising
pode descrever séries temporais reais e quais aspectos fisicos do modelo de Ising, como tem-
peratura e energia de interagdo, possuem relevancia no contexto mercadolégico. Este estudo
busca avaliar se a integracdo entre o modelo de Ising e o aprendizado por refor¢o aprimora a
identificac@o de padrdes nao lineares e interacdes complexas em séries temporais, superando
as limita¢des dos modelos isolados. Assim, examina-se a possibilidade de utilizar o0 modelo

(2-Ising para caracterizar séries temporais e auxiliar na quantifica¢do e previsao de riscos de



investimento no contexto financeiro. Por fim, investiga-se a hipdtese de que essa abordagem
permite a utilizacao do modelo de Ising para a predi¢io de séries temporais reais, oferecendo

uma alternativa aos modelos ja conhecidos para a modelagem de séries temporais ruidosas.



MODELOS DE SPIN E ESTRUTURAS
COMPLEXAS

Este capitulo introduz o modelo de Ising, uma ferramenta amplamente utilizada para
descrever fendmenos complexos, com aplicacdes que vao da fisica (ISING, 1925) e biologia
(TORQUATO, 2011) a modelagem de mercados financeiros (SORNETTE, 2014). O mo-
delo, que originalmente surgiu no contexto da fisica do estado sélido para estudar a magne-
tizagdo de materiais, oferece estrutura matemética que pode ser aplicada ao comportamento
dos investidores em mercados financeiros. Ao considerar o mercado como um sistema de
particulas interagindo, onde cada agente representa uma decisao de compra ou venda, o mo-
delo de Ising nos permite explorar como as interagdes locais influenciam o comportamento
coletivo. A Secdo 2.1 se dedicard a andlise formal das equacdes que regem o modelo, a
discussdo das suas implica¢des e como essas dindmicas podem ser adaptadas e integradas a

dados financeiros reais.

Conforme a discussdo sobre o modelo de Ising, este capitulo também explora o con-
ceito de redes complexas, na Secdo 2.2, com foco particular em redes livres de escala e
sua relevancia para a modelagem de séries temporais ruidosas. Nas redes livres de escala,
a distribuicao de conectividade entre os nos € altamente heterogénea, refletindo a estrutura
dos mercados financeiros, onde algumas institui¢des e grandes investidores possuem maior
relevancia, conectando-se a muitos agentes, enquanto a maioria dos investidores possui me-
nos conexoes. A estrutura dessas redes influencia diretamente o comportamento coletivo no
mercado, uma vez que choques em agentes centrais podem ter impactos significativos, dis-
seminando informagdes ou comportamentos de forma rdpida. Por fim, a Secdo 2.3 descreve
como a analogia entre o sistema de spins e a teoria de redes € feita. Este capitulo, portanto,
introduz as equagdes e dindmicas do modelo de Ising, e também oferece andlise de grafos
e redes complexas, preparando a base para implementagdao formal do modelo de Ising em

estruturas livres de escala nos capitulos subsequentes.

2.1 MODELOS DE ISING E DIFERENTES ESTRUTURAS

O modelo de Ising representa uma rede de particulas (ordenadas espacialmente) que pos-
suem spin e sdo interagentes, influenciando e sendo influenciadas por particulas préximas
(vizinhanga). O modelo foi explorado pela primeira vez para investigar a magnetizagao es-
pontanea em filmes ferromagnéticos (ISING, 1925; SINGH, 2020). Atualmente, encontram-

se bastante pesquisas que buscam utilizar-se do modelo para predicao e caracterizacdo de



séries temporais de precos de ativos financeiros, como os trabalhos de Guimaraes e Lima
(2021), Sornette (2005), Huang e Sheth (2021) e Sornette (2021). O método costuma partir
do simples: da magnetizacdo. Isto €, se a magnetizacdo € positiva em um tempo ¢, 0 modelo

indica comprar o ativo para obter lucros em ¢ 4 1, e vice-versa.

Discutiremos a seguir dois modelos de Ising para que, futuramente, a implementacdo do

modelo de investimento seja feita em cima destas explicacoes.

2.1.1 Estrutura quadrada com particulas enumeradas

Segundo Baxter (2016), podemos considerar cada particula como um ima microscépico,
que aponta ao longo de algum eixo preferencial ou aponta exatamente na dire¢cdo oposta.
Assim, dizemos que cada particula ¢ tem spin o;, em que € dito “para cima” quando o; = +1,
e “para baixo” quando o; = —1. A indicagdo de que a estrutura € de particulas enumeradas
refere-se a ndo considerarmos os vizinhos proximos, apenas a ordenacao das particulas pelos

seus spins o. Por exemplo, na Figura 2.1 podemos ver um arranjo de spins
g = {__7%_7__7%_7%_7__7%_7%_7__7%_7__7__7__7__7__7+_}

em uma estrutura como a descrita.

Figura 2.1 — Arranjo de spins em uma rede quadrada — Os circulos vermelhos denotam spins para
cima (positivos) e os circulos azuis denotam spins para baixo (negativos)

1 2 3 4
5 6 7 8
9 10 11 12
13 14 15 16
Fonte: Elaboragdo propria.
Tomemos o = {01, 09, ..., 0,} como o conjunto de todos os n spins de um sistema, onde

cada uma das 2" configuragdes possiveis caracteriza o estado do sistema. O Hamiltoniano
é agora uma fun¢do H (o), composta de duas partes: H (o) = Ho(o) + Hi(o), em que H,
¢ a contribui¢do das forcas intermoleculares dentro do imd e #;(o) é a contribui¢do das
interacoes entre os imas (BAXTER, 2016).



Como o; € 0 momento magnético da particula i, (o) pode ser escrito como
n
Hi(o) = —h) o, (2.1)
%

onde h € proporcional ao componente do campo na direcdo do eixo preferencial. Em um
sistema fisico, esperamos que as interagdes sejam invariantes sob a inversao do tempo, o que
significa que H ndo se altera com a inversdo de todos os campos € magnetizacdes, ou seja,

com a inversdo de h e cada o;. Segue-se que H, deve ser fun¢do par de o

Ho(o1,00,...,00) = Ho(—01,—09,...,—0y). (2.2)

Para derivarmos as quantidades termodindmicas deste sistema, devemos considerar a
funcdo particdo Z, dada pela soma das probabilidades relativas de cada estado do sistema,
ponderada pela sua energia em relacio a temperatura (fatores de Boltzmann):

_HMo(o)=h3¥;0;

ZhT) =Y e mwr =Y e mr (2.3)

em que kp € a constante de Boltzmann, 7' representa a temperatura, e as chaves na soma

sobre ¢ denotam o conjunto de spins considerados.

Além disso, é necessario definir a energia livre para caracterizar completamente o mo-
delo, através das derivadas termodindmicas calculadas nas Subsecdes seguintes. Assim, de-

finimos a energia livre do sistema como

F(h,T) := —kgTIn(Z,(h,T)) = 1. (2.4)

2.1.2 Energia livre e calor especifico

Fisicamente, esperamos que a energia livre de um grande sistema seja proporcional ao
tamanho do sistema em termos do nimero de particulas, ou seja, esperamos que exista o

limite termodinamico

lim f(h,T) = —kyT lim ~In Z,(h, T), (2.5)

n—oo n—oo N
em que f € a energia livre por particula.
Entendendo que a energia interna do sistema U € o valor esperado de H, escrevemos

U=(H)=2,"Y He mr, 2.6)
o)



_ . . .
justamente por e *BT ser proporcional a probabilidade de se encontrar o estado com energia

H. Logo, a formulagcdo acima descreve a soma das energias ponderada pelas suas proba-
bilidades de ocorréncia, portanto: o valor esperado da energia. Usando a Equacdo 2.3 e a

Equagdo 2.4, formulamos

0

h,T)=kpT?’—InZ 2.7
U( ) ) B 8T nzy ( )
0 F(h,T)
=-T* —-—2—7 2.8
or T 28)
Por semelhanca, a energia interna por particula é
9 f(h,T)
hT)=-T——"—~. 2.
u(h,T) 5T T (2.9)
O calor especifico por particula é definido como
0
c(h,T) = —u(h,T), (2.10)

orT

1.e., o calor especifico em relacdo a temperatura € a taxa de variagdo da energia média por

particula com a temperatura.

2.1.3 Magnetizacao

Retomemos a premissa do modelo de Ising aplicado ao mercado financeiro: os spins
indicam a intencdo de compra e venda. Como a magnetizacdo de um sistema representa o
grau de alinhamento dos spins na rede, também indicard a coesio das opinides do mercado.

Em termos matematicos, a magnetizacdo M (h,T") é dada por:

n

1
M(h,T) =~ (o), @.11)
=1

onde o; € o spin da particula ¢ (assumido como +1 ou —1), n € o niimero total de particulas,
e (0;) é o valor esperado do spin o;, calculado considerando a distribuicdo de probabilidades
do sistema em equilibrio. Em outras palavras, a magnetizacdo é a média aritmética dos

valores dos spins em fun¢do da temperatura 7' e do campo externo h.

Em termos de fun¢do particao, Z,,, podemos expressar a magnetizagao como:

M(h,T) = %z;l 3 <Z oi) e BT 2.12)

{o} i=1

Essa expressao indica que a magnetizac¢do ¢ a média ponderada dos spins, pela probabilidade



de cada configuragdo {o} dada pela distribui¢cdo de Boltzmann.

Além disso, a magnetizac@o pode ser obtida a partir da energia livre F'(h, T') do sistema,

como:

M(h,T) = —%F(h,if). (2.13)

Esse resultado surge da relagdo entre a magnetiza¢io e o comportamento termodinamico do

sistema.

o
Provaque — & f(h,T) =n'Z' Y 1 (01 + oo+ ...+ 0,)e F67:

Segue-se daf que —% =z, ! Z{U} > Uie_ks%. [ |

Aqui podemos verificar que —1 < M (h,T) < +1 e que, como a funcdo parti¢do é
funcdo par de h e de o e a energia livre por particula é funcdo impar de h, entdo M € funcdo
impar de h:

M(=h,T)=—-M(h,T). (2.14)

Por fim, definimos a suscetibilidade como a variagdo da magnetiza¢do em relacdo a h

_oM _ 1
 Oh  nkgT

X (M?) = (M)?, onde M =) ;. (2.15)

Prova que 2/ = —L_{(M?) — (M)?}:

nkBT



Primeiro, derivando a Equacgdo 2.12:

oM 0271
%—TL W{};UZGXP{ H/kBT}—f-—{ZZUZaheXp{ H/kBT}
2

1
= T %;m exp{—H/kpT} | + 5 - TZ Z (Z 0'Z> exp{—H/kpT}.

Agora, lembremos que () = Z-1 > xexp —H /kpT, assim, observamos que a equagio

acima pode ser reescrita como:

oM 1 2 2
Oh  nkgT <<Z“> >—<ZU>] (2.16)
Segue_se dai que aaihj - nk;T{<M2> - <M>2}7 com M = Zz g;. [ |

Usando a seguinte propriedade ([M — (M)]?) = (M?) — (M)?, reescrevemos a Equa-

cdo 2.15
1

nk BT
Como y é a média de uma quantidade ndo negativa: xy = OM/0Oh > 0. A magnetizacdo M

X = (IM = (M)]?). (2.17)

¢, portanto, fun¢ao monotdnica crescente impar de h, situada no intervalo —1 < M (h,T) <
+1.

Prova que (M — (M >]?) = (M?) — (M)

(M = (M)P) = (M? = 2M(M) + (M)?).

Como a média de uma constante é a prépria constante ((M)) = (M), entdo:

(IM = (M) = (M2) = 2(MYM) + (M)?
= (M%) — (M),

Segue-se daf que (M — (M)]?) = (M?) — (M) [ |

2.1.4 Transicoes de fase e fenomenos criticos

Devido a sua magnetiza¢ao, o modelo de Ising exibe transicoes de fase, que, no contexto

de opinido de compra e venda, correspondem a mudangas abruptas no consenso do mercado.



Para identificar essas transi¢des, apresentamos as derivadas termodindmicas do modelo por

fornecerem informacdes sobre seus pontos criticos.

Isto é, transi¢des de fase ocorrem em diferentes sistemas como fluidos e materiais magné-
ticos (como no modelo de Ising). Diversas grandezas termodinamicas (os calores especificos,
a compressibilidade ou a suscetibilidade magnética) apresentam comportamento peculiar na
regido critica (SALINAS, 1999, p. 291). Ou seja, nas vizinhangas do ponto critico, deter-
minadas derivadas termodinamicas, como a suscetibilidade ou o calor especifico, podem
apresentar comportamento singular ou andmalo, caracterizando estados criticos da matéria.
O estado critico ocorre quando duas ou mais fases da matéria tornam-se indistinguiveis. A

temperatura critica, correspondente ao ponto critico, marca essa transicao de fase.

Figura 2.2 — Diagrama de Fases do Modelo de Ising 2D — Gerado computacionalmente
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Campo Externo (h)

Fonte: Elaboragdo propria.

A Figura 2.2 exibe o diagrama de fases do modelo de Ising. No eixo horizontal, estd
representada a variagdo do campo externo h, enquanto o eixo vertical mostra a variacio
da temperatura 7. A colora¢do da imagem reflete a magnetizacdo média, com a escala
cromdtica indicada na lateral direita. Observa-se uma transi¢cao de fase claraem i = 0, sendo
o ponto critico em T ~ 2.25!. As dreas em vermelho representam a fase ferromagnética
(M > 0), enquanto as regides em azul correspondem a fase antiferromagnética (M < 0). A
regido branca, centralizada em torno de h = 0, caracteriza a fase paramagnética (M =~ 0).

Note que, por mais que o diagrama apresente flutuacdes, estas se mostram homogéneas em
torno do eixo h = 0.

!Como a determinagio da temperatura critica foi realizada computacionalmente, assumimos a constante de
Boltzmann como kj, = 1 e usamos J = 1 (ambos em unidades adimensionais), o que torna k,7'/J = T
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2.1.5 Modelo de Ising de vizinhos préximos

A subsecdo anterior foi colocada para introduzir o modelo mais geral de Ising, de modo
que, agora, torna-se natural discutirmos as possibilidades de alteracdo da estrutura do mo-
delo. Para introduzirmos, por exemplo, a interacdo de vizinhos préximos (aqueles imedia-
tamente espacialmente ao lado da particula z), basta alterar a hamiltoniana H, responsavel

por contabilizar as for¢as intermoleculares do sistema:

7‘[0 = — Z Jz‘jO'Z‘O'j. (218)

1,J€EV;

Na hamiltoniana acima, a soma € feita sobre 7 e sobre todas as particulas j que s@o
vizinhas préximas de i (j € V). J;; € a energia de interagdo entre os vizinhos e, em geral,
Jij # Jji. A maneira como preferimos escrever este somatério é relevante para que este

modelo nao tenha uma estrutura especifica.

2.2 REDES COMPLEXAS

Podemos entender uma rede como a topologia das conexdes feitas em um sistema. Isto
€, como cada parte se conecta umas nas outras. O estudo de topologias complexas € recente
no contexto da pesquisa académica. Dorogovtsev (2010, p. 19) diz que no final da década
de 1990 o unico modelo de referéncia amplamente utilizado era um grafo aleatdrio classico.
Foi somente nesta época que o planeta obteve escala o suficiente para o surgimento de fa-
lhas significativas nas redes reais. Um trabalho revoluciondrio que fomentou as pesquisas
em redes complexas foi o Didmetro da internet (traducao livre de “Diameter of the web”)
publicado por Albert, Jeong e Barabdsi (1999).

Para Strogatz (2001, p. 268), estudamos redes complexas porque a estrutura sempre afeta
a fungdo. Isto significa que, a forma que aplicamos a estrutura das conexdes feitas em um
sistema altera fundamentalmente seu funcionamento. Desta forma, € preciso conhecer a
topologia das ligacdes entre as partes do sistema em questdo para podermos modelé-la ou,
ao menos, nos aproximarmos da légica de como estas sdo feitas. Além disso, entender a
estrutura nos auxiliard a interpretar os resultados advindos da implementacdo do modelo de

Ising.

2.2.1 Redes complexas e teoria dos grafos

Os grafos sdo assim chamados porque podem ser representados graficamente,
e ¢ essa representagdo grafica que nos ajuda a compreender muitas de suas propri-

edades. Cada vértice € indicado por um ponto, e cada aresta por uma linha que

11



une os pontos, representando seus fins (BONDY; MURTY, 2008, p. 2, tradugdo

nossa).

Figura 2.3 — Representacdo da diferenca entre grafos e redes

(a) Grafo (b) Rede Social representada em grafo

5 Eduardo

2 Bruno
4 Diana

1 Ana

3 Carlos

Fonte: Elaboragdo propria.

Barabdsi (2016, p. 4) discorre que a diferencga entre grafos e redes estd na abordagem da
aplicacdo. Entende-se a rede como a aplicagdo do grafo: quem ou o que sdo os vértices €
como as arestas realizam a interacdo entre os vértices. Assim, diferentes redes podem ter
um mesmo grafo, enquanto a estrutura for a mesma, e alterando apenas a interpretacao dos
vértices e das arestas. Na Figura 2.3a encontramos a representacdo de um grafo dada por
vértices e arestas. Ja na Figura 2.3b temos o mesmo grafo, contudo aplicado a uma rede

social.

Para a diferenca ser mais direta, convencionam-se diferentes nomenclaturas para cada

caso, especificando-as na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Comparagdo entre os termos usados
na Ciéncia de Redes e na Teoria de Grafos

Ciéncia de redes Teoria de Grafos
Rede Grafo
N6 Vértice
Ligacdo Aresta

Fonte: Adaptado de Barabasi (2016, p. 6)
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2.2.2 Propriedades das redes complexas

O grau do i-ésimo n6 € definido como niimero de suas ligacdes k;. Em uma rede direcio-
nada, um né pode ter dois tipos de graus: de entrada k{" e de saida k2“*. Os sobrescritos “in”
e “out” referem-se a entrada e saida. As ligacOes de entrada sdo aquelas que chegam ao nd,
enquanto as de saida sdo as que partem do né. Desta forma, o grau do né serd k; = ki"+kou2,
Em redes nao direcionadas ndo se faz a distin¢cdo das ligacdes, e o grau do i-ésimo né € a

soma de todas as suas ligacoes k;.

2.2.2.1 Qrau total da rede

O grau total da rede direcionada é determinado como a soma de todas as ligagcdes:

n

L= Zn:k” = k. (2.19)

i

7 Z

O fator % ocorre porque, ao contabilizarmos a ligacao de um determinado nd, estamos si-
multaneamente contando a mesma ligacdo quando consideramos o grau do né conectado a

ele.

2.2.2.2 QGrau médio da rede

O grau médio é uma caracteristica definidora da rede. Com esta informagdo, temos o
nimero médio das ligacdes feitas por cada nd. Este é definido como a média dos graus de

cada né (rede nio direcionada):

1 n
(k) =~ Z ki === 2.21)

Analogamente, para uma rede direcionada:

n

. 1 . 1< L
Einy — — fin — (fouty — fout — 2.22
()= ok = ey = 23— 22)

(2

%Esta relacdo é valida para redes direcionadas simples, nas quais se admite no maximo uma aresta em cada
direcdo entre dois vértices distintos.
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Se o ndmero de ligacdes que cada n6 faz (grau de saida) é fixo para todos os nds e equivale

am, isso implica que m = L/n, assim, (k) = 2m.

2.2.2.3 Distribui¢do dos graus

Considerando que py seja a probabilidade de se obter um né com grau k£ em uma rede,

temos a condicao de normalizacao

> p=1 (2.23)
k

E para uma rede com n n6s, py, € dado por

o= & (2.24)
n

em que n; € o nimero de nés com grau k. Dessa forma, o grau médio da rede pode ser

escrito como

(k) = kp. (2.25)
k

A forma da distribuicao de probabilidade p; depende de como as ligacdes sdo distribuidas

na rede. Veremos a seguir para os grafos aleatdrios e para os livres de escala.

2.2.3 Grafos aleatorios

Segundo Hofstad (2013), o grafo aleatério de Erdds-Rényi € o mais simples possivel:
assumimos que todas as arestas sdo possiveis dentre uma cole¢do de n vértices independentes
com igual probabilidade. Os grafos aleatdrios sdao simplificagdes da realidade, pois ndo é
possivel afirmar com certeza que eles representam precisamente qualquer rede do mundo
real de maneira quantitativa (HOFSTAD, 2013).

Isso ocorre porque, no grafo, as arestas entre os vértices t€m igual probabilidade. Nao ha
distribui¢do de pesos para os vértices, resultando em uma distribuicdo de graus proporcional
a distribuicdo de Poisson quando n tende ao infinito, como mostra a Figura 2.4. Este ndo € o
caso de redes reais. Entretanto, essa caracteristica nio é observada em diversas redes reais.
Em alguns desses sistemas, surge uma classe de vértices denominada hubs, caracterizada por
possuir graus significativamente superiores a média da rede. Para sanar essa inadequacao dos
grafos aleatdrios, foram desenvolvidos modelos que tenham as caracteristicas de redes livres

de escala.
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Figura 2.4 — Distribui¢do de probabilidade dos graus do modelo de Erdés-Rényi
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Fonte: Elaboragdo propria.

2.2.4 Redes livres de escala

A principal diferenca entre o modelo de Erdés-Rényi e o modelo de Barabdsi-Albert estd

na distribuicao de graus. No segundo caso, a distribuicao p; é dada por uma lei de poténcias
pr~ k77, (2.26)

em que v € dito expoente do grau. Esta distribuicdo faz com que a maioria dos nds tenha
poucas conexdes comparados aos hubs, que concentram ligagdes. A Figura 2.5a demonstra
a distribuicao da Equacdo 2.26. Perceba que os graus com maior probabilidade de ocorréncia

sd0 os menores. Quanto maior o grau, mais a probabilidade tende a zero.

Aplicando a fung¢@o logaritmica na Equagdo 2.26 obtemos log(py) ~ —vlog(k), a qual
€ funcdo linear. O grafico desse resultado pode ser observado na Figura 2.5b. A inclinagao
da curva € precisamente — e os hubs podem ser caracterizados pela dltima linha de pontos

com menor probabilidade.

Diante disto, em um grafo aleatdrio, a maioria dos vértices tem um ndmero médio de
conexdes, veja na Figura 2.6a. No entanto, em uma rede livre de escala, a distribui¢do de
graus € muito mais variada, e ndo ha valor caracteristico que determine essa distribuicao.
Em vez disso, a distribui¢do de graus segue uma lei de poténcia, sem uma escala definida
que distinga o grau dos nds do grau médio, caracterizando, assim, as redes como livres de

escala (em tradugdo livre de “Scale-Free Network™). A Figura 2.6b mostra que, mesmo para
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Figura 2.5 — Distribui¢do de probabilidade dos graus de uma rede livre de escala — Gerado
computacionalmente com os seguintes parametros: n = 10*, mg = 11em = 10

(a) Escala linear (b) Escala log-log
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Fonte: Elaboragdo propria.

valores pequenos de n, ja sdo observados hubs na rede livre de escala.

Figura 2.6 — Representacdo de diferentes modelos com graus indicados nos vérticies

(a) Grafo gerado pelo modelo de (b) Grafo gerado pelo modelo de
Erd6s-Rényi Barabadsi-Albert

Fonte: Elaboragdo propria.

2.2.5 Algoritmo de Barabasi-Albert

O modelo de Barabasi-Albert descreve como as redes livres de escala se formam, ou

melhor, como fazer para crid-las. O modelo foi proposto pelos fisicos Albert, Jeong e Ba-

rabdsi (1999) e descreve como a atracio preferencial faz com que n6s altamente conectados

tenham maior probabilidade de receber novas conexdes em comparagdo com aqueles com

poucas conexoes.

Barabasi (2016, Secdo 5.3) descreve seu modelo com o seguinte algoritmo:
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. Primeiro, coloca-se m nds totalmente ligados;

. Adiciona-se, passo a passo, um novo né com m (sendo m < mg) conexdes que o ligam

a m nos ja existentes na rede, conforme a distribuicdo de probabilidade da atragcdo

preferencial
ki

H kl - ~=n 7

(k:) ST

em que k; é 0 atual grau do i-ésimo né e ) ' k; é a soma dos graus aruais de toda a

rede.

3. Repete-se o passo 2 até que o nimero de nés na rede seja igual a n.

Observemos que a atracdo preferencial € um processo probabilistico onde um novo né

tem a possibilidade de se conectar a qualquer né existente na rede, independentemente de

ser um hub com muitas conexdes ou um ndé com poucas conexdes (BARABASI, 2016, Se-

¢d0 5.2). A Figura 2.7 demonstra graficamente como ocorre esse processo.

Figura 2.7 — Evolu¢do do modelo de Barabasi-Albert

Passo 1 Passo 2 Passo 3 Passo 4 Passo 5

Passo 6 Passo 7 Passo 8 Passo 9 Passo 10

Fonte: Adaptado de Barabdsi (2016, Secdo 5.3).

2.3 INTERPRETACAO DO MODELO DE ISING EM REDES COM-

PLEXAS

Ap6s a introducdo aos modelos de Ising regulares e um breve estudo sobre redes com-

plexas, podemos agora explicar a aplicagdo do modelo de Ising em uma rede livre de escala.

Essa adaptacdo permite explorar como a topologia da rede influencia as intera¢des entre os

spins € como essas interagdes podem gerar comportamentos coletivos complexos. A se-

guir, detalharemos a interagdo dos noés através das arestas e como a Hamiltoniana do sistema

reflete as caracteristicas dessa rede.
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Cada n6 da rede serd associado a um spin o;, que pode assumir valores +1, representando
a orientacdo do momento magnético local. As arestas representam as interacdes entre 0s
spins, conectando os nds e refletindo a capacidade de influéncia entre eles. O grau k; de
um né descreve o nimero de vizinhos de um spin, indicando que nés com muitos vizinhos
(hubs) terdo mais interacdoes. Em modelos fisicos como o de Ising, as arestas podem ter pesos
associados, representando a intensidade das interagdes entre spins vizinhos. Esses pesos sao

denotados como J;;, representando a energia de interacdo entre os spins o; € 0;. Em versdo

YE
simplificada, podemos assumir que todas as interagdes possuem a mesma intensidade, ou

seja, J;; = J, com J sendo constante que define a energia das interagdes no sistema.

Na Hamiltoniana do sistema, dada pela Equacdo 2.18, a soma € realizada sobre todos
os pares de vizinhos ¢ € j na rede, abrangendo os pares de nds conectados por uma aresta.
Assim, a interagdo entre os spins é determinada pelas arestas da rede, sendo ponderada pela

intensidade da conexdo .J;;, caso a rede contenha pesos nas arestas.

Y

Ao implementar o modelo de Ising em uma rede livre de escala, consideramos uma rede
estdtica, com n nds (ou particulas), cuja estrutura topoldgica permanece fixa ao longo da
dindmica dos spins. Ap0s a constru¢cdo da rede, a evolucdo dos spins segue o modelo de
Ising regular, mas a topologia da rede influencia diretamente a dindmica e 0 comportamento
coletivo do sistema. A estrutura topoldgica da rede se mantém constante enquanto os spins

evoluem com base nas interacdes definidas pela Hamiltoniana.

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, exploramos o0 modelo de Ising e suas propriedades cléssicas, para entdo
analisar sua implementacdo em estruturas de redes complexas. A introdu¢ao do modelo de
Ising em grafos com conexdes heterogéneas, como as redes livres de escala, possibilita a ca-
racterizacdo de comportamentos que se distanciam da grade bidimensional tradicional, que
pode refletir as dinamicas dos mercados financeiros. A teoria de redes complexas fornece
base matematica robusta para compreender a heterogeneidade e a conectividade assimétrica
dos mercados, onde a presenca de hubs permite a propagacao rapida de choques, fenomenos
tipicos de crises e bolhas. A utilizacdo dessas redes na modelagem de sistemas financei-
ros amplia a compreensao dos mecanismos de propagacdo de informacdo e a formacao de
tendéncias coletivas, aspectos essenciais para o estudo do comportamento dos agentes no

mercado.
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ESTRUTURA DO MERCADO
FINANCEIRO E INSTRUMENTOS DE
NEGOCIACAO

Antes de iniciar a modelagem de sistemas complexos, como o mercado financeiro, é
fundamental compreender sua estrutura e conceitos envolvidos. O mercado financeiro é
um ambiente dinamico e multifacetado, no qual agentes interagem negociando instrumentos
financeiros que representam direitos sobre fluxos de renda futuros ou indices que sintetizam o
desempenho de um conjunto de ativos. Para fundamentar a modelagem quantitativa proposta,
o modelo de Q-Ising serd utilizado. No entanto, para sua aplicac¢do, algumas simplificagdes
serdio necessdrias. E essencial que tenhamos plena consciéncia das assungdes que faremos

ao longo do processo de modelagem.

Este capitulo estd organizado em duas secdes principais. Na Secdo 3.1, sdo explorados
conceitos fundamentais dos ativos financeiros, como ag¢des, titulos de divida, derivativos e
indices, com destaque para suas fungdes e caracteristicas. E a Se¢do 3.2 descreve a estrutura
do mercado financeiro, abrangendo as bolsas de valores e 0 mercado de balcao, e discutindo

como esses ambientes facilitam a negociacao dos ativos.

3.1 ATIVOS FINANCEIROS

Ativos financeiros representam direitos sobre fluxos de renda futuros ou indices que sin-
tetizam o desempenho de um conjunto de ativos. A principal caracteristica dos ativos finan-
ceiros € que seu valor ndo reside em propriedades tangiveis, mas nas expectativas de ren-
dimentos futuros. Esses instrumentos desempenham papel fundamental no mercado finan-

ceiro, facilitando a alocacdo de recursos e o financiamento de empresas e governos (FAMA;
FRENCH, 1992).

Os principais tipos de ativos financeiros incluem:
» Acoes: Representam fragdes do capital social de uma empresa, conferindo ao inves-
tidor direitos sobre lucros e, em alguns casos, sobre a gestdo corporativa. Por serem

instrumentos de renda varidvel, as agdes apresentam riscos maiores, mas também po-
dem gerar maiores retornos (FAMA; FRENCH, 1992).

* Titulos de Divida: Sdo instrumentos que representam empréstimos feitos por investi-

dores a empresas ou governos. Os investidores recebem pagamentos de juros e o valor
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principal no vencimento (ALTMAN, 1968).

* Derivativos: Sdo ativos cujo valor depende de um ativo subjacente, como acdes, com-
modities ou indices. Eles sdo utilizados para especulacdo ou hedge, oferecendo a

possibilidade de altos lucros, mas com riscos proporcionais (HULL, 2012).

« Indices: Diferentemente dos ativos financeiros tradicionais, os indices nio sdo nego-
cidveis diretamente. Eles representam uma média ponderada de ativos subjacentes e
servem como referéncia para o desempenho de segmentos do mercado, como o In-
dice Bovespa, que sintetiza o desempenho das principais acdes na Bolsa de Valores
brasileira (ELTON; GRUBER; BLAKE, 1996).

3.1.1 Preco de abertura, fechamento e outros parametros relevantes

O comportamento dos ativos financeiros € influenciado por diversos parametros que
guiam as decisdes dos investidores. Os principais parametros incluem os precos de abertura
e fechamento, as mdximas e minimas didrias, o volume de negociagao, a variagdo percentual
e o spread. O preco de abertura reflete o primeiro prego de negociacdo de um ativo em de-
terminado dia, enquanto o preco de fechamento serve como referéncia para andlises de curto
e longo prazo. As médximas e minimas didrias indicam os limites dentro dos quais o ativo
foi negociado. O volume de negocia¢do fornece percepgdes sobre a liquidez do mercado, e
o spread representa a diferenca entre os precos de compra e venda, impactando os custos de

transacao.

3.2 ESTRUTURA DO MERCADO FINANCEIRO

O mercado financeiro € o ambiente no qual instrumentos financeiros sdo negociados. Ele
€ composto por diversos mercados, incluindo bolsas de valores e mercados de balcao, que
oferecem diferentes niveis de regulamentacdo e liquidez. As bolsas de valores, por sua vez,
tém hordrios especificos de funcionamento, com dias e periodos determinados para a nego-
ciacdo de ativos. No caso da B3, principal bolsa de valores do Brasil, a negocia¢do ocorre
durante os dias tteis, de segunda a sexta-feira, com excecdo dos feriados. As sessdes de
pregdo costumam comegar as 10h e se encerram as 17h, sendo que, no pregdo eletronico, as
negociacdes podem ser realizadas durante todo o dia, com horérios para ajustes e ofertas. A

operabilidade da bolsa nesses dias permite a formacao de precos e a execucgao das transagdes.
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3.2.1 Bolsas de valores

As bolsas de valores, como a B3 no Brasil e a NYSE nos Estados Unidos, sdo mercados
organizados onde os ativos financeiros sdo comprados e vendidos de maneira regulamentada.
Oferecem um ambiente transparente e eficiente para a negociaciao de ativos, permitindo a
formacdo de precos de mercado e a captacdo de recursos para empresas. Neste sentido, as

bolsas de valores facilitam a liquidez e a negociacao.

3.2.2 Mercado de balcao

O mercado de balcdao € uma alternativa as bolsas de valores, onde a negociacdo de ati-
vos ocorre diretamente entre as partes, sem a intermediacdo de uma bolsa. Esse mercado é
mais flexivel e menos regulamentado, permitindo a negociacao de ativos que nao sdo lista-
dos nas bolsas, como algumas a¢des de pequenas empresas e instrumentos financeiros mais
complexos, como derivativos. Embora o mercado de balcdo ofereca maior liberdade para os
participantes, ele também apresenta maior risco devido a menor transparéncia e regulamen-

tacdo.

3.2.3 Liquidez e captaciao de recursos

A liquidez € um conceito basico no mercado financeiro, representando a facilidade com
que um ativo pode ser comprado ou vendido sem impactar significativamente seu preco. A
liquidez de um ativo depende de fatores como o volume de negociacdo e a profundidade do
mercado. Ativos mais liquidos, como agdes de grandes empresas, podem ser negociados
rapidamente, enquanto ativos menos liquidos, como titulos de divida de empresas menores,
podem exigir mais tempo para serem negociados a precos justos. A capacidade de captar
recursos € um aspecto fundamental das bolsas e mercados financeiros, permitindo que em-

presas e governos obtenham financiamento para suas operagdes e projetos.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo fornece uma compreensao introdutdria dos ativos financeiros e da estrutura
do mercado financeiro, estabelecendo o contexto necessario para o desenvolvimento de mo-
delos quantitativos aplicdveis a andlise e previsdo dos mercados. As séries temporais reais,
que serdo modeladas nos proximos capitulos, sdo derivadas dos precos de fechamento de di-
versos ativos. Nos capitulos subsequentes, aprofundaremos a modelagem do comportamento
dos agentes e a implementagdo pratica do modelo hibrido proposto, discutindo os desafios

computacionais e as implicagdes econdmicas dessas abordagens.
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MODELAGEM BASEADA EM AGENTES
E APRENDIZADO POR REFORCO

Este capitulo adentra na modelagem baseada em agentes e sua aplicacdo em sistemas
complexos, como o mercado financeiro. Inicialmente, na Se¢ado 4.1, discute-se o conceito de
agentes e suas caracteristicas fundamentais, destacando seu papel em representar individuos
ou entidades com comportamento autdnomo e interagdes diversas. Em seguida, na Secio 4.2
a andlise se aprofunda na metodologia de aprendizado por refor¢o, com a Secao 4.3 focando
no ()-learning, algoritmo de aprendizado por reforco que permite que agentes aprendam
a otimizar suas acdes explorando recompensas recebidas de interacdes com um ambiente
dindmico e incerto. Por meio de exemplos e estudos de caso, como o problema do labirinto
(OSMANKOVIC; KONIJICIJA, 2011), ilustra-se o funcionamento e as implica¢gdes do -

learning em diferentes cendrios.

4.1 MODELO DE AGENTES

A modelagem baseada em agentes € uma abordagem eficaz para simular sistemas com-
plexos, onde agentes autbnomos interagem entre si € com o ambiente. Podem representar
individuos, organizacdes ou entidades que tomam decisdes fundamentadas em regras pre-
definidas ou aprendizado por refor¢o. O principal objetivo dessa modelagem é observar o
comportamento emergente do sistema como um todo a partir das acdes locais dos agentes,

permitindo uma visdo mais detalhada e dindmica do funcionamento global.

Existem duas formas principais de estudar um objeto: a modelagem analitica, que simpli-
fica o sistema em blocos conceituais para criar um modelo geral, e a modelagem sist€émica,
que busca preservar as hierarquias internas do sistema (LIMA et al., 2009, p. 5279). A prin-
cipal diferenca entre essas abordagens estd na modelagem sist€émica, que permite observar
comportamentos macroscopicos emergentes, ndo diretamente derivados dos comportamen-
tos individuais, ou seja, propriedades emergentes. Isso torna a abordagem sistémica espe-
cialmente adequada para o estudo de sistemas complexos, uma vez que esses apresentam
tais propriedades. Nesse contexto, a modelagem baseada em agentes se aproxima da andlise

sistémica.

Organizacdes em Sistemas Multiagentes podem ser entendidas como entidades comple-
xas, compostas por vasta quantidade de agentes que interagem em um ambiente estruturado
com o objetivo de alcangar um propésito global (DIGNUM, 2010, p. 4). Esse propdsito re-
presenta o proprio sistema ou objeto de estudo. Dessa forma, torna-se evidente que certas
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propriedades emergem a partir dos papéis desempenhados por cada agente.

Ha consenso entre diversos autores de que ndo hd definicdo unica e precisa para a mode-
lagem baseada em agentes. Para Macal e North (2009, p. 87), nem mesmo o termo “agente”
possui defini¢ao clara dentro dessa metodologia. Neste trabalho, consideraremos a modela-
gem de agentes como a interagdo entre agentes, mediada por regras. Esses agentes apresen-
tam as seguintes caracteristicas (MACAL; NORTH, 2009, p. 87):

1. Pode funcionar independentemente em seu ambiente € em suas interagcdes com outros

agentes, geralmente a partir de uma gama limitada de situacdes.

2. E individuo identificavel e distinto, com um conjunto de caracteristicas ou atributos,

comportamentos e capacidade de tomada de decisdo.

3. Possui papel que descreve como interage com outros agentes, assim como t€ém com-

portamentos.
4. Interage com seu ambiente.
5. Tem objetivos explicitos que orientam seu comportamento.

6. Pode ter a capacidade de aprender e adaptar seus comportamentos com base em suas

experiéncias.

7. Possui atributos de recursos que indicam seu estoque atual de um ou mais recursos.

A capacidade de aprendizado dos agentes deve ser entendida como a habilidade de usar
decisdes passadas para influenciar futuras escolhas, dentro de certos limites. Claro, as deci-
soes também serdo impactadas pelas interacdes com o ambiente e com outros agentes. Os
agentes serdo considerados racionais, com preferéncias claras e a capacidade de modelar a in-
certeza por meio de valores esperados, buscando sempre o resultado 6timo dentro das opgdes
disponiveis (JOSHI et al., 2013, p. 94). A modelagem baseada em agentes € interessante por
sua capacidade de refletir a heterogeneidade de uma populagdo, permitindo que cada agente
tome decisdes ajustadas as suas proprias circunstancias, assumindo riscos e adaptando estra-
tégias de investimento de maneira individualizada (WITTMANN, 2008, p. 34). No entanto,
uma desvantagem dessa abordagem € a presencga de suposicdes implicitas nos modelos, mui-
tas vezes nao claramente definidas ou discutidas (AUCHINCLOSS; GARCIA, 2015, p. 66).
Por essa razdo, este trabalho se esforgard para tornar todas as premissas e escolhas explicitas

ao leitor.

Além disso, essa metodologia facilita a implementag¢do da solu¢do do modelo de Ising
aplicado a uma rede livre de escala, permitindo a incorporacdo de novos comportamentos
aos agentes sem alterar o modelo de Ising, como as decisdes sobre o preco de compra ou

venda de ag¢des, que serdo discutidas posteriormente.
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4.2 INTRODUCAO AO APRENDIZADO POR REFORCO

Em aprendizado de mdquina, “os problemas de aprendizagem por reforco envolvem
aprender o que fazer — como mapear situacdes para agdes — de modo a maximizar um sinal
numérico de recompensa” (SUTTON; BARTO, 2018, p. 2, tradu¢do nossa). Os principais

componentes de um sistema de aprendizagem por reforco incluem:

- Agente: A entidade que toma as decisdes.

- Ambiente: O contexto ou mundo no qual o agente opera.
- Estado: Situacdo em que o agente deve realizar uma acgao.
- Acoes: As escolhas disponiveis para o agente.

- Recompensas: Resposta recebida apds cada acdo, que indica o sucesso ou fracasso da

acdo em relacao aos objetivos.

- Memoria: Armazena todas as situacdes em que o agente se encontrou (e suas respec-

tivas recompensas) para compara-las com as novas situagdes.

- Treinamento: Processo de construcdo da memoria.

No aprendizado por refor¢o “o agente tem de explotar o que ja sabe para obter recom-
pensas, mas também tem de explorar para fazer melhores selecdes de acdes no futuro.”!
(SUTTON; BARTO, 2018, p. 3, traducdo nossa). Este dilema é conhecido por Explora-
cao/Explotacdo (ou Exploration/Exploitation em ingl€s), e constata-se que “a questdo do
equilibrio entre exploracdo e explotacdo nem sequer se coloca na aprendizagem supervisi-
onada e ndo supervisionada, pelo menos nas suas formas mais puras” (SUTTON; BARTO,
2018, p. 3, traducdo nossa). Segundo Sutton e Barto (2018, tradug@o nossa), a diferenca
entre aprendizagem por refor¢o e aprendizagem supervisionada ocorre “na medida em que
os pares de entrada/saida corretos nunca sdo apresentados, nem as acdes subdtimas sao ex-

plicitamente corrigidas”.

O objetivo do agente é aprender uma politica, que € uma fun¢do que mapeia estados para
acoes, para maximizar a recompensa cumulativa ao longo do tempo. Para isso, a aprendiza-
gem por reforco utiliza diferentes algoritmos, sendo o )-learning um dos mais conhecidos.
Esta técnica é amplamente aplicada em diversas areas, como jogos, roboética, controle de

sistemas, e financas.

1“Exploit” foi traduzido como “explotar” no sentido de aproveitar ou tirar proveito de a¢des que j sio co-
nhecidas por trazer recompensas elevadas. Ja “explore” foi traduzido como “explorar” no sentido de investigar
novas agdes para descobrir seu potencial.
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4.3 Q-LEARNING: DEFINICAO E FUNDAMENTOS

“O @-learning € uma forma de aprendizagem por reforco sem modelo” (WATKINS;
DAYAN, 1992, p. 55, tradugdo nossa), no sentido de que nao precisa conhecer previamente
as regras ou a dinamica do ambiente. O termo “Q)-learning” (ou Aprendizado (), em tra-
dugio livre)? procede do conceito central do algoritmo: a fungio (), a qual € a fungdo que
associa valor a uma a¢do que o agente aprende durante o processo de aprendizado por re-
forco. A letra “Q)” no ()-learning nio possui sentido definido, mas é comumente utilizada
para denotar a qualidade computada pela funcdo () de determinada acdo em um estado par-
ticular. A seguir, discutiremos apenas o que for relevante para o entendimento do modelo
de ()-learning dependente do tempo, ja que para o fim que nos interessa este € necessario e

suficiente.

Neste sentido, a funcdo () é definida como o valor esperado da soma dos retornos futuros

R;, dados o estado atual do agente s e a acdo a:

Q(s,a) =E[R: | st = s,a; = a. 4.1)

A medida que o sistema evolui, a qualidade de uma acio pode variar; portanto, a atuali-

zagdo da funcdo () € descrita por (adaptado de Watkins e Dayan (1992)):

Q(s¢,a) = Q(5¢,a0) + o |ryy1 + ’Ym;iXQ(StH? a) — Q(sy,ay)|, 4.2)

em que Q)(sy, a;) € o valor atual da fungdo () para o estado s, e a agdo a;; 7.1 € a recompensa
imediata ap6s a acdio tomada; max, (Q(s¢y1,a) € a estimativa do melhor valor de () futuro;
« € a taxa de aprendizado, que ajusta a func¢do () mais rapida ou lentamente, tornando a
recompensa imediata e a diferenga entre o ganho futuro e o atual mais ou menos relevantes;
e v € o fator de desconto que determina a importancia dos retornos futuros em relacao a

recompensa imediata.

A Equagdo 4.2 atua ajustando o valor atual da funcdo Q)(s;, a;) incorporando informacdes

mais recentes ao passo da série temporal. O termo nos colchetes

Tey1 + 7y max Q(8t41,a) — Q(8¢, ar)

pode ser entendido como erro temporal (ou TD error em inglés), que computa a diferenca
entre a recompensa esperada antes e apds observar a recompensa real 7,1 € a estimativa da

melhor recompensa futura. “Cada atualizacdo depende do erro TD atual combinado com

20 termo Q-learning é bastante consolidado no contexto de aprendizado por reforco em aprendizado de
maquina, portanto, seguiremos utilizando o termo original em inglés, e os termos subsequentes em traducio
livre — indicando sempre o termo original em inglés.
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os tracos de elegibilidade de eventos passados” (SUTTON; BARTO, 2018, p. 179, traducao
nossa). Se o erro temporal for positivo, isso indica que a acdo a; levou a recompensa maior
do que o esperado, entdo o valor de Q)(s;, a;) aumenta. Se for negativo, o valor de Q(s;, a;)

diminui, indicando que a recompensa foi menor do que o esperado.

De maneira concisa, a experiéncia do agente é composta por uma sequéncia de passos e

no t-ésimo passo, o agente (adaptado de Watkins e Dayan (1992)):

1. observa seu estado atual s,

2. seleciona e executa uma acao ay,

3. observa o estado subsequente s; 1,

4. recebe uma recompensa imediata r; e

5. ajusta os valores de Q)(s;, a;) utilizando um fator de aprendizado «, conforme Equa-

cdo 4.2.

Neste sentido, o agente € treinado seguindo os procedimentos descritos acima. O pro-
cesso de treinamento € faseado em etapas que chamaremos de episddios de treinamento. No
primeiro episédio, o agente tem sua memoria vazia, € a constréi a medida que muda de es-
tado. Ao fim do primeiro episddio, o agente terd percep¢do do problema rudimentar, pois,
provavelmente ndo teve a oportunidade de tomar todas as decisdes possiveis em cada es-
tado. Por isso, repete-se o processo para mais um episddio e as recompensas recebidas agora
acumulam com as anteriores. Com nimero suficientemente grande de episédios, o agente
terd explorado todas as acdes possiveis em cada estado, resultando em uma memoria bem

estruturada. Isso permitird ao agente alcancar seu objetivo de maneira eficiente e eficaz.

4.3.1 Tabela Q

A Tabela () (ou Q-Table em inglés) € uma estrutura de dados caracteristica do algoritmo
Q-learning que age como a memoria do agente. A estrutura da tabela consiste nas colunas,
que representam as acdes possiveis do agente, e nas linhas, que representam os estados em
que este ja se encontrou, conforme Tabela 4.1. Os valores dos elementos da tabela € dado

pela fungado () e esta € atualizada conforme a Equag@o 4.2. As agdes possiveis sdo predefi-

Tabela 4.1 — Tabela () do Q-learning

Estado/Ac¢ao | Acdo 1 Acdo 2 Ac¢do 3
Estado 1 Q(s1,a1) | Q(s1,a2) | Q(s1,as)
Estado 2 Q(s2,a1) | Q(s2,a2) | Q(ss,as)
Estado 3 Q(33,a1) Q(33,a2) Q(Sg,&g)
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nidas no algoritmo. Os estados, por outro lado, sdo construidos durante o percurso da série
temporal, conforme a definicdo de ()-learning como um algoritmo sem modelo apresentada
por Watkins e Dayan (1992). Isso ocorre porque ndo hé tabela () antes da inicializagdo do

algoritmo.

Espera-se que, em determinado momento, o agente comece a identificar os estados pre-
sentes na tabela, permitindo que o aprendizado por refor¢o ocorra. Caso contrario, todos os

estados serdo novos, e o agente nunca terd referéncia de recompensa.

4.4 APLICACAO DO Q-LEARNING NO PROBLEMA DO LABIRINTO:
UM ESTUDO DE CASO

Uma aplicagdo comum do modelo de -learning € a solucdo do problema do labirinto
(OSMANKOVIC; KONIJICIJA, 2011): o agente deve encontrar o caminho 6timo de um
ponto inicial até um ponto objetivo, minimizando a recompensa negativa associada aos mo-

vimentos.

O modelo pode ser pensado da seguinte forma:

- Ambiente: labirinto com ponto inicial fixo, ponto objetivo e células com custos.

- Estado: cada célula do labirinto é representada por um estado, denotado por s = (i, j),

onde 7 e j correspondem as coordenadas das linhas e colunas, respectivamente.

- Acdes: mover-se para células adjacentes (para cima, para baixo, para a esquerda, e

para a direita).

- Recompensa: recompensa negativa para cada movimento, recompensa positiva ao al-

cancar a meta.

- Meta: chegar ao estado s;; com menor nimero de acdes.

Na Figura 4.1a observamos uma grade com 5 x 5 células, de forma que o agente possa
passear livremente pela grade, sempre caminhando por células adjacentes a que se encontra.
O agente inicia seu movimento na célula (0,0) e pode tomar a decisdo de caminhar para a
célula (1,0) ou (0, 1). Quando este se coloca em qualquer célula que ndo seja a sy, = (4,4)
(destacada em verde na Figura 4.1a), recebe uma recompensa negativa fixa, € ao chegar
em seu objetivo, recebe recompensa positiva e o episdédio de treinamento se encerra. A

Figura 4.1b mostra a distribui¢ido de recompensas de cada célula.

No primeiro episodio do treinamento, o agente nao possui nenhuma informacao prévia

sobre o ambiente, resultando em uma tabela () inicial completamente vazia. Nesse contexto,
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Figura 4.1 — Esquema ilustrativo do labirinto com objetivo em sy; = (4, 4) e ponto de partida na
célula (0,0)

(a) Ambiente do labirinto (b) Indicagao das recompensas de cada célula
4 4 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 100.0
3 3 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0
2 2 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0
1 1 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0
0 0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

Fonte: Elaboragdo propria.

Figura 4.2 — Trajetdria percorrida por agente aleatdrio, saindo do ponto inicial até o objetivo

2 A T T A
[ l l Y

1 < > —> > >
A A A A A
Y. R R/ R/ Y

0 < > € >--€ >-€ >

Fonte: Elaboragdo propria.

se eliminarmos a capacidade de aprendizado do agente (Equacgdo 4.2), podemos considerar
que ele se comporta, neste caso especifico, de forma andloga a um caminhante aleatério. A
Figura 4.2 ilustra o percurso de um caminhante aleatério (agente sem capacidade de apren-
dizado) ao explorar o labirinto. As setas indicam as transi¢des entre células, mostrando o
caminho percorrido pelo agente, que muitas vezes realiza varias voltas em torno de determi-

nadas células antes de alcancar a meta.
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Considerando agora que ha atualizag¢do da tabela (), apds o treinamento, o agente con-
segue aprender trajetdrias Otimas até a meta, estado s); = (4,4), como demonstra a Fi-
gura 4.3. Apds treinado, o agente ird percorrer sempre 0 mesmo trajeto, ja que o dilema
Exploracdo/Explotacdo somente ocorre durante o treinamento. Podemos entender que o mo-
delo apds o treinamento sofre de superajuste, no sentido de que se mudarmos o objetivo,
por exemplo, o agente nao saberd se comportar eficientemente. O que se pode fazer para
contrapor esse desafio € retreinar o modelo para o objetivo seguinte, e € esta abordagem que

usaremos no modelo especifico que implementaremos junto ao modelo de Ising.

Figura 4.3 — Trajetdria percorrida por agente treinado, saindo do ponto inicial até o objetivo

Fonte: Elaboragdo propria.

4.4.1 Enviesamento do modelo

Uma questdo que surge naturalmente €: por que o agente recebe recompensa negativa em
mesma intensidade em cada célula, exceto no objetivo? E natural querermos colocar recom-
pensas menos negativas em células proximas ao objetivo, ou até mesmo positivas. Contudo,
fato é que estariamos especificando o caminho de interesse para o agente implicitamente
pelas células que o beneficiassem mais. Como resultado, o agente seguiria exatamente o
caminho sugerido pelas diferentes recompensas, o que pode ou nao ser desejavel. No caso
do labirinto, o objetivo é que o agente encontre o caminho 6timo por conta prépria. Se

direcionarmos o caminho por meio das recompensas, a simulagdo perde o proposito.

Para demonstrar esse comportamento, redefinimos as recompensas dos estados do mo-
delo, atribuindo valor menos negativo as células diagonais (Figura 4.4a). Ao treinar o agente
nessas condi¢des, observamos que o caminho seguido agora intercepta as células diagonais

(Figura 4.4b). Embora o modelo ainda possa produzir caminhos que ndo interceptem todas
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Figura 4.4 — Representacdes visuais do processo do agente enviesado

(a) Indicacao das recompensas de cada célula (b) Trajetdria percorrida pelo agente treinado
4| -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 100.0 4 T
3| -1.0 -1.0 -1.0 -0.5 -1.0 3 |
2| -1.0 -1.0 -0.5 -1.0 -1.0 2
1| -1.0 -0.5 -1.0 -1.0 -1.0 1
T
o| -0.5 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 0 |
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

Fonte: Elaboragdo propria.

as células diagonais, essa probabilidade diminui quanto maior for o nimero de episédios de

treinamento.

E importante destacar que o deslocamento de uma célula diagonal para outra é um pro-
blema andlogo ao do labirinto original: encontrar o caminho 6timo — em termos de recom-
pensas acumuladas — de A para B. Ndo ha restricdes sobre como isso deve ser feito, desde
que as recompensas acumuladas sejam as maiores possiveis. Assim, o agente pode seguir
diferentes trajetos entre células com recompensas menos negativas. Isso ocorre porque as
bordas das diagonais ainda t€ém recompensas iguais, de modo que a soma final das recom-
pensas pode ser preservada por mais de um caminho percorrido entre as diagonais. Se fosse
tracado um caminho continuo para o agente, ndo haveria outra op¢ao na qual a soma das

recompensas fosse maior ou igual a essa.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, mostramos que o agente baseado em ()-learning atua como especialista
em tomada de decisdes, em especifico na tarefa de encontrar o caminho 6timo entre dois pon-
tos. No ambito mais amplo desta pesquisa, propomos desenvolver um modelo de )-learning
especializado em investimentos em ativos de risco. Este especialista serd utilizado para in-
fluenciar os agentes (ou particulas) do modelo de Ising analogamente ao campo externo, de

modo que as grandezas fisicas tipicas deste modelo descrevam a série temporal de um ativo.

A escolha do (Q-learning € justificada por sua simplicidade e consisténcia. Este algoritmo
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de aprendizado por reforco € acessivel e intuitivo, permitindo a implementacdo de solugdes
eficientes em problemas de tomada de decisdo em ambientes complexos. Uma das principais
vantagens do (Q-learning é sua natureza interpretavel; ao contrario de muitos modelos de
Aprendizado de Mdquina que operam como ‘“‘caixas pretas”, o ()-learning oferece maior

transparéncia nas decisdes tomadas pelo agente.

Essa abordagem hibrida une a eficiéncia do (Q-learning, que otimiza decisdes com base
em experiéncias passadas, com a modelagem fisica proporcionada pelo modelo de Ising,
criando um sistema capaz de capturar tanto padrdes temporais quanto as interacdes internas
entre os agentes. A integracdo entre essas duas metodologias serd realizada ao definir a acdo
do agente (Q-learning como campo externo que influencia o modelo de Ising. Isso permitira
que o modelo de Ising seja guiado para refletir tendéncias de mercado, em vez de exibir

comportamentos puramente estocdsticos.

Entretanto, é importante ressaltar que a escolha do ()-learning é, em tltima andlise, ar-
bitrdria. Outros algoritmos que sejam igualmente capazes de “interpretar” séries temporais €
tomar decisdes 6timas poderiam ser utilizados como alternativas vidveis, até mesmo superio-
res ao modelo que propomos. Modelos como SARSA, Deep ()-Networks (DQN) ou mesmo
abordagens baseadas em aprendizado supervisionado podem ser eficazes, dependendo das
caracteristicas especificas do problema e dos dados disponiveis. A flexibilidade da mode-
lagem baseada em agentes permite a inclusdo de diferentes técnicas, desde que estas sejam

capazes de capturar dindmicas do sistema e fornecer solugdes satisfatorias.

Os detalhes especificos do algoritmo, como defini¢cao dos estados s, escolha das recom-
pensas 7, € a forma exata de acoplamento entre o agente e o modelo de Ising serdo abor-
dados nos capitulos seguintes. Além disso, serd investigado como essa integracdo impacta a
convergéncia do modelo e sua capacidade de adaptagdo a diferentes condicdes de mercado.
Em suma, a escolha do ()-learning é uma abordagem justificada, mas a diversidade de mo-
delos existentes oferece op¢des que podem ser exploradas em futuras pesquisas, permitindo
adaptagdo continua as demandas de sistemas complexos e as particularidades dos dados em

analise.
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IMPLEMENTACAO DO MODELO DE
ISING E DE APRENDIZADO POR
REFORCO

Neste capitulo, implementamos o modelo de Ising em redes complexas e o aprendizado
por refor¢co no mercado financeiro. Na Secdo 5.1, apresentamos a formulacdo tedérica do
modelo de Ising e sua relagdo com redes livres de escala, destacando a influéncia da estrutura
da rede na dindmica do sistema. Na Secdo 5.2, discutimos a implementagdo de estratégias de
investimento baseadas em Q-learning, e avaliamos seu desempenho. Por fim, na Secdo 5.3
discutimos simplificacdes necessdrias para tornar vidvel a implementacao pratica do modelo

de investimentos, garantindo equilibrio entre precisdo e eficiéncia computacional.

5.1 MODELO DE ISING EM UMA REDE LIVRE DE ESCALA

Nesta se¢do, serd apresentada a caracterizacdo detalhada do modelo de Ising aplicado a
uma rede livre de escala, com enfoque nos aspectos fisicos do sistema. A andlise baseia-
se nos resultados das simulagdes realizadas, cuja metodologia serd descrita nas subsecoes
subsequentes. Este estudo € essencial para entender o comportamento esperado do modelo
na rede, fornecendo a base necessdria para interpretar seu desempenho quando combinado
com o modelo de Q)-learning. Apds a descricdo metodoldgica do (Q-learning, que serd uti-
lizado para otimizar as decisdes de compra e venda de ativos de risco, avancaremos para a
implementagdo completa do modelo, com objetivo de caracterizar as séries temporais desses

ativos.

5.1.1 Procedimentos das simulacées

A primeira etapa na construcao do modelo de Ising em uma rede livre de escala é a mo-
delagem da prépria rede. Utilizamos o algoritmo proposto por Barabdési (2016, Secao 5.2),
conforme descrito na Subsecdo 2.2.5, para estruturar a rede. Inicialmente, definimos o nu-
mero de nds n e o grau minimo m da rede. Para implementar o modelo de Ising, basta
atribuir spin para cada nd, inicialmente distribuidos aleatoriamente (distribui¢do uniforme
de spins). Além disso, precisamos atribuir os parametros: energia de interacdo entre os nds
vizinhos J (trabalharemos com interagdo homogénea); o campo externo, inicialmente nulo

h = 0; e a temperatura 7', variada conforme o interesse.
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O algoritmo utilizado para simular o comportamento dos spins e estimar as proprieda-
des termodinamicas do sistema € o cldssico algoritmo de Metropolis. Apds estabelecer a
configuracdo inicial dos spins, o algoritmo realiza a simulacdo das intera¢des entre vizinhos.
Para isso, é proposta uma alteragdao no estado de um spin em um né especifico da rede, o;,
invertendo o seu valor. Em seguida, calcula-se a varia¢ao de energia AF; associada a essa
alteracdo, considerando as contribuicdes energéticas dos spins vizinhos. A alteracdo pro-
posta € entdo aceita ou rejeitada com base na variacdo de energia calculada. Se a variacdo
de energia A FE; for negativa, a nova configurac@o é aceita por indicar reducio na energia do
sistema. Se AF; for positiva, a aceitagdo da nova configuragio é feita com probabilidade
que decresce exponencialmente com AF; e € inversamente proporcional a temperatura (77),

especificamente: p; = min(1, exp(—AFE;/kgT)).

Tabela 5.1 — Parametros da Rede e

do Modelo de Ising
Rede
Parametro Simbolo
N° de nés n
Grau minimo m
Ising
Parametro Simbolo
Energia de interacao J
Temperatura T
Campo externo h
N° de passos MC Nopassos

Este processo de proposta e aceitacdo € realizado pelo método de Monte Carlo (MC)
para cada né da rede e repetido por Npu0s iteragoes, permitindo amostragem adequada do
espago de configuragdes do sistema. Apds um periodo inicial de equilibrio Npus0s/2 € Z,
no qual o sistema atinge estado estatisticamente estdvel, as amostras coletadas sdo utiliza-
das para calcular propriedades termodinamicas relevantes: magnetizacao, energia média do
sistema, calor especifico e suscetibilidade, conforme discutido na Secdo 2.1. O algoritmo
de Metropolis, portanto, facilita a andlise do comportamento dos spins € a compreensao das
transi¢oes de fase no modelo de Ising. A Tabela 5.1 resume os parametros relevantes para o

modelo de Ising na rede livre de escala.
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5.1.2 Assuncio da constante de Boltzmann

Para simplificar as equagdes e cdlculos no modelo de Ising, assumiremos que a constante
de Boltzmann (kp) € igual a 1. Essa escolha de unidade natural implica que a temperatura

(T) e a energia de interacdo (/) sdo expressas em unidades adimensionais.

Ao definir kg = 1, simplificamos a relacdo entre a energia do sistema e a temperatura

para:
1
=7

onde 3 € o inverso da temperatura. Com essa assuncio, a constante de Boltzmann € elimi-
nada das equacdes, facilitando a andlise e interpretacdo dos resultados. Nesse contexto, tanto
a energia de interacdo J quanto a temperatura 7' sdo tratadas como adimensionais, permi-
tindo comparacao direta e simplificada dos resultados obtidos em diferentes configuracdes

do modelo, sem necessidade de unidades fisicas explicitas.

5.1.3 Propriedades fisicas do modelo de Ising na topologia complexa

O primeiro resultado a ser analisado € a variacdo das quantidades termodinamicas em
func¢do da temperatura. Este estudo € realizado utilizando a metodologia descrita, com a adi-
cdo da variacdo da temperatura. A Figura 5.1 exibe quatro graficos que mostram a variacao
do médulo da magnetizagdo, energia média do sistema, calor especifico e suscetibilidade em

fun¢do da temperatura.

Para a realizacdo da simulagdo, foi definida a seguinte configuracao inicial:

* Numero de nés (n): 40.000.

e Grau minimo (m): 10.

* Energia de interacdo (J) : 1, 0.

* Temperatura (7'): de 0,1 a 100, 0 com 200 pontos.
e Campo externo (h): 0, 0.

 Numero de passos de Monte Carlo (Npassos): 2.000.

Observa-se que, embora o calor especifico exiba comportamento aparentemente and-
malo, a energia apresenta comportamento coerente, o que sugere que a anomalia no calor
especifico pode ser atribuida a erro numérico. Em contraste, a suscetibilidade revela descon-
tinuidade significativa, com pico localizado entre 7' = 40 e 7' = 60. A magnetizacdo média,

por sua vez, corresponde a este comportamento, corroborando a observacdo. Portanto, este
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Figura 5.1 — Variacdo das quantidades fisicas (na ordem: Energia, Magnetizacdo Média, Calor
Especifico e Suscetibilidade) com a temperatura
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Fonte: Elaboragdo prépria.

pico pode ser considerado o ponto critico, e a temperatura associada a ele serd denominada

de temperatura critica, 7.

A andlise do comportamento da temperatura critica do sistema serd dividida, respectiva-

mente, em relacdo a variagdo do nimero de nds e nimero de conexdes minimas.

5.1.3.1 Temperatura critica e o limite termodindmico em func¢do do tamanho do sis-

tema

Agora que conseguimos obter a temperatura critica de uma simulag¢do, podemos variar o
nimero de particulas n e construir o grafico da variagao de 7.. No grafico apresentado na
Figura 5.2, T, é representada em funcdo de n, o nimero de particulas na rede, para diferentes
valores de m, o grau minimo. As curvas sugerem tendéncia de saturagdo da temperatura
critica a medida que n aumenta, especialmente para valores maiores de m. Para m = 5,
T, se estabiliza ao nivel relativamente baixo, enquanto para m = 10, a saturacdo ocorre em

nivel mais elevado de T..

O grau minimo m é fundamental para o comportamento de 7,.. A medida que m aumenta,
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Figura 5.2 — Variacdo da temperatura critica em funcdo do nimero de particulas
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Fonte: Elaboragdo propria.

a conectividade da rede cresce, resultando em maior robustez do sistema. Isso resulta no
aumento de 7, pois redes mais conectadas exigem maior energia térmica (temperatura) para

romper as correlacdes entre spins, tornando a rede mais estavel.

O ajuste sugerido é dado pela funcdo

T.(n) =T

C( ) c ne — No
indicando forma assintdtica para 7, conforme n cresce. Para grandes valores de n, T, tende
ao valor de saturacdo 77"**. O parametro n, representa o ponto de inflexdo, onde ocorre a

transi¢do significativa no comportamento de 7, e o controla a rapidez dessa transi¢ao.

O gréfico mostra que a temperatura critica se estabiliza para grandes valores de n, como
esperado, pois em redes maiores a influéncia de novos nés na dindmica do sistema € menos
significativa. A taxa de saturagdo, no entanto, depende de m: redes com maior conectividade
(maior m) alcancam a saturag@o mais rapidamente e em niveis mais altos de 7., indicando

que redes bem conectadas sao mais resistentes a desordem térmica.

Essa relacdo reforca a ideia de que redes com maior grau minimo apresentam transi¢oes
de fase em temperaturas mais elevadas. Isso estd alinhado com a fisica dos sistemas de
spin, onde maior conectividade intensifica a interagdo entre spins, exigindo mais energia
(temperatura) para desestabilizar o sistema. Dessa forma, espera-se que aumentar m resulte

em aumento de 7, refletindo maior estabilidade térmica da rede e deslocando a transicao de
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fase para temperaturas mais altas. O valor limite 7" também deve crescer indefinidamente.

Além disso, valores maiores de m acelera a estabilizacdo da rede, permitindo que o
sistema atinja a saturagdo de 7. com niimero menor de particulas. O ponto de inflexdo da
curva T,.(n), denotado por ng, se desloca para valores menores de n 2 medida que m aumenta.
Isso sugere que a rede se aproxima rapidamente da temperatura critica méxima, fazendo com

que n/ng seja pequeno em comparagdo com redes de m menor.

Em termos fisicos, conforme m cresce, a rede livre de escala se torna mais densa e
interconectada, resultando em um sistema mais resistente a flutuacdes térmicas. Os nds (ou
spins) em redes altamente conectadas influenciam-se mutuamente, aumentando a energia
necessdria para desordenar o sistema. Assim, espera-se que redes com maior conectividade
exijam temperaturas mais altas para passar pela transicdo de fase, elevando o valor limite
Tmax,

No limite termodindmico, consideramos um sistema com nimero extremamente grande
de particulas, onde as flutuagdes estatisticas se tornam despreziveis. Nesse regime, proprie-
dades macroscopicas, como temperatura € magnetizacao, tornam-se bem definidas e estaveis.
A temperatura critica € constante quando os demais parametros sdo mantidos fixos, essen-
cial para a definicdo precisa das transicOes de fase. Em sistemas finitos, embora ainda seja
possivel discutir pontos criticos e transicdes de fase, essas quantidades podem sofrer flutua-
coes significativas, dificultando sua caracterizacao. Portanto, ao conhecer o tamanho minimo
necessdrio, dada uma conectividade adequada, podemos trabalhar com sistemas finitos que
reproduzam as caracteristicas do limite termodinamico, assegurando a estabilidade de suas

propriedades.

5.1.3.2 Influéncia do grau minimo na convergéncia do limite termodindmico

E importante entender como o grau minimo m afeta as propriedades fisicas de um sis-
tema com n particulas. Para isso, plotamos o grafico da temperatura critica em fungdo de m,
mantendo n = 500. Isso nos ajuda a avaliar se as propriedades do limite termodindmico sdo
universais. A Figura 5.3 mostra que a temperatura critica em relacdo ao nimero de cone-
x0es tem formato de pardbola, ajustada por uma fungdo polinomial de grau 3. Observamos

“simetria”! nas redes com grau minimo 1 +ien —i (i € (0,n)).

E interessante notar que a temperatura critica (7,.) do modelo de Ising em redes livres
de escala com m = 1+ ¢ e m = n — i é praticamente a mesma, apesar das diferencas no
nimero de conexdes das topologias. Essa semelhanca pode ser explicada por dois aspectos:

topoldgico e fisico.

'A palavra simetria estd entre aspas, pois os dados foram ajustados por uma fungio polinomial de terceiro
graue, parai € (0,n), T(1 4 i) # T(n — i) em geral, mas os valores sdo consideravelmente préximos.
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Figura 5.3 — Variacdo da temperatura critica em funcao do grau minimo — Valores dos parametros
ajustados: @ = —2.91 x 107% b= —1.66 x 1073; ¢ = 1.56; e d = 9.43

250 1 e

200 1 L N

150 A / A

100 - / v

Temperatura Critica (T¢)

50 A s \

V ——- Ajuste: T((m)=a-m3+b-m?+c-m+d
0- n=500

0 100 200 300 400 500
Grau minimo (m)

Fonte: Elaboragdo propria.

Sob a perspectiva topoldgica, a conectividade global da rede pode ser mais importante
do que as conexdes locais. A rede com m = 1 assemelha-se a uma cadeia, enquanto a
com m = n — 1 é completamente conectada. Apesar dessas diferencas, a presenca de
hubs altamente conectados em redes livres de escala é fundamental para a propagagdo de
informacdes e a sincronizagdo das interacdes entre spins. Mesmo que a rede com m = 1
tenha conexdes limitadas, a interacdo entre spins vizinhos € suficiente para que a transicao

de fase ocorra em temperatura critica semelhante a de uma rede mais conectada.

Do ponto de vista fisico, a temperatura critica de um sistema de Ising depende do equili-
brio entre a energia de interacdo dos spins e a energia térmica. Para que a transi¢do de fase
ocorra, os spins devem interagir e se alinhar. Em ambos os casos, m = lem =n—1, a
interacao entre spins adjacentes € suficiente para gerar temperatura critica semelhante. No
primeiro caso, essa interacdo é favorecida pela presenca de hubs, enquanto no segundo, é

garantida pela conectividade total da rede.

A temperatura critica reflete a estabilidade do estado coletivo dos spins. Apesar das di-
ferencgas na topologia, o sistema pode permitir correlacdes suficientes entre spins para que
T, permaneca proximo. Isso sugere que, independentemente das variagdes na conectividade,
o sistema alcancga equilibrio termodinamico semelhante quando a temperatura atinge 7.. O
equilibrio entre a energia de interacdo e a energia térmica determina o comportamento cole-
tivo, e a temperatura critica é o ponto em que a energia térmica € suficiente para romper a

ordem imposta pelas interagoes.
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Portanto, a proximidade de 7, em um modelo de Ising com m = 1+ i e m = n + ¢ pode
ser vista como uma propriedade coletiva que depende mais das interagcdes entre os spins €
das propriedades globais da rede do que da conectividade local. A dinamica coletiva permite
que a transi¢do de fase ocorra sob condi¢des termodinamicas semelhantes, refletindo um

equilibrio entre as interacdes de spins e a energia térmica.

5.1.3.3 Diagrama de fases

O objetivo final deste trabalho € estabelecer conexdo entre o modelo de Ising e a sé-
rie temporal dos precos dos ativos financeiros por meio do campo externo h. Para tanto,
€ necessario compreender o comportamento do modelo em fungdo desse campo. Assim,
empregamos o diagrama de fases, conforme apresentado na Subse¢do 2.1.4 e ilustrado na

Figura 2.2.

Na Figura 5.4 temos o diagrama de fases para o sistema com a seguinte configuracdo
inicial:

e Numero de nés (n): 400.

e Grau minimo (m): 17.

* Energia de interagdo (J): 1, 0.

* Temperatura (7): de 0,1 a 100, 0 com 100 pontos.

» Campo externo (h): de —5,0a 5,0 com 100 pontos.

* Numero de passos de Monte Carlo (Npas0s): 2.000.

O tamanho reduzido do sistema € atribuido ao custo computacional associado ao nimero
de simulacdes de Monte Carlo executadas. Apesar do sistema ndo estar em tamanho que
possa ser considerado andlogo ao limite termodindmico, o comportamento apresentado ainda

deve ser semelhante por continuidade.

Na Figura 5.4 observamos flutuagdes significativas que seguem padrao distinto, contras-
tando com a homogeneidade prevista no modelo cldssico. No modelo quadrado 2D, se o
nimero de passos de Monte Carlo for insuficiente para garantir a convergéncia, as flutuacoes
tendem a ser isotrépicas ao longo do eixo h = 0, tornando-se mais intensas a medida que a
temperatura se aproxima do ponto critico 7.. Essas flutuacdes se tornam menos frequentes

em temperaturas muito baixas, onde o sistema tende a atingir o estado ordenado.

Dado que observamos precisamente o oposto, podemos interpretar que uma das causas
dessas flutuacdes estd relacionada ao acoplamento dominante do Aub, que dificulta alcangar a

configuracdo de menor energia do sistema (termalizagdo). A magnetizacdo do modelo pode
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Figura 5.4 — Diagrama de fases do modelo de Ising em uma rede livre de escala

100 1
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60
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o
Magnetizacao

Campo Externo (h)

Fonte: Elaboragdo propria.

apresentar sinal negativo (ou positivo) mesmo quando o campo externo €, respectivamente,
positivo (ou negativo), o que pode parecer inusitado. No entanto, esse comportamento pode

ser demonstrado através de um modelo reduzido composto por 5 particulas, sendo uma delas

A inversdo do spin de qualquer uma das particulas ¢ € {1,2,3,4} provoca a seguinte

um hub:

variacdo de energia:
AEl = 20'i<JO'5 + h),V'l S [1,4]

Dessa forma, para 0 < h < J, a inversdo do spin é energeticamente favordvel quando
05 = —1 e 0, = +1. Isso ocorre porque, sob essas condigdes, o termo Jo; prevalece sobre
0 campo externo h, resultando em uma variagdo de energia AE < 0, que favorece a inver-
sdo do spin de o; para —1. Este resultado nio exclui a possibilidade desse comportamento
ocorrer para h > J; ele é favordvel quando J > h, justificando sua utilizagdo como prova

de sua ocorréncia. No entanto, a medida que h se torna maior que J (h > J > 0), a inversao
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do o; se torna energeticamente desfavordvel. Como mostrado na Figura 5.4, a regidao onde a
inversdo € desfavordvel se expande a medida que / aumenta, com a drea de comportamento

positivo crescendo proporcionalmente ao aumento de h.

Se o hub for positivo (o5 = +1), vemos que a inversao do o; para +1 também é favo-
rdvel para h < 0. Portanto, a tendéncia observada de magnetizacdo negativa, mesmo para
0 campo externo positivo (e vice-versa), pode ser explicada pela dinamica do acoplamento
dominante do hub com os spins periféricos, especialmente em temperaturas baixas, onde a
probabilidade de inversdo de spin diminui. Assim, a influéncia do hub, concomitante a in-
teracdo preferencial em baixa temperatura, resulta no surgimento de magnetizacao contrdria

a0 campo externo.

Nesse contexto, o processo de termalizacdo € dificultado pela presenca de hubs, o que
exige um numero elevado de passos de Monte Carlo para que o sistema alcance um estado
estatisticamente estdvel. E importante investigar a quantidade de passos de Monte Carlo ne-
cessdria para garantir a termalizacdo completa, uma vez que esse valor pode variar conforme
o tamanho do sistema, a temperatura e a topologia da rede. Além disso, € essencial avaliar
a viabilidade computacional desse nimero de passos. Para o estudo proposto, esse compor-
tamento ndo € necessariamente um defeito, pois, no contexto especifico da simulagdo, pode
ser considerado uma caracteristica intrinseca do modelo. Portanto, continuara sendo adotado

o modelo com tais propriedades.

5.2 MODELO DE APRENDIZADO POR REFORCO

Nesta secdo, apresentamos o modelo de aprendizado por reforco especializado na andlise
de séries temporais ruidosas, que serd utilizado para orientar a tomada de decisdo no modelo
de Ising. O objetivo € desenvolver um agente capaz de identificar padrdes nessas séries e
otimizar suas acdes com base em experiéncias passadas. Para isso, definimos formalmente
os estados, acdes e recompensas do agente, garantindo que ele possa explorar e aprender de
maneira eficiente. Além disso, abordamos diferentes estratégias para aproximacdo de esta-
dos e detalhamos o processo de treinamento e validagao do modelo, destacando os principais
parametros que influenciam seu desempenho. Também discutiremos as simplificagdes adota-
das no modelo de investimento, uma vez que, no contexto deste trabalho, as séries temporais

analisadas correspondem a ativos financeiros.

5.2.1 Estados, acoes e recompensas

A primeira questdo a ser resolvida é quanto 2 defini¢io dos estados. E importante per-

ceber que, para o funcionamento correto do aprendizado por reforco, o agente deve encon-
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trar em sua memoria, em alguma medida, o estado em que se encontra. Caso contrario, o
aprendizado ndo ocorrerd. As quantidades possiveis de se obter de um ativo financeiro sao
continuas, tornando improvavel a comparagao exata entre dois estados. Para lidar com essa
dificuldade, é necessdrio aproximar os estados, e existem diversos métodos disponiveis para

1SS0.

Uma abordagem comum em (Q-learning é usar um método de busca, que envolve a com-
paracdo do estado atual s = (2’,%3’) com outros estados s; = (z;,y;) ja existentes em uma
tabela ou conjunto de estados. O objetivo € encontrar um estado s; que satisfaga uma condi-

cdo especifica, ou seja, o mais proximo de s’ de acordo com algum critério.

Outras abordagens incluem o uso de redes neurais, como o Deep )-Network (DQN)
(MNIH et al., 2015; RODERICK; MACGLASHAN; TELLEX, 2017), que € eficaz na re-
presentacdo de fungdes () complexas em ambientes de alta dimensionalidade. Além disso,
arvores de decisdo também podem ser aplicadas para segmentar estados e estimar a funcio (),
promovendo melhor interpretacdo da politica aprendida (ROTH et al., 2019). A combinacdo
de tabelas () com técnicas de aproximacdo também € uma estratégia importante para esti-
mar valores em estados raramente visitados. Métodos mais avangados de refor¢o profundo,
que integram aprendizado por reforco com redes neurais, se desenvolveram para melhorar
a generalizacdo das fungdes (). Exemplos relevantes incluem o Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG) (LILLICRAP, 2015; TAN, 2021) e o Asynchronous Actor-Critic Agents
(A3C) (BABAEIZADEH et al., 2016).

Optaremos por um método de busca alinhado ao principal objetivo deste trabalho: utilizar
modelos que sejam robustos, mas que mantenham simplicidade de implementacado e apre-
sentem comportamento interpretdvel. Embora o uso de modelos mais sofisticados também
seja viadvel, seu emprego ficard para estudos futuros, conforme os resultados e conclusdes

obtidos ao longo desta pesquisa.

5.2.1.1 Estados

Um estado sera definido da seguinte forma:

P tf M M Scurta
St =
"\ P MMSionga )

onde P! representa o prego de fechamento do ativo no dia ¢, e M M .S é a média mével sim-
ples, com os subscritos “curta” e “longa” referindo-se ao nimero de dias usados no calculo
da respectiva média mével. A escolha desses dois parametros tem em vista capturar as ca-
racteristicas da série temporal no dia ¢. A razdo entre os precos de fechamentodetet — 1

reflete a tendéncia de curto prazo, enquanto a razao entre as médias méveis simples revela a
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tendéncia de longo prazo’.

O nuamero de caracteristicas que define um estado € arbitrario, mas deve ser equilibrado:
deve-se incluir informagdes suficientes para distinguir os estados sem os tornar excessiva-

mente especificos, o que dificultaria a comparagdo entre eles.

Para um estado ser considerado igual a um estado presente na tabela (), utilizaremos o
seguinte critério de busca: tomamos s = (x,y) como o estado presente na tabela e s’ =
(', ') o estado que o agente se encontra que queremos comparar com s. Definimos que s’ é
igual a s se:

| —xl=pz e [y —yl=py,
onde p € constante que define a tolerancia percentual entre os valores x e y do estado presente

e os valores 2’ ¢ 3/ do estado a ser comparado.

Se houver mais de um estado s; = (x;, y;) na tabela que satisfaca a condi¢do acima, serd

selecionado o estado s; que minimiza o erro acumulado, definido como:

Eacum(sl) = ‘:U/ - x|—|—]y’ .l

Logo, a fun¢do que escolhe o estado com menor erro acumulado é:
* : / /
s* = argmin (|2" — 2;|+|y" — i)
(2

onde s* = (z*,y*) é o estado na tabela que apresenta o menor erro acumulado em relacdo a

s’

5.2.1.2 Acdes e recompensas

A Tabela () se dard conforme Subsec¢io 4.3.1. Além disso, recapitulamos abaixo a Equa-

cdo 4.2 responsavel pela atualizacdo dos valores ():

Q(5¢,ar) <= Q(s¢,ar) + v [Te41 + Y max Q(St41,a) — Q(st, ar)

Os parametros «, 7y € € continuam com os mesmos significados neste modelo, discutidos na
Secdo 4.3.

Assim, definimos as acdes possiveis do agente como: ag = —1 (“vender”), a; = 0
(“manter”) e as = 1 (“comprar”). Estas trés acdes abrangem todas as possibilidades de
participacdo no mercado financeiro. A recompensa para cada acao serd definida como pro-

porcional aos ganhos provocados pela agdo, isto é, a recompensa r;,1(a), em fun¢do da agdo

2Vale ressaltar que essa defini¢io de estado é aplicdvel a qualquer série temporal ruidosa, independente-
mente de estar relacionada a ativos financeiros ou a outros dominios.
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a tomada no instante ¢, é dada por:

rt—l-l(at) =a; X (R€f+1 - Ptf)a Va € {_1707 1}

Com isso, se o agente realizou uma compra (a; = 1) e o prego aumentou (a; X (Pf 1 P >

0), a recompensa serd positiva. Caso o agente tenha comprado e o preco tenha caido, a
recompensa serd negativa. O mesmo raciocinio se aplica a venda (a = —1): se o preco
diminuir, a recompensa serd positiva, e se subir, a recompensa serd negativa. Quando o

agente opta por ndo tomar nenhuma a¢do (a = 0), a recompensa serd sempre nula.

5.2.2 Treinamento e validacao

O processo de treino e validacdo aplicado ao modelo utiliza uma janela deslizante para
dividir dinamicamente os dados temporais em conjuntos de treino e teste, permitindo que
o agente seja avaliado continuamente ao longo do tempo. Esse método € ttil em séries
temporais, pois os padrées podem mudar com o tempo, e treinar o modelo em diferentes

partes da série pode ajudar a capturar essas mudangas.

E importante destacar que o processo de treinamento é onde a tabela () é construida e
atualizada continuamente, dia apds dia, ao longo de vérios episddios. Durante a fase de teste,
o agente interage com os dados apenas uma vez, podendo consultar a tabela () construida no

treinamento para tomar decisdes. No entanto, a tabela () ndo é mais atualizada nesta fase.

Em relacdo a memoéria do modelo (tabela (), hd duas abordagens possiveis: reiniciar a
tabela periodicamente ou manté-la, permitindo que cada novo treino a atualize com os dados

mais recentes. Essas abordagens serdo discutidas nas proximas secoes.

Parametros principais:

. Ptf: Preco de fechamento do ativo no instante ¢, ou seja, os dados de interesse utilizados

para treinar e testar o modelo.

* w: Tamanho da janela de treino, que define o niimero de instantes consecutivos usados

para treinar o modelo em cada iteracao.

» 7: Tamanho da janela de teste, que define o nimero de instantes consecutivos usados

para validar o modelo apds cada periodo de treino.
e N: Numero total de pontos de dados disponiveis na série temporal.

» Episodios: Ciclos de aprendizado em que o agente explora o ambiente (conjunto de

treino), toma decisdes e ajusta suas estimativas de recompensas futuras.

Em cada iteracdo, dois conjuntos de dados sdo extraidos:
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1. Conjunto de treino: No instante ¢ = ¢, uma janela de tamanho w ¢é extraida da sé-
rie temporal P!, contendo os precos de fechamento no intervalo de tempo [i, i + w).
Este conjunto de dados, denominado Dyeino (i), € usado para treinar o modelo. Formal-

mente, ele € definido como:
Dtreino(i) = {Ptf | 7 S t<i1+4+ w}.

Ou seja, Dyeino(7) contém os pregos de fechamento do instante t = i até ¢t = i +w — 1.

2. Conjunto de teste: Imediatamente apds o intervalo de treino, uma nova janela de
tamanho 7 € extraida para validacdo, contendo os precos de fechamento no intervalo
[i + w, i+ w + 7). Este conjunto de dados, denominado Dy, (i), € usado para avaliar

o desempenho do modelo ap6s o treino. Formalmente, ele € definido como:
Diege(i) = {P/ | i+w <t <i+w+T}

Ou seja, Diege(i) contém os precos de fechamento do instante t = i + w até t =
1+w+T7—1.

ApOs cada iteracao de treino e teste, o indice ¢, que representa o ponto de partida da
janela de treino, € deslocado de 7 unidades, de modo que tanto a janela de treino quanto a
janela de teste avancem simultaneamente. Isso garante que os dados de treino e teste sejam

sempre atualizados a cada iteracdo. O novo valor de ¢ € dado por:
1=14T.

O processo continua enquanto houver dados suficientes para criar ambas as janelas (treino e

teste). A condicao de parada ocorre quando:
t+w+T7>N.

Neste ponto, ndo € mais possivel extrair a janela de treino e a de teste, e 0 processo termina.

Observe que, sempre que a tabela € atualizada, existem duas abordagens possiveis: em
vez de simplesmente acrescentar dados aos jd existentes, podemos optar por apagar seu con-
teido, adotando atualizacdo por reescrita, ¢ preenché-la com dados do novo treinamento.
Alternativamente, é possivel manter um acimulo continuo de informagdes na tabela. A efi-

cacia de cada método serd analisada nas se¢Oes seguintes.

Ao usar uma janela deslizante, o modelo € treinado em diferentes periodos da série tem-
poral, ajudando a capturar possiveis mudangas nos padrdes ao longo do tempo. Como o con-
junto de teste € sempre atualizado em cada iteracao, o modelo € continuamente validado em

novos dados, proporcionando avaliagcdo mais consistente de seu desempenho. Finalmente, o
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tamanho das janelas de treino (w) e teste (7) pode ser ajustado para atender as necessidades

especificas do problema, proporcionando flexibilidade.

Em resumo, o processo de treino e validacao com divisdo dinamica descrito é uma forma
segura de usar dados temporais para treinar e avaliar o modelo, mantendo o controle sobre a

evolucdo do desempenho a medida que o tempo avanga.

5.3 SIMPLIFICACOES NO MODELO DE Q-LEARNING

Para garantir a eficiéncia computacional e viabilidade do modelo, vérias simplificacdes
foram adotadas, que permitem preservar aspectos essenciais do comportamento coletivo dos
agentes enquanto minimizam a complexidade computacional. As simplificacdes a seguir
aplicam-se, na maioria, ao mercado financeiro; para outros dominios, podem ser necessarias

outras consideragdes.

O modelo utiliza exclusivamente informacdes historicas dos proprios ativos financeiros,
como o preco de fechamento didrio e o volume de negociacdo. Esses dados servem como
entradas para o algoritmo de aprendizado por reforco, limitando o conjunto de varidveis a se-
rem analisadas. Essa simplificagdo permite que o modelo se concentre em dados diretamente
observaveis e amplamente disponiveis, mantendo a relacdo com a realidade do mercado en-
quanto evita a complexidade associada a modelagem de aspectos como eventos externos ou

variaveis endégenas mais dificeis de quantificar.

Outro ponto relevante € a auséncia de custos de transagdo no modelo, como taxas de
corretagem ou spreads entre os precos de compra e venda. A remog¢do desses custos visa
simplificar as simulagdes computacionais, permitindo que decisdes de compra e venda se
baseiem apenas nas expectativas futuras de rentabilidade dos ativos, sem distor¢cdes impostas
por custos externos. A implicacdo dessa suposic¢do € a consideracdo de um mercado perfei-
tamente competitivo e liquido, onde transacdes podem ser realizadas sem custos adicionais,

refletindo simplifica¢des da realidade dos mercados financeiros.

Ainda sobre a questdo da liquidez, assume-se que o mercado possui liquidez suficiente
para acomodar transacdes unitdrias sem afetar os precos dos ativos, ou seja, a compra ou
venda de uma unidade de ativos por agentes ndo gera impacto significativo no preco de
mercado. Isso implica que, no contexto deste modelo, as elasticidades de oferta e demanda
sdo suficientemente altas para garantir que a dindmica do mercado seja estavel, mesmo com
a execucdo de transacodes individuais. Portanto, a premissa de alta liquidez exclui o risco de
movimentos bruscos de precos causados por ordens de grande volume ou pelo impacto de

transacgoes especificas de um unico agente.

Por fim, assumimos que o agente, embora capaz de tomar decisdes de compra e venda,
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nao exerce influéncia direta sobre o preco dos ativos ou sobre a dindmica global do mercado.
Ou seja, as acdes de compra ou venda de um tinico agente ndo geram movimentos significa-
tivos nos pregos, caracterizando mercado atomisticamente eficiente. Essa hipdtese se alinha
a ideia de que o agente opera em ambiente de mercado altamente competitivo, no qual as
decisdes individuais nio sdo suficientes para alterar a formagao dos pregos, € 0s movimentos
de mercado sdao predominantemente impulsionados por fatores macroecondmicos ou pela

agregacao das acoes de todos os participantes.

5.3.1 Configuracao inicial

As simulagdes a seguir sdo referentes a seguinte configuragao inicial do modelo:

N: 1180 dias de investimento.
e w: 200 dias.
e 7: 100 dias.

* Numero de Episddios: 1.000.

MM Seya: 5 dias (M M Ss).

M M Sionga: 20 dias (M M Sy).

Os pardmetros «, 7, € e p serdo otimizados no intervalo de [0, 1].

O modelo serd aplicado a trés instrumentos financeiros distintos: Indice Bovespa (Ibo-
vespa, simbolo de negociagcdo: "BVSP), Vale S.A. (VALE3. SA) e Apple Inc. (AAPL). Os
dados de cada ativo foram coletados até a data mais recente a época da consulta, 23/08/2024,
abrangendo o periodo de 1180 dias. No entanto, os primeiros 200 dias (w = 200) compdem
a janela inicial de treinamento, de modo que a avaliacdo do modelo ocorre apenas nos 980
dias subsequentes. Vale destacar que os precos da Apple Inc. estdo denominados em ddlares
americanos (US$), enquanto os do Indice Bovespa e da Vale S.A. estdo em reais brasileiros

(R$).

Nesse sentido, a escolha de cada ativo se deu devido suas relevancias mercadolégicas. O
Indice Bovespa é o principal indicador do desempenho médio das acdes negociadas na B3
(Bolsa de Valores do Brasil). Ele avalia o desempenho de uma carteira tedrica que inclui as
acoOes das empresas mais negociadas e representativas da economia brasileira, sendo classifi-
cado como indice de mercado. A Vale S.A., por sua vez, € uma das maiores mineradoras do
mundo e tem sede no Brasil. As acdes da Vale S.A. sdo titulos de renda varidvel, especifica-

mente agcoes ordindrias, que representam a propriedade parcial da empresa sendo negociadas
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na B3. Ambas foram escolhidas por serem instrumentos financeiros fundamentais no Brasil,

além de possuirem extenso historico de pregos.

Por sua vez, a Apple Inc. foi selecionada por ser gigante global com capitalizacido de
mercado triliondria. Assim como a Vale S.A., as a¢des da Apple Inc. sdo também titulos de
renda varidvel, amplamente negociados por investidores institucionais e de varejo em todo
o mundo. O desempenho das acdes da Apple reflete frequentemente as tendéncias no setor

de tecnologia. Os graficos presentes na Figura 5.5 mostram os precos de fechamento dis-

Figura 5.5 — Evolugdo temporal do preco de fechamento

(a) Prego de fechamento da Apple Inc. (b) Preco de fechamento do Indice Bovespa
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Fonte: INVESTING (2024).

cutidos. Cada ativo exibe comportamentos globais distintos: Apple Inc. demonstra padrao
predominante de crescimento; Indice Bovespa apresenta flutuagio entorno de valor médio;
ja a Vale S.A. tem comportamento oscilatério combinado com decaimento. A principio,
esses comportamentos sdo genéricos e podem ou ndo carregar informacdes relevantes para
modelagem. No entanto, € por meio da aplicacdo dos modelos que esperamos ser capazes de
determinar sua relevancia. Ademais, o comportamento inicial distinto de cada série temporal
pode impactar o desempenho dos modelos. No entanto, 0 método de treinamento e valida-
cdo por janela deslizante tende a limitar esse impacto ao curto e médio prazo, tornando-o

insignificante na andlise de longo prazo.
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5.3.1.1 Analise de risco

Para analisarmos o risco de cada ativo e comparar com os resultados dos modelos utili-
zados nesta pesquisa, utilizaremos as seguintes métricas: Indice de Sharpe e Retorno Anua-
lizado. Isso porque o indice de Sharpe é uma métrica usada para avaliar o retorno de ativos
em relacdo ao risco que eles envolvem, sendo mais util para determinar a eficiéncia do ativo
ao gerar retorno ajustado ao risco. J4 o retorno anualizado permite observar o ganho médio
de ativos ao longo do tempo, o que € importante para entender a sua performance geral e
compara-lo com outros ativos em horizontes temporais anuais. A Tabela 5.2 apresenta os
valores das métricas calculadas, para cada ativo, no periodo de 1180 dias em que o modelo
serd treinado e validado.

Tabela 5.2 — Indice de Sharpe (S) e
Retorno Anualizado (R) dos ativos

analisados
Ativo S R (%)
AAPL 0,640 17,38
~"BVSP 0,342 6,21
VALE3.SA -0,023 -0,71

A AAPL apresenta indice de Sharpe de 0,64, valor que indica um retorno ajustado ao risco
considerado satisfatério, embora ndo excelente (>1,0). Esse resultado sugere que a Apple
Inc. tem conseguido compensar adequadamente o risco assumido pelos investidores, gerando
retornos positivos acima da taxa livre de risco. Adicionalmente, o retorno anualizado de
17,38% reforca o desempenho da empresa, evidenciando sua capacidade de gerar ganhos
consistentes ao longo do tempo. Esse desempenho posiciona a AAPL como ativo atraente
para investidores que buscam equilibrio entre risco e retorno, especialmente em contextos de

mercados volateis.

O indice "BVSP apresenta indice de Sharpe de 0,34, valor positivo, porém inferior ao
observado para a AAPL. Esse resultado indica que, embora o retorno ajustado ao risco seja
razoavel, ele ndo atinge o mesmo patamar de eficiéncia observado na Apple Inc. O retorno
anualizado de 6,21%, embora positivo, é significativamente mais modesto que o da AAPL,
refletindo desempenho mediano em termos de rentabilidade. Assim, o “"BVSP pode ser
considerado opcao vidvel para diversificagao de portfélio, mas seu apelo é limitado quando

comparado a ativos com retornos mais expressivos.

A VALE3. SA, por sua vez, apresenta indice de Sharpe de -0,02, valor negativo que in-
dica que o risco associado ao ativo ndo foi compensado por retornos adequados. Esse resul-
tado sugere que, no periodo analisado, a Vale S.A. ndo conseguiu gerar retornos suficientes
para superar a taxa livre de risco, resultando em desempenho abaixo do esperado. Ademais,

o retorno anualizado de -0,71% confirma a falta de atratividade do ativo, evidenciando tra-
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jetdria de perdas ao longo do tempo. Diante desses resultados, a VALE3 . SA configura-se

como op¢do pouco recomenddvel no curto prazo.

E importante ressaltar que, embora o indice de Sharpe e o retorno anualizado sejam mé-
tricas importantes, a tomada de decisdes de investimento deve considerar também outros
fatores, como o contexto macroecondmico, horizonte temporal do investimento e perspec-
tivas setoriais. Dessa forma, a andlise aqui apresentada serve como ponto de partida para

avaliacdo dos modelos propostos nesta pesquisa.

5.3.2 Resultados das previsoes: Q-learning

Nesta se¢ao, apresentamos os resultados do modelo de aprendizado no qual a tabela () é
reescrita a cada janela de treinamento de w dias e os resultados sdo avaliados ao longo de 7
dias (modelo ARM: atualizacdo por reescrita da memoria). Esses resultados sdo comparados
com os obtidos pelo modelo com actimulo continuo de meméria (modelo ACM: acimulo
continuo de memoria), considerando os diferentes instrumentos financeiros analisados. Essa
abordagem tem como objetivo investigar os possiveis prejuizos ou beneficios de nao preser-
var memorias de longo prazo, mesmo considerando que o modelo ja incorpora mecanismos

para enfraquecer memdrias antigas.

Os resultados estdo representados nas figuras a seguir, onde os retornos acumulados sao
mostrados em fun¢do dos dias de investimento (como discutido na Secdo 3.2). Assim, é
possivel acompanhar a evolu¢do da quantia monetaria do agente ao longo dos dias de nego-
ciacdo, assumindo que ele realiza apenas a compra ou venda de uma unidade do instrumento
financeiro por dia. Além disso, a curva de Retornos Otimos refere-se a um modelo ideali-
zado que tomaria sempre as decisdes que resultariam em lucro, ou seja, um modelo 100%

eficiente.

Em todas as simulacdes realizadas (independente do ativo), o maior crescimento dos lu-
cros ocorreu de forma linear, com taxa aproximadamente constante ao longo do tempo. Em
alguns casos, observamos comportamento de saturagdo nos retornos acumulados — exemplo
visto na Figura 5.6. Embora os retornos acumulados em cendrios saturados possam supe-
rar os de comportamento linear, este dltimo apresenta maior perspectiva de crescimento a
longo prazo. Dessa forma, consideraremos como resultado 6timo aquele que apresenta com-

portamento linear e maior média dos retornos acumulados nos ultimos 5 dias da simulacdo.

No gréfico apresentado na Figura 5.7, a andlise inicial do modelo aplicado aos dados da
Apple Inc. mostra que, considerando a otimizagdo dos parametros discutida anteriormente,
o modelo pode gerar lucros (nas simplificacdes previamente mencionadas). No entanto,
observa-se que, em todos 0s casos apresentados a seguir, os lucros gerados pelo modelo de

Q-learning sao inferiores aos que seriam obtidos se 0 modelo fosse 100% eficiente (curva de
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Figura 5.6 — Simulacdo do modelo de investimentos com Q-learning para o ativo da Apple Inc.
(AAPL) com reescrita da memoria — Caso saturado
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Fonte: Elaboragdo prépria.

Figura 5.7 — Simulacdo do modelo de investimentos com Q-learning para o ativo da Apple Inc.
(AAPL) — Comparagdo dos modelos ACM e ARM
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Fonte: Elaboragdo propria.

Retornos Otimos).

No cendrio com reescrita da memoria (modelo ARM), a eficiéncia do modelo € de apro-
ximadamente 16, 0%>. J4 no caso em que hd acimulo continuo da meméria (modelo ACM),
a eficiéncia aumenta para 21, 8%. Isso evidencia a capacidade do modelo de se autoajus-
tar, aprimorando seu desempenho ao ter acesso a todo o histérico de informac¢des mapeado
conforme a Equacdo 4.2.

30 célculo foi realizado com base na média da razio entre o retorno acumulado do Q-learning e o retorno
acumulado 6timo.
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Tabela 5.3 — Eficiéncia (1) dos modelos ARM e

ACM em cada ativo
Ativo narm (%) nacwm (%)
AAPL 16,0 21,8
~“BVSP 16,5 17,4
VALE3.SA 12,6 15,3

Transpondo a andlise para os ativos da Vale S.A. (Figura 5.9) e do Indice Bovespa (Fi-
gura 5.8), podemos concluir que o modelo ACM tem melhor desempenho que o ARM. Entre-
tanto, a diferenca torna-se menos significativa para estes ativos comparando com a diferenca
de desempenho observada na Apple Inc. A Tabela 5.3 apresenta a comparacdo quantitativa
da eficiéncia de cada modelo para ativo. Em discussao futura, iremos interpretar o impacto
da memoria na eficiéncia do modelo e analisar como essa eficiéncia se relaciona com o risco

associado a investir em cada ativo.

Figura 5.8 — Simulagio do modelo de investimentos com Q-learning para o Indice Bovespa
("BVSP) — Comparacdo dos modelos ACM e ARM
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Fonte: Elaboragdo propria.

5.3.2.1 Anadlise dos parametros otimizados

A andlise dos parametros serd conduzida com base em suas funcdes descritas nas Sec¢des
4.3 e 5.2, considerando apenas o modelo com acimulo continuo de memoéria (ACM), uma
vez que apresentou o melhor desempenho. Além disso, a andlise para o modelo com atua-
lizagdo por reescrita de memoria (ARM) é completamente andloga. Os valores otimizados

para cada ativo estdo apresentados na Tabela 5.4.

Comecando pelo parametro de mais facil interpretacdo, ¢, responsavel pelo dilema Ex-
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Figura 5.9 — Simulacdo do modelo de investimentos com Q-learning para o ativo da Vale S.A.
(VALE3. SA) — Comparacao dos modelos ACM e ARM
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Fonte: Elaboragdo prépria.

ploracao/Explotacdo, nota-se variagcdo significativa entre os ativos. Para a AAPL, o valor
otimizado foi préximo de 0, 0, indicando que o agente que melhor otimiza os retornos acu-
mulados prefere explorar consistentemente a tabela (), maximizando a previsibilidade do
modelo. Essa abordagem reflete a previsibilidade do mercado da AAP L, onde padrdes conso-
lidados sdo mais eficazes, resultando na maior eficiéncia observada (21, 8%). Em contraste,
os valores elevados de ¢ > 0,5 para “"BVSP e VALE3. SA apontam para a necessidade de
maior exploracdo, provavelmente devido ao risco associado a estes ativos e as complexas
dindmicas de intera¢do nesses mercados. Embora essa estratégia aumente a adaptabilidade,
ela compromete a eficiéncia do Q-learning, que alcangou apenas 17,4% e 15, 3%, respecti-
vamente.

Tabela 5.4 — Parametros de aprendizado
do Q-learning otimizados (ACM)

Ativo o 7y € p
AAPL 044 033 0,10 0,10
~"BVSP 0,31 0,79 0,67 0,40

VALE3.SA 0,66 090 0,80 0,44

Quanto aos parametros « € 7, que controlam a dependéncia do agente a memoria e o
horizonte temporal das recompensas, respectivamente, observa-se um perfil especifico para
cada ativo. Para AAPL, o agente apresenta dependéncia moderada da memoria (o < 0, 5)
e foco em recompensas imediatas (v < 0, 5), configurando modelo mais estdvel e adaptado
a condi¢des de mercado previsiveis, embora menos responsivo a eventos disruptivos. Ja

para “BVSP, a priorizacdo de recompensas futuras (v > 0, 5) sugere perfil mais orientado
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a longo prazo, o que pode aumentar os riscos em periodos de instabilidade. Em relacdo a
VALE3. SA, a principal diferenca estd no alto valor de o« > 0, 5, que eleva a sensibilidade
do agente a novas informagdes. Essa caracteristica, embora aumente a adaptabilidade em

mercados voléteis, pode ampliar os riscos em cendrios mais estaveis.

O parametro p, que define a similaridade entre estados, complementa a andlise dos de-
mais parametros. Para a AAPL, p exige que um estado seja no maximo 10% diferente de
outro na tabela Q para serem considerados iguais. J4 para "BVSP e VALE3. SA, p é mais
elevado, permitindo comparar estados com valores até 40% diferentes no caso da “"BVSP, e
44% para a VALE3 . SA. Reforgando a ineficiéncia do modelo de aprendizado para estes dois

altimos ativos.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

A andlise inicial realizada neste capitulo evidenciou as propriedades distintas do modelo
de Ising em redes livres de escala, demonstrando como a topologia da rede e os parametros de
interacao influenciam diretamente propriedades termodindmicas do sistema. Os resultados
obtidos revelaram a existéncia de um ponto critico bem definido, cuja posi¢do depende tanto
do nimero de nés quanto do grau minimo da rede. Além disso, destacaram a importancia
do acoplamento dos hubs na propagacdo das interacdes, especialmente sob influéncia do
campo externo. Essas andlises ndo apenas corroboram a capacidade do modelo de reproduzir
transi¢coes de fase caracteristicas dos sistemas de spin, mas também fornecem base para sua

integracdo com métodos de aprendizado por reforco.

Quanto ao modelo de aprendizado por refor¢o, os resultados apresentados ao longo deste
estudo evidenciam a influéncia da memoria no desempenho do modelo de aprendizado por
reforco na tomada de decisdo em investimentos. A comparagdo entre os modelos ARM
e ACM demonstra que a retencdo da memoria histérica no modelo ACM confere ganho
de eficiéncia em relacdo ao modelo ARM, como evidenciado pela melhoria dos retornos

acumulados em todos os ativos analisados.

A AAPL destacou-se como o ativo em que a eficiéncia do Q-learning foi mais pronun-
ciada, atingindo 21, 8% no modelo ACM. Esse comportamento pode ser atribuido & menor
necessidade de exploracdo (¢ = 0, 10) e a estabilidade do mercado (de menor risco associ-
ado, como discutido), que favorece estratégias baseadas em aprendizado de padrdes histori-
cos. Por outro lado, para os ativos "BVSP e VALE3. SA, a necessidade de maior exploragao
(e > 0,5) e aelevada dependéncia da memoria (o > 0, 5) indicam ambientes mais dindmicos

e imprevisiveis, reduzindo a eficiéncia do modelo em compara¢do com a AAPL.

Como dire¢des futuras, seria interessante investigar a influéncia de diferentes arquitetu-
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ras de aprendizado por refor¢o, como modelos baseados em redes neurais profundas (Deep
Q-Networks - DQN), para mitigar a limitacdo da discretizagdo de estados. Além disso, ex-
plorar a influéncia de fatores macroecondmicos na aprendizagem do agente pode fornecer
percepgOes sobre a relagdo entre o mercado financeiro e os mecanismos de decisdo do mo-
delo.

Em sintese, os resultados obtidos reforcam a importancia da memoria e dos parametros
de aprendizado na adaptacdo do modelo ao comportamento dos diferentes ativos financeiros.
A implementacdo de mecanismos mais sofisticados para modelagem da incerteza e do risco

pode representar avango na aplicabilidade do Q-learning em situacdes reais de investimento.
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IMPLEMENTACAO DO MODELO DE
ISING NO MERCADO FINANCEIRO

Este capitulo apresenta a metodologia de acoplamento, os procedimentos de simulagdo
e resultados obtidos, enfatizando a eficicia do modelo ()-Ising em comparacdo com o Q-
learning convencional, bem como suas implicagdes para a compreensdo do risco e das di-
namicas de mercado. Na Secdo 6.1, detalhamos o processo de acoplamento entre o modelo
de Ising e o aprendizado por reforco. A seguir, na Secdo 6.2, descrevemos a metodologia
utilizada nas simulacdes. Por fim, na Secdo 6.3, apresentamos e discutimos os resultados

obtidos com o modelo ()-Ising.

6.1 ACOPLAMENTO DO MODELO DEQ-LEARNING AO MODELO
DE ISING

Para realizar o acoplamento entre o modelo de aprendizado por refor¢co e o modelo de
Ising, utilizamos o campo externo h. Neste acoplamento, o agente de Q-learning age como
“especialista em investimentos”, cuja opinido influencia a decisao de participagdo da popu-
lagdo (particulas) no mercado. A magnetizacdo do sistema representa a opinido média dessa
populacdo. Estamos tratando o modelo de Ising acoplado pelo campo externo ao modelo de
Q-learning por “Q-Ising”, para expressar que as acdes do modelo de Ising agora sdo tomadas

considerando o conceito de qualidade do Q-learning.

Agora, cada passo do método de Monte Carlo corresponde a um dia de investimento.
Em cada dia ¢, o campo externo h = h(t) é determinado em fun¢fo da acdo a; do agente
de ()-learning, definida pela expressio desenvolvida a partir da observagdo dos resultados, a

qual apresentou o melhor comportamento:
-1
h(t) = 2at\Qtl+§Mt,1, (61)

onde M;_; representa a magnetizacdo do dia ¢ — 1, atuando como fator de amortecimento
para suavizar a transicdo entre as dire¢cdes do campo externo, promovendo variagcdes mais

graduais.

A amplitude média da qualidade das a¢des a; para o estado s; € dada por:

Qt = tanh (maxa Q(St’ a) — min, Q(Sn a))

1 + |maXa Q(St7 CL)|
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em que Q; € (—1,1) e a; € {—1,0,1}. Assim, o sinal de h(t) indica a expectativa de
variagdao do preco no dia ¢t 4+ 1, enquanto sua intensidade é proporcional a qualidade (ou

confianga) do sinal gerado pelo agente.

6.2 PROCEDIMENTOS DAS SIMULACOES

Para maximizar a eficiéncia computacional, a implementacdo do modelo acoplado foi
estruturada da seguinte maneira: inicialmente, realizou-se a otimiza¢do do modelo de Q-
learning, conforme descrito na Sec¢do 5.2, armazenando as informagdes de agcdes e as ampli-
tudes médias didrias. Ou seja, os dados do Q-learning utilizados para influenciar o modelo
de Ising sdo os mesmos que geraram os retornos acumulados mostrados na Subse¢do 5.3.2.
Em seguida, com os dados otimizados do Q-learning, procedeu-se a simulacdo do modelo de
Ising, conforme descrito na Subsecdo 5.1.1, ajustando os parametros de energia de interacdo
J e temperatura 7', visando obtermos retornos superiores aos esperados do modelo de apren-
dizado. Os valores dos parametros n e m foram definidos conforme a andlise apresentada na
Subsecido 5.1.3.

6.2.1 Configuracao inicial

Como o modelo de Q-learning ja foi otimizado, seguindo as configuracdes iniciais des-
critas na Subsecdo 5.3.1, resta apenas definir os parametros para a criacdo do modelo de

Ising na rede livre de escala:

* Numero de nés (n): 40.000.

¢ Grau minimo (m): 5.

* Energia de interagdo (J): varia continuamente de 0,01 a 2, 0.
* Temperatura (7'): varia continuamente de 0, 1 a 100, 0.
 Campo externo (h(t)): determinado pela Equagdo 6.1.

* Numero de passos de Monte Carlo (Npas0): 2.000.

Os parametros n e m foram escolhidos com base na analise da estabilidade e do comporta-

mento convergente do modelo de Ising na rede livre de escala.
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6.3 RESULTADOS DAS PREVISOES: Q-ISING

A seguir, sdo apresentadas Figura 6.1, Figura 6.2 e Figura 6.3, referentes ao desempenho
de cada modelo em cada ativo, em que mostram os retornos acumulados em fun¢ao dos dias
de investimento. Cada gréfico apresenta trés curvas: retornos 6timos em amarelo; retornos
do modelo Q-Ising em verde; e retornos do modelo Q-learning em vermelho. Consideremos
como resultado 6timo do Q-Ising aquele no qual os retornos acumulados tivessem menor
diferenca negativa — ou maior diferenga positiva — com relacdo ao modelo Q-learning. Além
disso, na Tabela 6.1 constam as eficiéncias de cada modelo, e também a eficiéncia relativa:
An = 1q1sing — 7

Tabela 6.1 — Eficiéncia (1) dos modelos Q-learning
e Q-Ising em cada ativo em porcentagem

Ativo 1 (%) nNgusing (%) An (%)
AAPL 21,8 11,8  -10,0
~BVSP 17,4 203 429
VALE3.SA 153 178 425

O primeiro resultado notdvel € que, apenas no ativo da Apple Inc. o modelo de Q-
learning obteve retornos superiores a0 modelo de Q-Ising, com eficiéncia relativa de —10%.
Tanto para o Indice Bovespa, quanto para o da Vale S.A., o modelo de Q-Ising superou
significativamente os ganhos do Q-learning, ambos com eficiéncia relativa maior que 2%.
De qualquer forma, embora os ganhos finais do Q-Ising na Apple Inc. superem os do modelo

Q-learning ARM, sua eficiéncia média permanece inferior.

Figura 6.1 — Simulac¢do do modelo de investimentos com Q-Ising para o ativo da Apple Inc. (AAPL)
— Comparacdo com modelo Q-learning
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Fonte: Elaboracdo proépria.
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Nos casos em que o modelo de ()-Ising superou o Q-learning em retornos acumulados,
observamos que, inicialmente, as curvas de ambos os modelos se sobrepdem, divergindo em
momentos posteriores. Esse ponto de divergéncia ocorre aproximadamente na mesma data
("BVSP em t = 326 dias e VALE3.SA em ¢t = 322 dias). No entanto, como tratamos oS
ativos de forma isolada, ndo podemos afirmar que esses fendmenos estdo diretamente relaci-
onados. Ainda assim, € possivel investigar se suas causas, assumidas como independentes,

coincidiram em determinado momento.

Figura 6.2 — Simulacdo do modelo de investimentos com Q-Ising para o ativo do Indice Bovespa
("BVSP) — Comparacdo com modelo Q-learning
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Fonte: Elaboragdo propria.

Realizando andlise preliminar, comparemos o dia em que esse evento ocorre com 0 com-
portamento do preco nessa data (Figura 5.5). No caso do Indice Bovespa, em t' = 326 dias,
o preco de fechamento se encontra na transicdo entre dois picos. J4 para a Vale S.A., em
t" = 322 dias, o prego estd retomando o crescimento logo apds a primeira queda signifi-
cativa. Ainda que sem validagdo rigorosa, € natural conjecturar que o melhor desempenho
do modelo de ()-Ising esteja relacionado a queda brusca das a¢des. Como um evento dessa
magnitude nao ocorre na mesma escala para o ativo da Apple Inc., o controle de volatilidade
da opinido do agente Q-learning — promovido pelo ()-Ising — torna-se desnecessario, o que

explicaria sua menor eficicia nesse caso.

6.3.1 Analise dos parametros otimizados

Segue-se a andlise dos resultados do )-Ising, considerando os parametros 7' e J do
modelo de Ising, otimizados com base nos retornos acumulados. Os valores para cada ativo

estdo apresentados na Tabela 6.2.
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Figura 6.3 — Simulac¢do do modelo de investimentos com Q-Ising para o ativo da Vale S.A.
(VALE3. SA) — Comparacio com modelo Q-learning
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Fonte: Elaboragdo prépria.

Para baixas temperaturas, a energia térmica € insuficiente para desorganizar o alinha-
mento dos spins, resultando em estados ordenados, no qual a magnetizacdo média assume
valor elevado, proximo ao méximo possivel. Esse comportamento foi observado para o ativo
AAPL, com 1" = 10,55, indicando que os agentes tendem a compartilhar opinido comum
(spins alinhados). Por outro lado, para "BVSP e VALE3. SA, a temperatura otimizada foi
significativamente mais alta, permitindo que a energia térmica se tornasse dominante. Nesse
regime, os spins ficam desordenados, refletindo cendrio no qual os agentes apresentam opi-

nides divergentes sobre a compra ou venda dos ativos.

O parametro J representa a tendéncia dos agentes a alinhar suas opinides com os de-
mais. Valores mais altos de J indicam que a influéncia mitua entre os agentes € mais forte,
tornando o alinhamento das decisdes mais relevante. No caso de AAPL (J = 1, 15), a intera-
cdo entre agentes € relativamente moderada, permitindo alinhamento, mas sem dominancia
absoluta da dindmica coletiva. Ja para “BVSP (J = 1,57) e VALE3.SA (J = 2,00, a
interacdo entre os agentes € mais intensa, 0 que sugere que, mesmo em temperaturas altas,
ha pressao significativa para a formagao de padrdes de comportamento coletivo, ainda que o
estado final seja mais desordenado devido a influéncia térmica. Os valores mais elevados de
J podem ser mais relevantes no contexto dos hubs, promovendo concordancias de opinides

localizadas, enquanto globalmente divergem.

'Este é o valor mdximo permitido pela otimizacdo, o que pode indicar que o modelo teria desempenho ainda
melhor para Jp,x > 2, 00. No entanto, essa limitagdo ndo compromete a andlise que se segue.
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6.3.1.1 Interpretacdo conjunta dos parametros

A relacdo entre 7' e J determina o comportamento global do sistema:

e AAPL: Baixa temperatura e interacdo moderada resultam em estados relativamente

ordenados, com agentes tendendo a opinides mais homogéneas.

* ~BVSP: Temperatura elevada e interacdo mais intensa levam a regimes dominados

pela desordem térmica, mas ainda com alguma correlacdo entre agentes.

* VALE3. SA: Alta temperatura e forte interacdo indicam sistemas onde a influéncia dos
vizinhos € significativa, mas as flutuacdes térmicas impedem convergéncia clara das

opinides.

Essa andlise sugere que, para diferentes ativos, a dindmica dos agentes oscila entre re-
gimes mais ordenados (forte consenso) e mais desordenados (opinides divergentes), depen-
dendo do equilibrio entre temperatura e interagdo. Notavelmente, mercados caracterizados
por maior dispersdo de opinides refletem melhor a natureza do mercado de agdes, favore-

cendo o desempenho do modelo em termos de retornos acumulados.

Tabela 6.2 — Parametros do modelo
de Ising otimizados

Ativo T J
AAPL 10,55 1,15
~BVSP 55,76 1,57

VALE3.SA 71,85 2.00

Um aspecto interessante € que o modelo de ()-Ising apresentou seus melhores desem-
penhos justamente em mercados com maior risco. Esse risco pode ser interpretado tanto
pelas proprias quedas bruscas dos pregcos quanto pelos valores dos parametros otimizados do

modelo, sugerindo que a adaptagdo a dindmicas mais cadticas € caracteristica do ()-Ising.

6.4 CONSIDERACOES FINAIS

O modelo de )-Ising demonstrou capacidade de avaliar risco de diferentes ativos, prin-
cipalmente em termos das quantidades fisicas otimizadas 7" e J. Ao menos, em comparagao
com a andlise feita de cada ativo utilizando-se do Indice Sharp e do Retorno Anualizado.
Um aspecto surpreendente foi que o modelo apresentou melhor desempenho justamente nos
ativos com maior risco associado, enquanto o Q-learning teve melhor desempenho no ativo

com maior retorno ajustado ao risco. Isso refor¢a a importancia do papel do modelo na
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distribui¢do da decisdo de compra e venda entre n agentes, capturando dinamicas coletivas
que um unico agente isolado ndo considera. No mais, evidencia a relevancia do actimulo

continuo da memdria, especialmente em séries temporais mais estaveis.

Além disso, a interpretacdo dos parametros fisicos do modelo sugere paralelo interes-
sante com caracteristicas do mercado financeiro. A temperatura (/") parece estar associada a
especulacdo e a dispersdo de opinides entre os agentes, enquanto a interacao (.J) pode repre-
sentar a coesdo entre investidores e a forca das tendéncias de mercado. Essa analogia abre
espaco para uma investigacao mais profunda do potencial do modelo na anélise de risco e

formacao de precos.

No entanto, algumas limita¢des devem ser consideradas. O valor maximo imposto a J
pode ter restringido o desempenho do modelo, sugerindo que simulagdes com maior espagco
de busca para esse parametro poderiam levar a resultados ainda mais precisos. No mais, a
estrutura da rede utilizada € estdtica, enquanto mercados reais sao dindmicos e adaptativos,
bem como o parametro J poderia ser dindmico e ndo homogéneo. Investigacdes futuras
poderiam explorar redes temporais ou mecanismos de reforco que permitam que a estrutura

da interacdo entre agentes evolua ao longo do tempo.

Por fim, uma possivel linha de pesquisa futura envolve a incorporacdo de varidveis exter-
nas, como fluxo de noticias financeiras e indicadores macroecondmicos, para testar a robus-
tez do modelo em cendrios mais realistas. Alids, diferentes escalas temporais poderiam ser

estudadas para avaliar a aplicabilidade do ()-Ising tanto no curto quanto no longo prazo.
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CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste estudo evidenciam o potencial da abordagem hibrida entre o
modelo de Ising e o aprendizado por reforco na modelagem do comportamento dos mercados
financeiros. A aplicacdo do Q-learning e sua integracao com o modelo de Ising permitiram
andlise aprofundada das interacdes entre agentes financeiros e suas decisdes de investimento,
destacando a influéncia da memoria e das interagdes locais na previsdo do comportamento

dos ativos.

Os testes realizados com diferentes ativos financeiros mostraram que a eficiéncia do mo-
delo varia conforme as caracteristicas do mercado. Para ativos mais previsiveis, como AAPL,
o modelo demonstrou desempenho superior, sugerindo que ambientes mais estaveis favore-
cem a aplicacdo de técnicas baseadas em aprendizado de padrdes historicos. Ja para ativos
como "BVSP e VALE3. SA, onde ha maior risco associado ao investimento, bem como me-
nor retorno, e necessidade de exploracao, o modelo apresentou queda no desempenho. Isso
reforca a hipétese de que mercados mais dindmicos exigem técnicas que combinem aprendi-

zado por reforco com métodos sofisticados de previsao e gestdo de risco.

A interpretacdo dos parametros fisicos do modelo de Ising sugere relacdo interessante
com varidveis econdmicas. A temperatura pode estar associada a dispersdao de opinides no
mercado, enquanto a interacao entre vizinhos representa a coesdo entre investidores. Essas
conclusdes indicam que a modelagem fisica pode oferecer novas perspectivas sobre feno-
menos financeiros reais, possibilitando avancos na andlise de risco e na tomada de decisdes

estratégicas.

Apesar dos avancos apresentados, algumas limitagdes do modelo devem ser conside-
radas. A estrutura da rede utilizada € estética, enquanto os mercados reais sao dinamicos e
adaptativos. Além disso, a discretizag@o dos estados no Q-learning pode limitar a capacidade
de generalizagdo do modelo. Como trabalhos futuros, propde-se a investigacao de aborda-
gens baseadas em redes neurais profundas, como Deep Q-Networks (DQN), e a inclusdo de

varidveis macroecondmicas no processo de decisdo do agente.

Além disso, embora a validacdo do modelo tenha sido realizada em janelas de treino-
teste, ela ndo considerou a sincroniza¢do com a publica¢do dos dados financeiros. Caso
essa abordagem fosse adotada, a performance real do modelo poderia ser inferior a apresen-
tada nesta pesquisa, uma vez que a avaliacdo ocorreria diariamente. Ainda nesse sentido, a
separacdo da otimizacao entre o Q-learning e, posteriormente, o modelo de Ising pode ter
impactado negativamente o desempenho. Esse problema poderia ser mitigado por aborda-

gens nas quais a otimizacao ocorra de forma continua, a medida que o modelo percorre os
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dados financeiros em tempo real.

Em suma, este estudo demonstrou a viabilidade do uso de modelos fisicos na analise
de mercados financeiros reais, abrindo caminho para pesquisas que explorem ainda mais
a intersecdo entre fisica estatistica, aprendizado de mdquina e andlise de séries temporais

ruidosas.
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