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RESUMO

A presente dissertacdo utiliza a técnica de Médquina de Suporte Vetorial (SVM) combinando
andlise de Componentes Principais € Componentes Independentes na avaliacdo de séries tem-
porais financeiras. Este assunto é de grande interesse de pesquisadores, investidores e institui-
coes financeiras que buscam compreender o comportamento/influéncia na tomada de decisdo no
mercado de precos. Sabe-se que a combinagdo de andlise Componentes Principais e Indepen-
dentes, conjuntamente com as maquinas de suporte vetorial pode garantir melhores resultados
para o contexto. Como resultados, verifica-se que os modelos PCA - SVR, ICA - SV apre-
sentaram melhores acertabilidade quando comparado com modelos comuns, tal como o SVR
simplesmente. Os resultados das métricas MAE, MSE, RMSE, R? corroboram com os modelos
aplicados em questao.

Palavra chave: Andlise de Componentes Principais. Andlise de Componentes Independentes.
Analise Técnica.



ABSTRACT

This dissertation uses the Support Vector Machine (SVM) technique combining Principal Com-
ponents and Independent Components analysis in the evaluation of financial time series. This
subject is of great interest to researchers, investors and financial institutions that seek to un-
derstand the behavior/influence on decision-making in the price market. It is known that the
combination of Principal and Independent Components analysis, together with vector support
machines can guarantee better results for the context. As aresult, it appears that the PCA - SVR,
ICA - SV models showed better accuracy when compared to common models, such as the SVR
simply. The results of the MAE, MSE, RMSE, R? metrics corroborate the applied models in
question.

keywords:Principal Component Analysis. Independent Component Analysis. Technical Analy-
Sis.
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1 INTRODUCAO

Segundo Morettin (2017), o esforco de previsao de séries temporais financeiras ganhou
extrema aten¢do de investidores individuais e institucionais, uma vez que a previsao pode influ-
enciar a decisao por tras do investimento.

Classificar e/ou prever valores futuros de séries temporais € um assunto que abrange
varios campos do conhecimento, como Economia, Medicina, Meteorologia, Agronomia entre
outros. Propostas utilizando modelos estatisticos lineares e ndo lineares, ou ainda inteligén-
cia artificial, ja foram formuladas, e o desenvolvimento de novas metodologias continua em
ascensao.

Uma metodologia que podemos utilizar para predizer valores futuros de Séries Tempo-
rais consiste na Maquina de Suporte Vetorial. Esta consiste de uma técnica de Aprendizado
Supervisionado de Maquinas, em que pode ser utilizada tanto para classificagdo, quanto para
regressao.

Existem diversos métodos de andlisar o comportamento de um ativo, sendo dois dos
mais cldssicos e populares a andlise técnica, que € um conjunto de métodos matematicos que se
utilizam do histérico de precos e volume negociado para prever tendéncias futuras e a andlise
fundamentalista que se baseia nos dados econdmicos das empresas ou setores em Si.

A aplicacdo bem sucedida em véarios problemas de séries temporais incentivou sua adap-
tacdo na previsao de séries temporais financeiras. Os pesquisadores usam varias abordagens de
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial para analisar indicadores técnicos para estudar
tendéncias ou previsoes.

A importancia de fazer previsdes estd associada com tomar decisdes. Empresas e go-
vernos fazem orcamentos, alocam recursos ou tragcam politicas publicas, com base na expectiva
de comportamento futuro de varidveis que afetam suas atividades, tais como consumo, inflagdo,
arrecadagdo ou incidéncia de doengas, por exemplo.

Ha varios métodos de se fazer previsdes, alguns mais intuitivos e de natureza subjetiva;
outros mais objetivos, com base matematica e estatistica. O fato de ndo haver um método tnico
e ideal de previsdo, aplicdvel a todas as situacdes, deixa em aberto um amplo espaco para a
pesquisa cientifica da aplicabilidade e eficiéncia de cada técnica.

Propde-se aqui, a constru¢ao de modelagem introduzindo a anélise de componentes prin-
cipais (PCA do inglés Principal Component Analysis)) e, na mesma linha a aplicacdo de andlise
de componentes independentes (ICA do inglés Independent Component Analysis) via indicado-
res técnicos na cadeia de processamento.

O objetivo geral proposto na dissertacao é:

a) Utilizar a metodologia de SVR para predicdo de séries temporais financeiras, com o
auxilio de analise de componentes principais (PCA) e andlise de componentes indepen-
dentes (ICA).

Ja como objetivos especificos:
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a) Verificar o desempenho da metodologia de SVR na predicdo de séries temporais;

b) Fazer comparacdes entre diferentes modelos de aprendizado de mdquinas mediante mé-
tricas: MAE (Mean absolut error), MSE (Mean squared error), RMSE ( Root Mean
squared error) e R? (R-squared).

Este trabalho difere neste objetivo, onde visa prever a tendéncia de variacdo do valor
utilizando dados histéricos, conjunto de atributos da série temporal financeira (tais como indi-
cadores técnicos), demonstrando a capacidade de modelar em certo grau de acuricia o compor-
tamento da tendéncia de variacao do ativo através do SVR, de um conjunto de observacdes do
Banco Bradesco SA (BBDC3.SA) e da Vale SA (VALE3.SA), relacionados a Bolsa de Valores
do Brasil - (B3).
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem por objetivo apresentar o referencial tedrico da pesquisa e fundamen-
tar as contribuicdes para previsdo de séries temporais com mdquina de suporte vetorial, visto
que existe uma grande quantidade de trabalhos que fizeram essa utilizacdo e obtiveram bons
resultados empiricos nas mais diversas dreas, o que encoraja o aprofundamento na investigacao
do tema.

No campo de aplicacdo de SVM em financas temos o trabalho de Fan e Palaniswami
(2001), os quais apresentaram um proposta para formag¢ao de portfélios por meio das méquinas
de suporte vetorial. Utilizaram para isso, dados contdbeis e informacgdes sobre precos das acdes
das corporagdes de interesse negociadas na Bolsa de Valores Australiana. Os autores formula-
ram uma proposta para construcao de portfélios por meio do SVM, a qual apresentou retornos
superiores a outros modelos de andlise de mercado. Para cada conjunto de varidveis que compu-
nham cada uma das categorias realizaram um andlise de componentes principais e definiram o
primeiro componente principal como a varidvel representativa do grupo de categoria financeira,
essa varidvel foi entdo armazenada para a formagao do portfélio de interesse.

Segundo Fernando e Oliveira (2008), as séries temporais sdo constituidas por observa-
coes autocorrelacionadas e como tal ndo podem ser permutadas entre si, contudo a suposi¢ao
em relacdo a independéncia entre observagdes nao € necessdria para aplicar as técnicas de ana-
lise de componentes principais (PCA) do ponto de vista descritivo. A aplicagdo destas técnicas
multivariadas a séries temporais permite realcar alguns resultados e interpretacdes que suge-
rem uma conexao com as inter-relacdes existentes entre as observagdes, pelo menos em termos
empiricos.

O SVM foi utilizado para prever séries climdticas, por exemplo, no artigo de Sharifi e
Souri (2015). Nele os autores utilizaram o método para prever um parametro bastante impor-
tante na drea de sistemas climéaticos globais, que é o vapor de dgua precipitavel, com ele se
pode fazer previsdes de formagdes de nuvens, e previsdes no curto prazo de chuva. O método
do SVM foi comparado com um hibrido de estimac¢des harmonicas e minimos quadrados, mais
uma vez se mostrando mais eficiente.

Os autores Tay e Cao (2001) utilizaram o SVM para previsdes em séries financeiras, com
o objetivo de analisar a factibilidade desse método utilizando Redes Neurais. O experimento
mostrou um desempenho melhor do SVM em relac@o ao outro método estudado.

Rubio et al. (2011) estudaram alguns modelos do método de SVM aplicados em mode-
lagem e previsdo de séries temporais. ApOs testar diversas fungdes kernel, argumentou que o
método € bastante eficiente para o que se desejou fazer no estudo, e que a funcao utilizada no
kernel do SVM ¢€ de grande importancia e influéncia na eficiéncia dos modelos gerados para
analise de séries temporais.

Outro trabalho que tratou de investigar a eficicia do SVM em previsdes de séries tempo-
rais financeiras foi o de Zhao, Ma e Yin (2012). Nesse artigo, comparou-se o método do SVM

com outro chamado de Locality Preserving Projection (LPP). O método do SVM foi otimizado
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via Particle Swarm Optimization (PSO), um método computacional que otimiza um problema
tentando iterativamente melhorar uma solucio candidata no que diz respeito a uma dada medida
de qualidade. O SVM, mais uma vez, mostrou-se mais eficiente. No caso desse artigo, o autor
argumenta que com a melhoria feita por meio do PSO, a previsao conseguida por ele se mostrou
competitiva em relacdo a outras utilizadas para fins praticos no mercado financeiro.

No trabalho de Campos et al. (2021), foi analisada e feita previsdes a partir do histdrico
de variagao de preco da empresa de capital aberto com maior participagao relativa no indice Bo-
vespa, a Vale (VALE3). Tendo como objetivo a comparagdo das principais técnicas de predi¢do
para séries temporais no contexto de mercado financeiro foram realizadas andlises qualitativas
para compreender o estado da arte sobre predi¢ao de séries temporais e teorias de previsao nos
mercados financeiros. Além disso, foram realizados processos de obtencao, preparacdo e mo-
delagem para garantir uma padronizac¢do dos dados de entrada em cada modelo utilizado. Por
fim, foi realizada uma anélise comparativa dos resultados dos preditores.

Portanto, assim, pode-se afirmar que a metodologia SVM ¢ bastante utilizada em andlise
de séries temporais. inclusive em artigos recentes. Os autores supracitados mostraram em seus
estudos que o método do SVM ¢ bastante eficaz na previsdo e modelagem de séries temporais
em diversas dreas, além disso, o método se mostra mais eficiente que diversos outros, como

alguns de redes neurais ou outros mais tradicionais, como o de regressodes lineares multiplas.
2.1 Séries temporais

Uma série temporal, também denominada série histérica, € uma sequéncia de observa-
cdes obtidas normalmente em intervalos regulares de tempo durante um periodo especifico.

Uma série temporal T =1y,...,1;,j,...,t; consiste em um conjunto de m valores orde-
nados, m > 2, tal que se i < j, t; ocorre cronologicamente antes que f;.

Assim, uma série temporal pode ser interpretada em fungdo das subsequéncias que a
compdem, nesse contexto, uma subsequéncia € definida como:

Uma subsequéncia S =1,,,...,t, 1,1 consiste em um subconjunto contiguo de n valores
de T com inicio na posicdo p,talque 2 <n<mel <p<m—n+1.

Na compreensdo dos eventos que as séries temporais apresentam, a literatura destaca
técnicas ou conceitos de suas decomposicdes dentro de um conjunto finito de componentes in-
dependentes. As principais componentes sdo: tendéncia, sazonalidade e residuo (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

Nesse contexto, cada uma das observacdes #; que compdem uma determinada série tem-
poral T, podem estar influenciadas por uma ou mais dessas componentes. Portanto, em grande
parte dos problemas da area de séries temporais, ndo € possivel identificar diretamente a atua-
cdo dessas componentes na série temporal, de modo que somente podem ser extraidas e com-
preendidas por meio da aplicacdo de técnicas especificas de decomposicao (CHEN; DAVIS;

BROCKWELL, 1996). Uma vez que as componentes sazonal e tendéncia possuem uma re-
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lagdo forte, e uma delas pode afetar os métodos de anélises, € possivel separar uma da outra
(CHEN; DAVIS; BROCKWELL, 1996); (MORETTIN; TOLOI, 2006).
De um modo resumido sdao destacadas as definicdes e fundamentos das componentes

conforme € mostrado na Figura 2.1:

Figura 2.1 — Representacao ilustrativa das componentes de tendéncia e sazonalidade
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Fonte:Ferrero (2009)

2.1.1 Tendéncia e Sazonalidade

O movimento dominante em uma série temporal é chamado de tendéncia. Ela exerce in-
fluéncia nas observacdes por longos instantes, chega a alterar o nivel médio da série. Na Figura
2.1 a tendéncia € representada pela linha tracejada, nesse caso a série do fendmeno € obser-
vada em cor cinza. Ainda nesse contexto, as séries apresentam comportamentos diferentes de
tendéncia onde estdo baseados os métodos de identificacdo da mesma componente (EHLERS,
2007).

A sazonalidade € um comportamento que se repete em diferentes instantes de acordo
com alguma caracteristica. Ela apresenta oscilagdo ao longo da tendéncia (FERRERO, 2009).
A identificacdo desta componente € um processo importante no que tange a andlise de séries
temporais, a sua presenc¢a permite a descoberta de informagdes relevantes, enquanto que na sua
ausé€ncia a remocao pode afetar significativamente outras caracteristicas da série (MALETZKE,
2009). Na Figura 2.1 a componente € representada por uma linha continua de cor preta.

Na andlise de uma série temporal, primeiramente deseja-se modelar o fendmeno estu-
dado para, a partir dai, descrever o comportamento da série, fazer estimativas e, por ultimo,
avaliar quais os fatores que influenciaram o comportamento da série, buscando definir relacdes
de causa e efeito entre duas ou mais séries. Para tanto, hd um conjunto de técnicas estatisticas
disponiveis que dependem do modelo definido (ou estimado para a série), bem como do tipo de

série analisada e do objetivo do trabalho.
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Segundo Latorre e Cardoso (2001), para andlise de tendéncias, podem se ajustar modelos
de regressao polinomial baseados na série inteira ou em vizinhanga de um determinado ponto.
Isso também pode ser realizado com fun¢des matemadticas.

Define-se como um fendmeno sazonal aquele que ocorre regularmente em periodos fixos
de tempo e, se existir sazonalidade dita deterministica na série, podem-se utilizar modelos de
regressao que incorporem fungdes do tipo seno ou cosseno a varidvel tempo.

Os modelos auto-regressivos formam outra classe de modelos. Na andlise do comporta-
mento de uma série histérica livre de tendéncia e de sazonalidade podem ser utilizados modelos
auto-regressivos (AR) ou que incorporem médias moveis (MA). Quando hé tendéncia, utilizam-
se os modelos auto-regressivos integrados de médias méveis (ARIMA) e, para incorporar o
componente de sazonalidade, utilizam-se os modelos SARIMA.

Por ultimo hd os modelos lineares generalizados. Neste grupo de modelos estatisticos,
a variavel resposta € comumente um processo de contagem e as varidveis independentes sdao
varidveis candidatas a explicar o comportamento da série ao longo do tempo. Estes modelos
sdo indicados quando as varidveis em estudo ndo t€m aderéncia a distribui¢cdo normal, princi-
palmente pelo fato de serem processos de contagem.

Segundo Sicsu e Dana (2017), estes modelos compdem um grupo de distribuicdes de
probabilidades conhecido como familia exponencial de distribui¢des que englobam diversas
fungdes aditivas, como a regressdo linear, de Poisson, logistica, log-linear etc. Os modelos
aditivos generalizados s@o uma extensdo desta classe de modelos, nos quais cada varidvel inde-
pendente analisada ndo entra no modelo com o seu valor, mas sim, adotando uma func¢ao nao

paramétrica de forma ndo especificada, estimada a partir de curvas de alisamento.
2.2 Teoria de aprendizado estatistico

Seja f um classificador e F o conjunto de todos os classificadores que um determi-
nado algoritmo de aprendizado de maquina pode gerar. Esse algoritmo, durante o processo de
aprendizado, utiliza um conjunto de treinamento 7', composto de n pares (x;,y;), para gerar um
classificador particular f € F.

Considere, por exemplo, o conjunto de treinamento da Figura 2.2. O objetivo do pro-
cesso de aprendizado € encontrar um classificador que separe os dados das classes "circulo"e
"tridngulo"”. As funcdes ou hipéteses consideradas sdo ilustradas na figura por meio das bordas,

também denominadas fronteiras de decisdo, tracadas entre as classes.
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Figura 2.2 — Conjunto de treinamento bindrio e trés diferentes hipoteses
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Fonte: Préprio autor (2023)

Na Figura 2.2(c) tem-se uma hipétese que classifica corretamente todos os exemplos
do conjunto de treinamento, incluindo dois possiveis ruidos. Por ser muito especifica para o
conjunto de treinamento, essa funcao apresenta elevada suscetibilidade a cometer erros quando
confrontada com novos dados. Esse caso representa a ocorréncia de um superajustamento do
modelo aos dados de treinamento.

Outro classificador poderia desconsiderar pontos pertencentes a classes opostas que es-
tejam muito proximos entre si. A ilustracdo Figura 2.2(a) representa essa alternativa. A nova
hipétese considerada, porém, comete muitos erros, mesmo para casos que podem ser considera-
dos simples. Tem-se assim a ocorréncia de um subajustamento, pois o classificador ndo é capaz
de se ajustar mesmo aos exemplos de treinamento.

Um meio termo entre as duas funcdes descritas € representado na Figura 2.2(b). Esse
classificador tem complexidade intermedidria e classifica corretamente grande parte dos dados,
sem fixar demasiadamente em qualquer ponto individual.

A Teoria de Aprendizado Estatistico estabelece condi¢des matemaéticas que auxiliam na
escolha de um classificador particular f a partir de um conjunto de dados de treinamento. Essas
condicdes levam em consideragdo o desempenho do classificador no conjunto de treinamento
e sua complexidade, com objetivo de obter um bom desempenho também para novos dados do
mesmo dominio.

As mdaquinas de suporte vetorial sdo embasadas pela teoria de aprendizado estatistico,
desenvolvido Chervonenkis e Vapnik (1971). Essa teoria estabelece uma série de principios
que devem ser seguidos na obtencao de classificadores com boa generalizagdo, definida como
a sua capacidade de prever corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em que
o aprendizado ocorreu. As SVMs t€m sido amplamente utilizados em qualquer tipo de pro-
blema de aprendizagem, principalmente em problemas de classificacao, mas também em outros
problemas como agrupamento (BEN-HUR et al., 2001) ou regressdo (SMOLA; SCHOLKOPF,
2004).
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2.3 Maquina de suporte vetorial

Segundo Lorena e Carvalho (2007), uma maquina suporte vetorial, pode ser utilizada
para o reconhecimento de padrdoes M-dimensionais entre duas classes distintas. O classificador
SVM utiliza um hiperplano, obtido a partir dos chamados vetores de suporte, para separar o
universo M-dimensional em duas regides, cada uma associada a uma classe.

A méquina de suporte vetorial (SVM) é uma técnica para analise de dados que se baseia
na teoria do aprendizado estatistico (CHERVONENKIS; VAPNIK, 1971); (VAPNIK; CHER-
VONENKIS, 1982); (CORTES; VAPNIK, 1995). Ela propicia aplica¢des, por exemplo, em
andlise multivariada, andlise de regressdao (JUDGE et al., 1988) e anélise de séries temporais
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

Diversos trabalhos na drea de estatistica t€m mostrado resultados interessantes no que se
refere ao SVM. O método mostra-se bastante competitivo em relacdo aos métodos estatisticos
em geral. Visto isso, detalharemos os aspectos essenciais sobre o SVM, abordando sua formu-
lagdo para fins de classificagdo e de regressdo. Além disso, a sua aplicabilidade em regressao

permite sua utilizacdo para a obtencdo de previsdes em andlise de séries temporais.

2.3.1 Para fins de classificaciao binaria: caso linearmente separavel

Seja X uma matriz de tamanho n X p formada por n observagdes de treinamento em um

espaco de dimensao p, ou seja

X11 Xnl

X12 Xn2
X1 = yeeey Xp =

xlp xnp

Considere que a i-ésima linha da matriz X possa ser classificada em dois tipos, conforme

a varidvel y; € {—1,+1}. Considere ainda um vetor de observagdes de teste x* = (x7], ...,x;;)T,

cujos elementos sdo separados de acordo com os tipos —1 e +1 produzidos pelo classificador
obtido com base nos dados de treinamento. Para a construcao desse classificador, os dados sao

separados por meio de um hiperplano de forma que

Bo+Bixi+...+Bpxip >0 se yi=1,

ﬁ0+ﬁ1xil+-~-+ﬁpxip <0 se y=-1.

Assim, define-se o hirpeplano

f(xi) = Bo+ Bixit + ..+ Bpxip
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como critério para classificar o tipo da observacdo de teste x* com base no sinal da
funcdo f(x*).
Para ilustrar, a Figura 2.3 mostra um hiperplano de um espago bidimensional, isto &,

uma reta f(x) = 0 que separa o conjunto de dados em duas partes conforme o sinal de f/(x).

Figura 2.3 — Na regido a direita do hiperplano, em que f(x) > 0, temos os pontos do tipo +1 re-
presentados por tridngulos vazios, enquanto que na regido a esquerda do hiperplano,
em que f(x) < 0, temos os pontos do tipo —1 representados por tridngulos cheios.

s & ot
~. -
S
\'\-\.
s . f=0
‘m‘\_‘\
T,
& M & u
0 <0 0
i H‘"‘ax
s, " .

Fonte: Préprio autor (2023)

A magnitude de f(x') indica o qudo distante a observagio x’ = (x},...,x,)" estd do

hiperplano. Para mostrarmos isso, vamos lembrar que se a e b forem dois vetores em
RP

, formando um &ngulo 6 entre eles conforme ilustra a Figura 2.3(a), entdo temos que (a,b) =

|a|| x ||b]] x cos .

f(x) = Bo+ ilﬁjxj = Bo+(B,x),
=

emque § = (B1,....,Bp)T ex=(x1,...,x,)T. Nesse caso, B € um vetor perpendicular ao

hiperplano no ponto x, pois {f,x) =0, e o vetor do ponto x’ ao ponto x é
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x]—x

/

Xn — X2
w= 2

/

X, = Xp

Logo, a distancia ||d|| do ponto x” ao hiperplano é a proje¢do escalar do vetor w sobre a

normal 3, ou seja

ldl = [Pyl = 2B (B (Box)

1Bl 1Bl
(B,x)—Bo  f(x)

1B 18Il

A distancia de um ponto qualquer x’ ao hiperplano indica, de certa forma, uma medida

de precisdo na classificacdo feita. Isso porque a medida que x’ se afasta do hiperplano, maior
serd a certeza acerca de sua classificacdo. Em contraste, a incerteza tende a aumentar a medida
que x’ se aproxima do hiperplano. Por desejarmos a maior separabilidade possivel, tem-se como

objetivo maximizar a magnitude de f(x).

Figura 2.4 — A figura mostra alguns dos infinitos hiperplanos que dividem o conjunto de dados.

Fonte: Préprio autor (2023)

Se os dados de treinamento forem linearmente separaveis, existem M > 0, By e B tais

que

)’i(BO"’ <B7xi>) >M,
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para todo i = 1,...,n. Portanto, a margem que separa as duas classes corresponde a soma da
distancia do ponto x; (com y: = +1) e do ponto x; (com y! = —1) mais préximos do hiper-
plano f(x) = 0 que os separa (Figura 2.4). As observagdes x tais que ys(Bo + (B,x5)) = M sdo
chamadas de suporte vetorial.

Considerando a distancia entre os dois pontos de suporte vetorial x € R? (do tipo y =
+1) e x” € R? (do tipo y”" = —1) mais préximos do hiperplano que separa o conjunto de dados,
desenvolve-se um raciocinio parecido com o da Figura 2.3.

Ou seja, calculamos a distancia entre os dois pontos, a multiplicamos por um vetor
unitario perpendicular ao hiperplano, e obtemos a projecao cuja medida representard a margem.

Se chamarmos essa distancia de ||D||, o melhor hiperplano serd o que a maximize, pro-
porcionando a maior separagdo possivel entre os dados de tipos diferentes.

Lembrando que os pontos x de suporte vetorial sdo tais que ys(Bo+ (B,x5)) = M, a

distancia ||D|| (ou margem) que queremos maximizar ¢ dada por

_ xl—xﬂi: 1
1D = ( ) ((B,x) = (B,x »WH

1 2M

= [(M—=PBo) = (=M —Po)]

11 1IBI
By,

Observe que maximizar H ﬁH € equivalente a minimizar seu inverso multiplicativo 5
Além disso, Vapnik (1995) definiu que se M = 1 (hiperplano candnico) existe outra forma de se

encontrar o hiperplano 6timo, sem perda de generalidade, achando os f3; de modo a

2
win B
2

B
em que B = (Bi,...,Bp)7, sujeito a

yi(B0+ﬁ1xil+---+ﬁpxip)>O, Vizl,...,l’l,

Uma vez que se obtém os f3; que otimizam a fun¢@o anterior, a funcéo classificadora do SVM é
dada por

ﬂﬂzr——z—ﬁwl 2.1)
2.3.2 Para fins de classificacdo binaria: caso nio linearmente separavel
No caso de ndo podermos separar os dados linearmente, o conceito de hiperplano que di-

vide perfeitamente as duas classes serd modificado para o que “quase separa” as classes. Assim

¢ preciso considerar uma margem mais flexivel (soft margin). A generalizacdo do classifica-
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dor de maxima margem para o caso nao separdvel é conhecida como classificador de suporte
vetorial.

Essa mudanca consiste no seguinte problema de maximizacao

max M,
ﬁ(ﬁ“‘aﬁ[ﬂélr‘véﬂ
sujeito a
p
Y Bi=1, (2.2)
j=1
yi<ﬁ0+B1xil+"'+ﬁpxip)ZM(l_éi)a izla"'ana (23)
n
Yé&<c é&>o, (2.4)
i=1

em que C é um parametro de ajuste, e &1, ..., &, sdo as varidveis de folga. A inclusio des-
sas varidveis de folga permite que alguns pontos sejam classificados incorretamente. Se £ =0 a
observagdo i seria classificada corretamente, estando no lado correto da margem. Se 0 < &; < 1
a observagdo i também seria classificada corretamente, mas estando no lado errado da margem.
E, se & > 1, ela seria classificada incorretamente, estando do lado errado do hiperplano. Se os
valores dos parametros de folga forem demasiadamente elevados, haverd muitos pontos incor-
retamente classificados (ou seja, um ponto x; incorretamente classificado serd aquele tal que
Yi(Bo+ (B, xk)) <0).

Assim, a restricdo dada por 2.4 proporciona um limite superior para o erro de classi-
ficacdo gerado pelo classificador da equacdo 2.1. Para minimizar a equacio 2.4 e, a0 mesmo
tempo, maximizar a margem, a formulacio SVM para o caso de dados ndo separdveis consiste

cm

- 7t||l3 I
max - i+ , (2.5)
BO? vﬁp 6]5 7§n ; 5

sujeito a & + y;(Bo + (B,x;)) > 1, (considerando M = 1, sem perda de generalidade), em que
A > 0 é um parimetro de ajuste que controla o balanceamento entre o erro e a margem.
Dada uma constante a, considere a notagio [a]; = max{a,0} = min(&; sujeitoa & >0

e & > a) com base nela, 2.5 pode ser expressa como

n 2
LY i+ (B + P

i=1

ou

n A 2
LS B

i=1

3
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Nessa expressdo, o termo
L(f (xi),yi) = [1—yif (xi)]+
denomina-se fungdo de perda, e f(x;) = y;(Bo+ (B,x)) € a margem do ponto (x;,y;).
Considerando M = 1, note que a restricdo dada pela Equagao 2.3 pode ser reescrita como

& — 1+yi(Bo+(B,xi)) > 0. (2.6)

Assim, introduzindo dois conjuntos de multiplicadores de Lagrange, um para a restri¢cao

dada pela Equac@o 2.6 e outro para a restri¢do & > 0, temos o Lagrangeano

n ni 2 n n
(B B& ) =Y &t Py ot <yt Brva 4 Bpiy) — &1 Y s
i=1 i=1 i=1
2.7)
Derivando a Equagdo 2.7 com respeito a 3, By e &;, obtém-se
Iy _ lB—ia---—O — ﬁ—iia--- 2.8)
aB =n : iYiXi = ) = iYiXi, .
oy Za 0 — Zoc 0, (2.9)
lyl - lyl - .
aﬁo i=1 i=1
al,
= =1-0—-%= = Y=1l-o, 2.1
3 ai—7%=0 Yi (04 (2.10)

para @; > 0, % > 0ei=1,...,n. Simplificando /, de acordo com esses resultados, obtemos o

problema dual

L, nAIBI ¢ B _
;m 5 +Zal1 yi(Bo+ (B Z%&,
R P nl”ﬁHz -
Z(l o —7)&i+ —f'Zth Zaz}’zﬁxz
i=1
nA|Bl* ¢

I
8

I
_

- Z oy Z Bjxij
2.11)
0, yixi, Z ajij]>

j=1
1 oo
a])’zyj Xiy Xj _JZ Z 0 0yiy xtax]>
i=1j=1

I
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ou seja,
e I & &
o l; %=57 I; j; 0G0,y (Xi,Xj) (2.12)

sujeitoa0 <oy <leY!  opy;=O0parai,j=1,...,n.

Computacionalmente chega-se a conclusdo de que a otimizacdo que se deseja realizar
para os classificadores de suporte vetorial se resumem a produtos internos entre as observacoes,
e ndo com as proprias observacoes.

Também se observa que o classificador de suporte vetorial linear pode ser escrito como

1 & 1 &
f(x) = Bo+ (B,x)+Po+ _Azai)’ixiax :BO+_)LZaiYi<xiax>a (2.13)
nA = nA =

em que se tem n parametros ¢, um para cada observagdo de treinamento.

O problema dual revela algumas caracteristicas interessantes do SVM. Em primeiro lu-
gar, como ele requer n varidveis, o tamanho da amostra representa o fator dominante da comple-
xidade do problema em vez do nimero p de preditores. Em segundo lugar, a solugdo & depende
apenas dos produtos internos dos dados de treinamento (x;,x;) de 2.12. Em terceiro lugar, uma
vez que & satisfaz o critério 0 < & < 1 e a condi¢do de equilibrio Y} | &;y; = 0, tem-se o valor
normal ao hiperplano 6timo, dado por [3 = % Y| &yix; =0. E em quarto lugar, condicionando
os pontos , tais que 1 — y;(Bo+ (B,x))) =0, tem-se By = y, — LY Oyi(xi, x).

Observe que, se yi(Bo + (B,x,->) > 1, entdo temos & = 0 (restricdo da Equacdo ??) e,
por isso, o; = 0. Por outro lado, se &; > 0, o ponto constitui o suporte vetorial S, de modo que

pOdeOS reescrever

f(x)=PBo Y oi{xi,x). (2.14)

icS

2.3.3 Para fins de classificaciao bindria: caso nao linear

Uma extensdo direta do SVM para o caso nao linear consiste em substituir o produto
interno (x;,x;) do espaco euclidiano por um outro espago caracteristico, em que se consideram
transformacoes de x € R? para um espaco de dimensao superior.

Seja ®(x) = (91 (x), ..., §(x))T um vetor de transformagdes de x. Substituindo-se (x;,x;)
por (¢ (x;),9(x;)), tem-se de imediato uma extensdo do SVM linear.

Para essa generalizacdo ndo é necessdrio especificar a funcao ®, sendo suficiente espe-
cificar uma fungdo K(x,q) que resulta do produto interno (®(x),®P(g)). Tendo em maos uma

func¢do K, a fun¢do de discriminacdo ndo linear pode ser escrita como

A

1 & .
fx)= s Y GiyiK (xi,x) 4 Po. (2.15)
nA i3

Desse modo, a forma da curva que proporciona a classificagdo € determinada por K.
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Essa funcdo, que se denomina kernel, deve ser uma fungdo simétrica e ndo negativa.

Entre os kernels mais usuais, encontram-se o linear,

K(xi,x;) = {xi,x1), (2.16)
o polinomial de grau d
K (xi,x;) = Y(Co+ (xi,x;)), (2.17)
o radial (ou gaussiano),
K (xi,x1) = exp(=y|lxi — ), (2.18)
e o sigmdide (ou sigmoidal),
K (xi,x7) = tanh(Co + y{(xi, x7) ), (2.19)

em que Cp é uma constante e tanh(x) € a fungdo tangente hiperbdlica de x.
A Figura 3.2, retirada de James et al. (2013), ilustra a aplicag@o do kernel polinomial e

do kernel radial para a classificacao do conjunto de dados.

Figura 2.5 — Mdaquinas de suporte vetorial: a esquerda temos o resultado proporcionado por um
kernel polinomial de grau 3, e a direita, para o mesmo conjunto de dados, observa-se
o resultado da aplicacdo de um kernel radial

James et al. (2013).

2.3.4 Para fins de regressao

Nas secoOes anteriores, a maquina de suporte vetorial (SVM) foi apresentada como uma
ferramenta para classificagdo. Esta secdo trata da regressdo por suporte vetorial (SVR), em que

yi € R € uma varidvel resposta e os elementos x;1, ..., X;, s30 as varidveis regressoras. Do ponto
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de vista estatistico, a regressdo do tipo SVR € uma técnica ndo paramétrica, em que se obtém
um ajuste para a resposta y com base no principio da mdxima margem.

Considere inicialmente a funcao linear

f(xi) = Bo+(B,x), (2.20)

em que f(x;) seja tal que minimize a norma

IBI* _ (B.B)
2 2

(2.21)

sujeita a uma condig¢do do tipo

lvi—f(x)| <e, Vi=1,..,n, (2.22)

A equacdo 2.22 é conhecida como L1 ou €—insensivel, e significa que o problema de
otimizacdo de 2.21 se restringe aos residuos absolutos inferiores a €. No entanto, é possivel
que nem todos os pontos possam atender a essa restricdo. Para acomodar tais pontos, sdo
introduzidas varidveis de folga &; e &* para cada ponto. Isso é similar a ideia de Margem Suave

em SVM para fins de classificacdo. Agora, a funcdo a ser maximizada é:

2 n
”ﬁ” Z (&+ &) (2.23)

sujeito as restricoes
yi—fx) <e+&;, (2.24)

flxi—yi) <e+&, (2.25)

emque & >0,5">0eVi=1,...,n. Aconstante C > 0 permite controlar a penalidade imposta
as observacdes que se encontram fora da margem €.

A func@o de perda e-insensivel definida em (Vapnik, 1995) é dada por

Le(y) = { 0, para | f(x) —y| <&, (2.26)

|f(x)—y| <&,  caso contrdrio.

Essa funcdo de perda ignora os erros inferiores a €, tratando-os como nulos. A Figura
2.6 mostra a forma gréfica da funcdo de perda €—insensivel.
Com base na fungio objetivo primal || 3]|? /2, e suas restricdes, o Lagrangeano L é obtido

mediante utilizacdo de quatro multiplicadores de Lagrange: n;, /", o; e o, de modo que:
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Figura 2.6 — Funcdo de perda € —insensivel na linha mais espessa em vermelho.

LAy)

Fonte: Préprio autor (2023)

2 n n
L = ||ﬁ2|| +CY (&i+&) - Y mi&+n'E)

n = =l n (2.27)
— Y ai(e+&—yit+ (B.xi) +Po) — Y o (e+ & +yi— (B,xi) — o),
i=1

i=1

emquen; >0,n">0,0;>0e a >0.
A otimizacdo de L requer

dL &

oL N —a) =0, 2.28

ETA ,-Zl( ;- a) (2.28)
oL !
— =P — o — OCi* X; = 0, (229)
5 B i_Zl( )

JdL

a_éi :C—(X,'—T],':O, (2.30)

© L

Substituindo as equagdes 2.28, 2.29, 2.30 e 2.31 em 2.27, obtém-se o problema dual. Da
Equacio 2.29, temos

B=Y (ci—o).

i=1
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de modo que a funcdo de regressdo possa ser escrita como

fx) = Bo+ (i (o — 0 )i, x)

. . (2.32)
= Bo+Xi, (06— o) {xi,x).
Agora, a solugdo para o problema primal dos SVM sera dada por
1 n n n
max | —> (0 — o) (0 — &) (xivoxj) + Y iy = &) — o (vi = &) |, (2.33)
i=1j=1 i=1
restrito a
0<o;, of<C, Vi=l1,..,n,
e
n
(s~ a) =0,
i=1
em que C € um valor pré-especificado.
Para obter 3, consideram-se as condigdes
ai(8+§i_yi+<ﬁaxi>aﬁ0) :()7 (234)
a?(8+§i*_yi+<ﬁ7xi>7ﬁ0) :03 (235)
(C— )& =0, (2.36)
e
(C—0o)g =0, (2.37)

em que o produto entre as restri¢des e os seus respectivos multiplicadores de Lagrange anula-se
(KARUSH, 2014; KUHN; TUCKER, 1951). Se 0 < o;; < C, entdo & =0e € —y;(B,x;) + Po =0.
Analogamente, se 0 < o < C, temos " =0e £+ y; — (B,xx) — Bo =0.

Vejamos agora o caso nio linear

f(xi) = ﬁO + <ﬁ7q)(xi)>a (2.38)

em que D(x) = [¢i(x), ..., 9, (x)]7, B = (B1,-.., Bp)". A transformacio P é uma fungdo de trans-
feréncia ndo linear que mapeia a entrada x do espaco R” para o espaco caracteristico desejado.

Com base na forma expandida f(x) =Y ,(o; — &) (xi,x) + Bo podemos escrever 2.38 como



30

fxi) = Po+ X, (06— o) ((xi), ¢ (x))
= BO—FZ:?:l(OC,‘—(Xi*)K(X,',X),

em que K (x;,x) é afuncao kernel. Assim, é suficiente especificar a fun¢do K em vez de explicitar

(2.39)

a transformacdo ®. Por analogia aos resultados anteriores, iSso nos remete ao seguinte problema

de otimizagdo, maximizar

sujeito a Z(al-—a.*):o, 0<o;<C,0<; <C.

l
i=1
Na pritica, os valores € e C sdo determinados com base em experimentos computacio-

nais.
2.4 Analise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais € uma técnica da estatistica multivariada que con-
siste em transformar um conjunto de varidveis originais em outro conjunto de varidveis de
mesma dimensao denominadas de componentes principais.

Os componentes principais apresentam propriedades importantes: cada componente
principal é uma combinacdo linear de todas as varidveis originais, sendo independentes en-
tre si e estimados com o propdsito de reter, em ordem de estimacdo, o maximo de informagdo,
em termos da variacao total contida nos dados.

A andlise de componentes principais € associada a ideia de redu¢@o de massa de dados,
com menor perda possivel da informacdo. Procura-se redistribuir a variagdo observada nos
eixos originais de forma a se obter um conjunto de eixos ortogonais nao correlacionados. Esta
técnica pode ser utilizada para geracdo de indices e agrupamento de individuos. A anédlise
agrupa os individuos de acordo com sua variagdo, isto é, os individuos sdo agrupados segundo
suas variancias, ou seja, segundo seu comportamento dentro da populacao, representado pela
variag¢do do conjunto de caracteristicas que define o individuo.

Segundo Regazzi (2000), apesar das técnicas de andlise multivariada terem sido desen-
volvidas para resolver problemas especificos, principalmente de Biologia e Psicologia, podem
ser também utilizadas para resolver outros tipos de problemas em diversas dreas do conheci-
mento. A anédlise de componentes principais € a técnica mais conhecida, contudo é importante
ter uma visdo conjunta de todas ou quase todas as técnicas da estatistica multivariada para re-

solver a maioria dos problema praticos.
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2.4.1 Matriz de dados X e de covariancia S

Considere a situacdo em que observamos p caracteristicas de n individuos de uma po-
pulagio 7. As caracteristicas observadas sio representadas pelas varidveis Xi,X5,X3,...,X,. A

matriz de dados € de ordem n X p € denominada de matriz X.

X1 X12 X130 Xip
X21 X22 X23 cc X2p
X = X31 X32 X33 - X3p
Xnl Xn2 Xp3 0 Xpp

A estrutura de interdependéncia entre as varidveis da matriz de dados é representada
pela matriz de covariancia S ou pela matriz de correlagdo R. O entendimento dessa estrutura por
meio das variaveis X1,X, ..., X, pode ser na pratica uma coisa complicada. Assim, o objetivo
da andlise de componentes principais € transformar essa estrutura complicada, representada
pelas varidveis X;,Xo,...,X),, em uma outra estrutura representada pelas varidveis Y1,1>,....Y,
nao correlacionadas e com variancias ordenadas, para que seja possivel comparar os individuos
usando apenas as varidveis Y;’s que apresentam maior variancia. A solu¢do € dada a partir da
matriz de covariancia S ou da matriz de correlacdo R.

A partir da matriz X de dados de ordem n X p podemos fazer uma estimativa da matriz

de covariancia X da populacdo 7 que representaremos por S. A matriz S € simétrica e de ordem

pxp.

[ Var(x;)  Cov(xjxz) Cov(xjxz) --- Cov(xixy) ]
Cov(xpx;)  Var(xp) Cov(xpx3) --- Cov(xpxp)
S§= | Cov(xzx;) Cov(xzx) Var(xz) --- Cov(xsx,)
Cov(xpx;) Cov(xpxp) Cov(xpxz) ---  Var(xp)

Geralmente as caracteristicas sdo obervadas em unidades de medidas diferentes entre si,
e neste caso, segundo Regazzi (2000) € conveniente padronizar as variaveis X; (i =1,2,3,..., p).
A padronizagdo pode ser feita com média zero e variancia um, ou com variancia um e média
qualquer.

1. Padronizacao com média zero e variancia unitaria

Xij —)Zj
s(x;))

2. Padronizac¢ao com variancia e média qualquer

Zij = i=12,..n e j=12,..p.
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xij
s(xj)’

em que, X; e s(x;) sdo, respectivamente, a estimativa da média e o desvio padrdo da caracteris-

Zij = i=12,...n e j=12,..p,

tica j:
S
xj:—Zx,-j
iz

s(xj) =4/ Var(x;), j=12,..,p

,/Var x] 1

Ap6s a padronizac@o obtemos uma nova matriz de dados Z:

N

1:1

211 212 213 0 Zp
221 222 223t Z2p
Z=| 231 232 33 - Z3p
Znl Zn2 Zn3 " Znp

A matriz Z das varidveis padronizadas z; € igual a matriz de correlacdo da matriz de
dados X. Para determinar os componentes principais normalmente partimos da matriz de cor-
relacdo R. E importante observar que o resultado encontrado para a andlise a partir da matriz §
pode ser diferente do resultado encontrado a partir da matriz R. A recomendacio é que a padro-
nizacdo so ser feita quando as unidades de medidas das caracteristicas observadas ndo forem as
mesmas.

3. Determinacio dos componentes principais

Os componentes principais sdo determinados resolvendo-se a equagdo caracteristica da

matriz S ou R, isto é:

det(R—AD) =0 ou |[R—AI =0

em que R € dada por

1 r(xixa) r(xixa) - r(xixp)
r(xpxy) 1 r(xpx3) oo r(xxp)
R=| r(xx)) r(xx) 1 o r(xsxp)

r(xpx1) r(xpxp) r(xpxz) - 1
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e I a matriz identidade.

Se a matriz R for de posto completo igual a p, isto €, ndo apresentar nenhuma coluna que
seja combinagdo linear de outra, a equagdo |[R — AI| = O terd p raizes chamadas de autovalores
ou raizes caracteristicas da matriz R. Na montagem da matriz de dados X € importante observar
que o valor de n (individuos, tratamentos, gendtipos, etc.) dever ser pelo menos igual a p + 1.

Sejam A, Ay, ..., 4, as raizes da equacdo caracteristica da matriz R ou S, entdo:

M>A>A3>--> A,

Para cada autovalor A; existe um autovetor a;

Os autovetores a; sdo normalizados, isto €, a soma dos quadrados dos coeficientes é

igual a 1, e ainda s@o ortogonais entre si. Devido a isso apresentam as seguintes propriedades:

P
aj;=1, (a-a;=1)
j=1

p
Y aijraj=0 (a;-a,=1parai#k).
=

Sendo a; o autovetor correspondente ao autovalor A;, entdo o i-ésimo componente prin-
cipal € dado por:

Yi =anXi +anXs+---+aipXp.

Os componentes principais apresentam as seguintes propriedades:

1. A varincia do componente principal Y; é igual ao valor do autovalor A;.

Var(Y;) = A;

2. O primeiro componente € 0 que apresenta maior variancia e assim por diante:

Var(Y;) > Var(Y2) > --- > Var(Y),)
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3. O total de variancia das varidveis originais € igual ao somatério dos autovalores que é

igual ao total de varidncia dos componentes principais:

Y Var(X;) =Y A=) Var(,

4. Os componentes principais ndo sio correlacionados entre si:
COV(YZ',YJ') =0.

2.4.2 Contribuicao de cada componente principal
A contribuicdo C; de cada componenete principal ¥; é expressa em porcentagem. E
calculada dividindo-se a variancia de ¥; pela varancia total. Representa a propor¢ao de variancia
total explicada pelo componenete principal ¥;.
Var(Yi) . QL,' )Li

=100 =100———-
P, Var(¥;) P A traco(S)

Ci =100

A importancia de um componente principal é avaliada por meio de sua contribuicdo,
isto é, pela proporcdo de variancia total explicada pelo componente. A soma dos primeiros
k autovalores representa a proporcao de informacao retida na reducdo de p para k dimensoes.
Com essa informacdo podemos decidir quantas componentes vamos usar na andlise, isto &,
quantos componentes serdo utilizados para diferenciar os individuos.

Nao existe um modelo estatistico que ajude nesta decisdo. Segundo Regazzi (2000) para
aplicacdes em diversas dreas do conhecimento o numero de componentes utilizados tém sido

aquele que acumula, por exemplo,70% ou mais de propor¢ao da varidncia total.

Var(Y) + - - + Var(Yy)

100100
Yy Var(Y;)

>70% onde k<p.

2.4.3 Interpretacio de cada componente

Esta andlise € feita verificando-se o grau de influéncia que cada varidvel X; tem sobre
o componente Y;. O grau de influéncia € dado pela correlagdo entre cada X; € o componente Y;

que esta sendo interpretado. Por exemplo, a correlacdo entre X e Y é:

\/ Var( Y1 _oa
Corr(X;,Y1) =rx;- Y1 =aij- Nar(X,) \/> \/W
Para comparar a influéncia de Xi,X5,...,X), sobre Y| andlisamos o peso ou loading de
cada varidvel sobre o componente Y;. O peso de cada varidvel sobre um determinado compo-

nente é dado por:
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ari a aip

\/Var(Xl)’W2 \/Var(X2)7m e V/Var(X,)’

sendo wy o peso de Xj.
2.4.4 Escores dos componentes principais

Os escores sdo os valores dos componentes principais. Apds a redugdo de p para
k dimensdes, os k componentes principais serdo os novos individuos e toda andlise € feita
utilizando-se os escores desses componentes. Na Tabela 2.1 é exemplificado a organizagdo

de um conjunto de dados composto por n tratamentos, p varidveis e k componentes principais.

Tabela 2.1 — Organizagdo de um conjunto de dados com n tratamentos, p varidveis e k compo-

nentes
Tratamentos Variaveis Escores dos componentes principais
(Individuos) X] X2 R Xp X1 X2 ce Xp
1 X111 Xpp ... le Yini X ... le
2 Xo1 X ... sz Y51 Xon ... sz
n an an . an Ynl an . an

Fonte: Préprio autor (2023).

Assim temos,

Tabela 2.2 — Escores do primeiro componente para os n tratamentos

Tratamento \ Primeiro componente principal
1 Y11 =anXn +apXp+---+apX,
2 Y1 = a1 Xo1 +aipXoo + - +ai1pXy),
N Yii = an X +anXpn +---+ aannp

Fonte: Préprio autor (2023).

2.5 Analise de Componentes Independentes

A andlise de componentes independentes (ICA) € uma técnica capaz de revelar fato-
res escondidos em conjuntos de sinais (MORETTIN; SINGER, 2021). ICA define um modelo

gerador para os dados observados, que sdo assumidos serem misturas de varidveis ocultas e
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desconhecidas. As varidveis latentes sdo assumidas mutuamente independentes, e sdo chama-
das de componentes independentes ou fontes dos dados observados (LATHAUWER; MOOR;
VANDEWALLE, 2000).

As raizes de ICA vém dos trabalhos de Darmois (DARMOIS, 1953) na década de 50
e (ORD, 1975) na década de 70, caracterizando varidveis aleatérias em estruturas lineares. Os
trabalhos pioneiros em andlise de componentes independentes foram desenvolvidos por Herault
e Jutten (1986) na década de 80 e, na década de 90, Comon (1994) formalizou e desenvolveu a
teoria basica de anédlise de componentes independentes concentrando os trabalhos nas condi¢des
de existéncia, unicidade e indeterminagdes da estimacdo. Durante a década de 90 e até os dias
de hoje, diversas aplicagcdes tém sido propostas nos mais variados contextos e bons resultados

tém sido emonstrados.
2.5.1 Definicao

Vamos assumir a hipétese de que os dados consistem de m varidveis aleatorias conjun-
tamente observadas T’ vezes. Assim, denotaremos os dados por X;(¢), onde j=1,2,...me
t=1,2,....,T. A formulagdo geral para o problema seria encontrar uma funcao, mapeando-se o
espaco m-dimensional para o espaco n-dimensional, de maneira que as varidveis transformadas
fornecessem as informacdes escondidas no espago original. Ou seja, as varidveis transformadas
deveriam ser os componentes implicitos que descrevessem a estrutura essencial dos dados. E
esperado que estes componentes correspondam a alguma causa fisica envolvida no processo de
geragdo dos dados. Cada componente (y;(¢)) pode ser expresso como uma combinagdo linear

das varidveis observadas (x;(t)).

yi(t) =Y bijx;(1) (2.41)
j

onde,i=1,2,...,ne j=1,2,...,me b;; sdo os coeficientes que definem a representacao.
O problema pode ser resolvido encontrando-se os coeficientes b;; . Com o auxilio da dlgebra

linear, a transformacao linear pode ser representada por:

t Xo(f
At) | g | %) (2.42)
Ya(?) X (1)
Agora, podemos determinar a matiz B através das propriedades estatisticas dos componentes

transformados y;(¢), tais como descorrela¢do nao-linear, maxima nao-gaussiana e descorrelagido
no tempo (LATHAUWER; MOOR; VANDEWALLE, 2000).
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2.5.2 Principios basicos

Podemos considerar ICA como um passo além da simples descorrelacdo linear. De fato,
a descorrelacdo linear (ou branqueamento) € utilizada como um pré-processamento para ICA.

Um vetor z(t) = (z1(t),25(t), ...,z),)T de média zero é dito branqueado se os elementos
z;(t) sdo descorrelacionados entre si e t&ém varidncia unitdria. Em termos da matriz de covari-

ancia, isso significa:

E{z()z" (1)} =1 (2.43)

onde I € a matriz identidade.
Para se obter as varidveis branqueadas z(r), aplica-se uma transformagdo V na varidvel

observada x(7):

z(t) = Vx(r) (2.44)

Para solucionar o problema, consideremos a matriz R = (ej, e, ..., €, ), cujas colunas sdo autove-
tores de norma unitéria da matriz de covariancia C* = E{xx’ } (Esperanga), e D = diag(d,,d, ...,d,)
a matriz diagonal de autovalores de C*. A decomposicido em autovetores e autovalores dad-nos

a matriz de branqueamento:

V=D /2ET. (2.45)

Apds o branqueamento, basicamente dois principios norteiam ACI para acessar as fontes
independentes: descorrelacdo ndo linear e mdxima ndo-gaussianidade. A descorrelagdo ndo-
linear encontra uma matriz separagdo de maneira que, para qualquer i # j, os componentes
yi(t) e y;(t) sdo descorrelacionados e os componentes transformados g(y;(¢)) e h(y;(¢)) sdo
também descorrelacionados, onde g(-) e A(-) sdo fung¢des ndo lineares apropriadas.

A Teoria da Estimacdo e a Teoria da Informacdo fornecem muitos métodos classicos
para a escolha e estimagdo das néo linearidades g(-) e h(+), tais como a mdxima semelhanga e a
informacao mutua (COVER, 1999).

J4 o principio da maxima ndo gaussiana busca no teorema do limite central os fundamen-
tos para a separacao de fontes independentes. No teorema, a soma de varidveis ndo gaussianas
¢ mais proxima de uma gaussiana do que as varidveis originais. Assim, este principio de se-
paracdo busca encontrar mdximos locais de ndo-gaussianas de uma combinacdo linear. Dessa
forma, cada maximo local revela um componente independente. Para se medir a ndo gaussiana,
métodos tais como a assimetria, curtose € cumulantes de ordem elevada sdo utilizados.

Ainda, em sua formulacao bésica, o modelo de ICA assume as hip6teses (i) das fontes
serem estatisticamente independentes entre si, (ii) com distribui¢des ndo gaussianas e (iii) o

nimero de fontes independentes ser igual ao nimero de misturas observadas. Com base nestas
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hipdteses, em geral, os algoritmos utilizam estatistica de ordem superior para estimar a matriz

de separagdo.
2.5.3 Principios para séries temporais

Os sinais mistura podem ser varidveis ordenadas ao invés de varidveis aleatdrias. Isto
contrasta com a formulagdo basica de ICA, na qual a sequéncia das amostras ndo tem ordem
particular. Se os componentes independentes (CIs) sdo, digamos, sé€ries temporais, eles podem
conter muito mais estrutura do que simples varidveis aleatdrias. A informacgao adicional pode
tornar possivel a estimacao dos modelos por meio de estatistica de segunda ordem e deixar de
assumir a hipétese de fontes ndo-gaussianas.

Para sinais com estrutura temporal, as ¢ realizagdes do processo representam a sequéncia
de tempo. Além disso, a estimacao do modelo baseia-se em hipéteses alternativas as hipdtese de
nao gaussiana apresentada em ICA basico: assumir que os Cls tém autocovariincias diferentes
ou assumir que as variancias dos ClIs sdo nao estaciondrias. No entanto, apesar de ndo utilizar
a estrutura temporal das séries, frequentemente a formulacdo bésica também pode ser aplicada

em séries temporais.
2.5.4 Hipoétese de autocovaridncias diferentes

No caso de assumir a hipdtese de autocovariancias diferentes para cada CI, a forma
da estrutura temporal é dada pelas autocovaridncias de cada sinal, cov(x;(t),x;(t — 7)), e a
covaridncia entre dois sinais, cov(x;(¢),X;(f — 7)). Assim, ap6s a retirada da média de x(z),
as estatisticas necessdrias para obter os componentes independentes podem ser agrupadas na

Matriz Covariancia deslocada no tempo:

C:=E{x()x'(t—1)} (2.46)

onde, x(t) é a matriz contendo os sinais mistura e x’ (f — T) é a matriz transposta contendo 0s
sinais mistura com atraso 7.

Aqui o ponto chave é que a informacdo de segunda ordem pode ser usada no lugar da
informacao de ordem superior para se obter as fontes independentes (PAJUNEN, 1998), (PAJU-
NEN, 2000). Assim, devemos encontrar a matriz-separacao B, além da covariancia instantanea

(1 =0), as covariancias defasadas (7 > 0) serem zero:

E{yi(t)y} (t—1)} =0 (2.47)

A motivacdo para se igualar a zero todas as covariancias defasadas € o fato desta carac-

teristica ser propria da independéncia. Para melhor compreender esta separacdo, consideremos
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apenas uma matriz de covaridncia atrasada (T = 1). Apds retirar a média e branquear x(7),

tem-se z(t) e chega-se a matriz de separacdo ortogonal W:

y(t) = Wz(r) (2.48)
y(t—1) =Wzt — 1) (2.49)

Pela linearidade e ortogonalidade, pode-se escrever a matriz covariancia atrasada dos sinais
branqueados (LATHAUWER; MOOR; VANDEWALLE, 2000):

C:=WICiW (2.50)

onde

i = %[CH (C)] (2.51)

Observa-se que C;, é diagonal devido 4 independéncia dos vetores de y(¢). O que a equa-
¢do mostra é que W deve fazer parte da decomposi¢do de autovalores de Cz (LATHAUWER;
MOOR; VANDEWALLE, 2000).

Estendendo o raciocinio para vérios atrasos, € suficiente que apenas a covariancia de
um deles seja diferente das demais. Assim, a escolha deles ndo seria tdo problematica. Em
principio, utilizando varios atrasos no tempo, deseja-se diagonalizar simultaneamente todas as
matrizes-covariancia correspondentes. No entanto, a diagonalizagcdo exata é pouco provavel, o

que nos leva a formular um indicador para o grau de diagonalizacdo:

of f(M) =Y mj; (2.52)
i#]

onde M € {Cj,C5, ..., C}.
2.5.5 Hipoétese de variancias nao estacionarias

A hipoétese anterior pode ndo ser eficiente quando as componentes independentes tém
autocovariancias iguais (espectro de poténcia idéntico). Neste caso, uma alternativa é assu-
mir a hipétese de variancias nao estaciondrias dos Cls (MATSUOKA; OHOYA; KAWAMOTO,
1995). Assume-se também que a variancia se modifica lentamente no tempo. Observa-se que
este pressuposto independe das hipdteses mencionadas nas secdes anteriores. Dada a hip6-
tese de variancias nao estaciondrias, pode-se chegar aos componentes independentes através da

andlise das autocorrelacOes locais ou através da analise dos cumulantes cruzados dos Cls.
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i) Autocorrelacoes locais

Se encontrarmos a matriz B que produza y(z) € R" descorrelacionado a cada instante
do tempo, tem-se a independéncia (MATSUOKA; OHOYA; KAWAMOTO, 1995). Note que,
como ndo ¢é estaciondria, a covariancia de y(7) depende do atraso. Assim, se 0s componentes
serem descorrelacionados a cada instante, haverd uma condi¢do muito mais forte que o simples

branqueamento.
ii) Cumulantes cruzados

Um segundo método, baseado na interpretacao das varidncias ndo estaciondrias, € atra-
vés de cumulantes cruzados de ordem superior. Podemos medir a variancia ndo estaciondria do

sinal y(¢) usando uma medida baseada na correla¢do temporal das energias:

E{y!(t)y3(t—7)}. (2.53)

Por uma questdao de simplificagdo matematica, utilizam-se cumulantes. A autocorre-
lacdo ndo-linear € interpretada através do cumulante cruzado de 4* ordem, correspondente as

correlagdes de energias:

cum(y(t),y(1),y(t = 7),y(t — 7). (2.54)

2.5.6 Unificacao dos principios de separacio

Os principios de separacdo abordados foram unificados em (PAJUNEN, 1998),(PAJU-
NEN, 2000), com base no conceito da complexidade de Kolmogoroff (RISSANEN, 1978),(RIS-
SANEN, 1983). Define-se complexidade de Kolmogoroff de uma “string” z(¢) como a descri-
¢do minima de seu comprimento; ou seja, a quantidade minima de cédigo (bits) necessdria para
descrever esta varidvel. Dessa forma, pode se medir a quantidade de estrutura de um sinal y(z)
pela quantidade de compressdo possivel na codificagdo do sinal.

Dado o sinal z(¢), o grau de incerteza desta varidvel pode ser medido pela entropia:

H(2(t)) = —E{log p(a(1))} (2.55)

e, dada uma transformagdo y(#) = Wz(¢), a entropia da transformagio fica

H(y(t))—H(y(t)) +log(detW) (2.56)

Definindo-se a informagdo mitua entre as varidveis transformadas y;(t)
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IM(y1(2),y2(t), -, ¥a(t)) = Y_H(yi(r)) — H(y(1)) (2.57)

i

Chega-se

IM(y1(t),y2(0), - ¥n(1)) = }_H (yi(t)) — H(2(t)) — log | det W|. (2.58)

No entanto, dado que a varidvel z(z) é conhecida a priori, H(z(t)) = 0.
A entropia pode ser interpretada como o comprimento médio 6timo do cédigo, o que

leva a funcdo objetivo:

IM(y1(2),¥2(t), .., ¥n(t)) = }_K(biz(1)) —log|det W], (2.59)

i
onde K (b;z(z)) é a Complexidade de Komolgoroff.

Avaliar a complexidade de Komolgorff dos sinais significa avaliar a correlacdo entre
as amostras - uma vez que c6digos minimos referem-se a varidveis mais correlacionadas. Por
outro lado, minimizar a informa¢ao mutua equivale a procurar estruturas nos dados - assim
como o principio da ndo-gaussiana utilizado em ACI bésico. Dessa forma, a complexidade de
Komolgorff pode ser interpretada como uma ferramenta que unifica os principios de correlagdo

temporal e os principios de mdxima ndo-gaussiana.
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3 MATERIAIS E METODOS

A sec¢do apresenta estrutura e conceitos qua abordam a dissertacdo, permeando os as-

suntos e técnicas utilizadas para o desenvolvimento do trabalho.

3.1 Estrutura e conceitos

A dissertacao utiliza dados reais de séries temporais financeiras, obtidas no Yahoo Fi-
nance, especificamente do Banco Bradesco SA (BBDC3.SA) e da Vale SA (VALE3.SA), aces-
sados no dia 06 de fevereiro de 2023 as 14h22min, cujo periodo histdrico estd compreendido de
02/01/2015 a 01/02/2023, e podem ser coletados a partir do endereco (https://finance.yahoo.com/).

A anélise técnica € uma abordagem popular para estudar os padrdes e movimentos do
mercado de capitais. Os resultados da andlise técnica podem ser uma previsdo de curto ou
longo prazo baseada em padrOes recorrentes; no entanto, a abordagem aqui trazida assume
que os precos das acdes movem-se em tendéncias, e que as informagdes que afetam os precos
entram no mercado por um periodo de tempo finito, ndo instantaneamente (KAUFMAN, 2011).
Os indicadores técnicos usados nesta anélise sdo calculados a partir dos dados histéricos de
negociacao.

O primeiro passo importante no desenvolvimento de um modelo de previsdao baseado
em SVR € a extracdo de recursos (transformando os recursos originais em novos) € a sele¢ao de
recursos (escolhendo o conjunto de recursos mais influente).

O uso da andlise de componentes prinicipais (PCA) ¢ um método de extragcdo de recur-
sos amplamente aplicado na estrutura de SVR. Com ela, vetores de entrada de alta dimensdo sao
transformados em componentes principais ndo correlacionados(CP) calculando os autovetores
da matriz de covariancia das entradas originais. Ja, a técnica de andlise de componentes inde-
pendentes (ICA) € uma técnica de processamento de sinal que foi originalmente desenvolvida
para separacao cega de fontes. Seu objetivo € obter componentes estatisticamente indenpenden-
tes (CI) dos vetores transformados.

A abordagem aqui, expressa um modelo de previsao baseado em SVR, desenvolvido in-
tegrando PCA e ICA para aumentar a precisdo da previsao para os precos das acdes, pois mesmo
um pequena melhoria desse desempenho pode ter uma influéncia significativa nas decisoes de
investimento.

Considerando o fato de que a analise técnica desempenha um papel importante na previ-
sdo, ela foi conduzida para calcular indicadores técnicos como recursos de entrada. Em seguida,
o PCA € usada para extrair os componentes influentes dos recursos de entrada que sao filtrados
para transformar a entrada de alta dimensao em recursos de baixa dimensao.

Por outro lado, o ICA ¢ aplicado para converter os recursos reduzidos em componentes
independentes. O SVR finalmente usa as varidveis de entrada de baixa dimensao filtradas e

transformadas para construir o modelo de previsdo e prever os precos das agdes.
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Ao lado das técnicas de anélise de candles !, os indicadores técnicos sdo largamente

utilizados por investidores e operadores de mercado no mundo todo, apresentamos no Quadro

3.1 os abordados na dissertacdo, bem como outros que poderao ser consultados no Apéndice A,

para fins de conhecimento.

Quadro 3.1 - Indicadores técnicos utilizados na pesquisa (Continua)

1. Média mével
simples - MMS.

Segundo Queji e Caetano (2011),
¢ utilizada para identificar a ten-
déncia que o ativo estd enfren-
tando. Ela corresponde ao movi-
mento dos candles (ou seja, a 0s-
cilagdo do preco)

MMS = w, onde P; é
qualquer quantidade de periodos
que se queira calcular.

2. Média moével ex-
ponencial - MME.

Segundo Queji e Caetano (2011),
bastante parecida com a média
movel simples, a exponencial sé
se distingue por um fator: ela va-
loriza mais os precos mais recen-
tes. Significa que ela se aproxima
mais dos candles do que a média
movel simples.

MME(n) = (Pregco x K) +
(MME(n — 1) x (1 — K), onde
K=2/(n+1)

3. Média mével ex-
ponencial dupla -
MMED.

Desenvolvida por Patrick Mul-
loy com o objetivo de reduzir o
atraso e aumentar a capacidade
de resposta. Essa média mo-
vel de acdo rdpida permite que
os traders identifiquem as mu-
dancas de tendéncia rapidamente,
resultando em melhores entradas
nas tendéncias recém-formadas.
O indicador é obviamente base-
ado na média movel exponencial
(MME), mas segue o preco mais
de perto.

MMED = 2 x MME, -
MMEMME,), onde n é o
nimero de peridos anteriores.

4. Média mé-
vel ponderada -
MMP.

E um indicador de analise técnica
que determina a dire¢do da ten-
déncia. FEla fornece sinais para
operar, atribuindo um peso maior
a pontos de dados recentes, e me-
nor aos pontos de dados passa-
dos.

— PixntPx(n—1)+—-+P,
MMP = - rf(n—l)/Z ’

onde n € p periodo de tempo e P,
€ o i-ésimo preco.

uma vela.

Recebe este nome devido ao fato de seus elementos de representagcdo dos precos terem a aparéncia de
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Quadro 3.1 - Indicadores técnicos utilizados na pesquisa (Continua)

5. Média mé-
vel ponderada por
volume elastico -
MMPVE.

E uma medida estatistica que
usa o volume para definir o pe-
riodo da média mével. Ele in-
corpora informagdes de volume
de maneira natural e légica. O
eVWMA pode ser visto como
uma aproximacao do preco mé-
dio pago por acdo. A capacidade
de "Usar Volume Médio"como
seu periodo de volume torna este
indicador independente de sim-
bolo e independente de periodo
de tempo. Isso permite que o uso
alterne o periodo de tempo e o
simbolo sem precisar alterar o pe-
riodo do volume.

MMPVE =
(n—v) x MMPVE anterior+vx p

b

n
onde p € o preco e v o volume
de acdes negociadas.

6. Meédia movel
ponderada por vo-
lume - MMPYV.

Utiliza o volume pesando precos
com base na quantidade de opera-
¢oes em um determinado periodo
de tempo. Os usudrios podem de-
finir o periodo, a fonte e o des-
locamento. Os precos com forte
quantidade de operagdes ganham
mais peso do que os precos com
baixa quantidade de operagdes.

—_ Y (Volume X Preco)
MMPYV = Y Volume

7. Média mé-
vel exponencial
de atraso zero -
MMEAZ.

Objetivo € eliminar o atraso ine-
rente associado a todas as tendén-
cias seguintes indicadores que
calculam a média de um preco ao
longo do tempo.

Lag = %, MMEData = Data+
(Data — Data(Lag days ago)),
MMEAZ = MME(MMEData,n)

8. Média movel
Hull - MMH.

pd

E um pouco mais recentes em
comparacdo as médias moveis
tradicionais na andlise técnica.
Na década de 1990, o trader aus-
traliano Alan Hull desenvolveu a
média mével que leva seu nome
com a finalidade de ser uma mé-
dia mais rapida e menos propensa
a falsos rompimentos no compa-
rativo as médias tradicionais do
mercado a época. Ela foi criada
para resolver a demora de res-
posta aos indicadores de prego,
mas sem perder a suavidade da
curva apontada pelos indicado-
res.

MMH =  MMP(2 x
MMP(n/2) —MMP(n)), \/n))




45

Quadro 3.1 - Indicadores técnicos utilizados na pesquisa (Conclusdo)

9. Meédia movel
de Arnaud Legoux
- MMAL.

Projetada para abordar dois pro-
blemas, geralmente identificados
em diferentes tipos de Média M6-
vel: suavidade e capacidade de
resposta. Ao usar, digamos, uma
média moével simples, vocé pode
notar que quanto mais suave ela
¢, mais tempo ela leva para for-
necer um sinal. Pode ser até
que, quando o sinal for entre-
gue, o movimento pelo qual vocé
estava esperando jd tenha termi-
nado. Por outro lado, uma Mé-
dia Mével de curto prazo, embora
seja mais responsiva, pode pare-
cer muito varidvel. Portanto, ao
usar uma média mével tradicio-
nal, vocé€ precisa escolher entre
capacidade de resposta e suavi-
dade. A Média Mével de Arnaud
Legoux (do inglés Arnaud Le-
goux Moving Average, ALMA)
foi criada com o propdsito de re-
solver exatamente esse problema.

MMAL =

~orw Lo source(i) X
_ (ifnffsez‘)2

e o> onde offset ¢

um multiplicador que determina
o alinhamento do preco (por
definicdo € igual a 0.85) e ©
€ o valor por definicdo igual
a 6, valores menores tornardo
o indicador ALMA menos
reactivo a alteracdes de precos.

10. Média movel

Um dos indicadores mais utiliza-

MMCD = Periodo 12 MME —

Relativa - IFR.

convergente e di- | dos por traders. Criada em 1960 | Periodo 26 MME
vergente - MMCD. | por Gerald Appel, a principal fi-
nalidade € monitorar a acelera-
cdo ou a desaceleracdo das ten-
déncias de pregos das acoes.
11. Indice de Forca | O IFR € um oscilador de momen- | IFR = 100 —

tum que mede a velocidade e a
mudanga dos movimentos de pre-
cos. Geralmente, o IFR € con-
siderado superavaliado quando
estd acima de 70 e subavaliado
quando abaixo de 30.

100
1+ Média da Mudanga de Precos para cima
Média da Mudanga de Precos para baixo

Fonte:Proprio autor(2023).

As andlises estatisticas foram realizadas por meio do software R, segundo (R Develop-

ment Core Team, 2023) para manipulacdo, organizacao e tratamento dos dados.
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Figura 3.1 — Estrutura de previsao proposta PCA.
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Fonte: Préprio autor (2023)

Optou-se por uma estrutura de andlise que norteasse os objetivos da pesquisa. Através

delas, € possivel compreender o esqueleto de toda modelagem trabalhada.
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Figura 3.2 — Estrutura de previsao proposta ICA.
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Fonte: Préprio autor (2023)

A robustez dos métodos avaliados é definida com 90% de tamanho de amostra de trei-
namento ¢ 10% de tamanho de amostra para teste em todos os modelos aplicados. Justifica-se,
por se tratar de um periodo histérico longo de séries temporais.

O PCA transforma vetores de entrada de alta dimensdo em componentes principais nao
correlacionados (CPs) calculando os autovetores da matriz de covariancia das entradas originais.
Novamente, o ruido latente que reside nos dados de séries temporais financeiras muitas vezes
leva a um ajuste excessivo ou insuficiente e, portanto, prejudica o desempenho do sistema de
previsdo.

O Kernel RBF - (func¢do radial basico) € utilizado nas andlises, por ser mais popular
devido a sua semelhanga com o algoritmo K-Nearest Neighborhood (K-NN). Ele tem as vanta-
gens do K-NN e supera o problema da complexidade do espaco, pois as maquinas de suporte
vetorial do kernel RBF precisam apenas armazenar os vetores de suporte durante o treinamento
e ndo todo o conjunto de dados. A Figura 3.3 apresenta o comportamento da série temporal
Bradesco ao longo do periodo em andlise, observa-se uma tendéncia de alta na primeira parte
da série e na sequéncia uma mudanca de regime nesses precos, durante todo o ano de 2019,

embora a ultima parte da série tenha voltado ao patamar a esta mudanga de regime.



48
Figura 3.3 — Evolucdo da série mensal de precos do Bradesco no périodo 02/01/2015 a
01/02/2023.
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Fonte: Préprio autor (2023)

A Figura 3.4 mostra as previsdes por parte do conjunto de teste do conjunto de dados.

Figura 3.4 — Evolu¢do no tempo das séries temporais dos precos Bradesco com SVR.
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Fonte: Préprio autor (2023)



49

Percebe-se que os dados de teste se aproximam bem da série original.
A Figura 3.5 apresenta resultados referente a aplicagdo do PCA - SVR, nota-se que a

aplicacdo do PCA seguida do SVR, ajusta-se bem aos conjunto de dados teste preditos. Adiante,

verifica-se RMSE menor, na Tabela 3.1.

Figura 3.5 — Evolugdo no tempo das séries temporais dos precos Bradesco com PCA - SVR.
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Fonte: Préprio autor (2023)

A Figura 3.6 mostra resultados referente a aplicagdo do ICA - SVR, nota-se que a apli-
cacdo da ICA seguida do SVR, ajusta-se com menor aproximagao aos conjunto de dados teste
preditos, adiante quando se olha para o R> do PCA - SVR 3.1 veremos o quio o modelo ajusta-se

aos dados originais.
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Figura 3.6 — Evolucdo no tempo das séries temporais dos precos Bradesco com ICA - SVR.
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Fonte: Préprio autor (2023)

A Tabela 3.1 refere-se aos resultados da pesquisa para os modelos de previsao propos-
tos. Como resultado, observa-se que o PCA - SVR obteve melhor desempenho para a série de
dados Bradesco, pontuando métricas de desempenho melhores avaliadas, quando comparando

os modelos de previsdo propostos.

Tabela 3.1 — Resultados da pesquisa de grade para parametros de Kernel Radial - Bradesco.

Métricas de desempenho
MAE \ MSE \RMSE \ R?

Modelos de previsao

SVR 0,12629 0,02564 0,16014 0,98129
PCA - SVR 0,08858 0,01317 0,11476 0,99161
ICA -SVR 0,08960 0,01340 0,11577 0,99148

Fonte: Préprio autor (2023).

A Figura 3.7 apresenta o comportamento da série temporal Vale ao longo do periodo
em andlise, observa-se uma volatilidade razoalvelmente similiar, exceto a partir de outubro de

2020, quando a mesma apresentou picos de alta e baixa com amplitudes maiores.
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Figura 3.7 — Evolucdo da série mensal de precos da Vale no périodo 02/01/2015 a 01/02/2023.
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Fonte: Préprio autor (2023)

A Figura 3.8 mostra as previsdes por parte do conjunto de teste a série historica da Vale

Figura 3.8 — Evoluc¢do no tempo das séries temporais dos precos Vale com SVR.
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Fonte: Préprio autor (2023)
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Observa-se que o SVR, apresenta um desempenho de maior qualidade no inicio da série,
tendo uma sequéncia de queda de aproximacao na sequéncia da mesma, até seu fim de teste.

Nesse sentido, multiplos pontos podem ser onde todos os indicadores capturaram o
mesmo tipo de informacao, mas o SVR ndo a capta (em particular porque os indicadores, apesar
do mesmo tipo de informag¢do, podem ter movimentos opostos), produzindo um RMSE supe-
rior, vide Tabela 3.2.

A Figura 3.9 apresenta resultados referente a aplicacdo do PCA - SVR por parte do
conjunto de teste do conjunto de dados, observa-se que o ajuste estd alinhado desde no inicio

da série, apresentando uma pequena variacdo entre as 50 e 150 observacoes.

Figura 3.9 — Evolu¢do no tempo das séries temporais dos precos Vale com PCA - SVR.
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Fonte: Préprio autor (2023)

A Figura 3.10 apresenta resultados referente a aplicacdo do ICA - SVR por parte do
conjunto de teste do conjunto de dados, nota-se que o modelo apresenta melhor ajuste que os

anteriores, a se confirmar pelo R> da Tabela 3.2.
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Figura 3.10 — Evolug¢do no tempo das séries temporais dos precos Vale com ICA - SVR.
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Fonte: Préprio autor (2023)

Confirma-se assim, que as varidveis dependentes sao melhores explicadas pela varidveis
independentes no modelo de previsdo, onde 98% dos movimentos da série podem ser explicados
pelos componentes independentes, utilizados no modelo.

A Tabela 3.2 refere-se aos resultados da pesquisa para os modelos de previsao propostos.

Tabela 3.2 — Resultados da pesquisa de grade para parametros de Kernel Radial - Vale.

Métricas de desempenho
MAE | MSE | RMSE | R

Modelos de previsao "

SVR 1,74417 7,04953 2,65509 0,92077
PCA - SVR 1,00606 1,52463 1,23475 0,98057
ICA -SVR 0,99746 1,49310 0,98079 0,98079

Fonte: Préprio autor (2023)

As métricas de desempenho ICA - SVR, apresentaram melhores resultados, quando
comparado ao outros modelos, isso €, produz claramente menor erros de previsdo do que outras
abordagens.

Utilizou-se ainda, a implementacdo do algoritmo FastICA (pacote de andlise presente
no software R, para realizar Analise de Componentes Independentes (ICA). Sob este modelo
generativo, os ’sinais’ medidos em X tenderdo a ser “'mais gaussianos’ do que os componentes da
fonte (em §) devido ao Teorema do Limite Central. Assim, para extrair as fontes/componentes
independentes buscamos uma matriz de desmistura W que maximize a ndo gaussianidade das

fontes.
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4 CONCLUSAO

A dissertacao mostra como diferentes modelos de previsao associados ao SVR podem
ser construidos em meio aos mais comumente usados na andlise de dados financeiros. Testamos
por meio de indicadores técnicos, para duas séries temporais (Bradesco e Vale), a maquina de
suporte vetorial, especificamente SVR para fazer a previsdo de preco e avaliar a importancia
desta funcionalidade por meio de PCA e ICA.

Os resultados mostram que para a série Bradesco o PCA - SVR, bem como o ICA -
SVR tiverdo melhores desempenhos, ambos com resultados de métricas bem proximos; em
contrapartida para a série Vale o ICA - SVR com melhor destaque.

Nesse sentido, podemos acreditar que a representacdo por meio de um modelo base-
ado unicamente em SVR, tem menor desempenho quando ndo atrelado a outros indicadores
de dados financeiros ou técnicas estatisticas de reducdo ou investigagdo de dimensionalidade
dos dados. A influéncia das caracteristicas do PCA e ICA, podem verificar, pelo menos nos
casos estudados, que a representacdo da dissertacdo, onde a modelagem obteve bons resultados
de previsdo aplicando-as em sequéncia afim de elevar o desempenho do SVR na previsao do
preco das acdes. Como trabalho futuro, destacamos a possivel aplicacdo do PCA - ICA - SVR,
conjuntamente, para verificar a melhoria e o comportamento de séries financeiras considerando

as métricas e indicadores técnicos necessarios.
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APENDICE A -

Apresentamos abaixo, alguns indicadores técnicos, também utilizados no mercado fi-
nanceiro como forma de avaliar a movimentagao de precos. Os mesmos, servem para mostrar a
quantidade existente e traz seus seguintes conceitos.

1. Taxa de Mudanca - ROC. O indicador de taxa de mudanca (ROC) é um oscilador de
momentum. Calcula a variagc@o percentual no preco entre os periodos. O ROC leva o preco atual
e compara-o com um periodo anterior ’n” de preco (definido pelo usudrio). O valor calculado é
entdo plotado e flutua acima e abaixo de uma linha zero. Um analista técnico pode usar a taxa
de mudanca (ROC) para identificacio de tendéncias e identificar condi¢Oes de sobrecompra e

sobrevenda.

ROC — Preco de fechamento hoje — Preco de fechamento n periodos atrés

x 100. 1
Preco de fechamento n periodos atrds M

2. Momentum. Os indicadores de momento nos ajudam a analisar a taxa de velocidade na
qual os precos das acdes caem ou sobem. A férmula para este indicador compara o preco de
fechamento mais recente com o pre¢o de fechamento anterior de qualquer periodo de tempo.

Preco atual
Momentum =

- — x 100 2)
Preco no periodo anterior

O indicador de momento é mostrado como uma unica linha abaixo do grafico de preco
do que na linha de preco ou nas barras.
3. Média exponencial tripla - TRIX. E um indicador de momento usado por traders técnicos
que mostra a mudanca percentual em uma média mével que foi suavizada exponencialmente
trés vezes. A suavizacdo tripla das médias moveis foi projetada para filtrar movimentos de
precos considerados insignificantes ou sem importancia. O TRIX também € implementado por
traders técnicos para produzir sinais de natureza semelhante a divergéncia de convergéncia da
média mével (MACD).

TRIX = 3 x EMA — 3 x EMA(EMA) + EMA(EMA (EMA)). 3)

4. Oscilador estocastico (K). O oscilador estocastico foi elaborado pelo americano George C.
Lane na década de 1950.

K— Preco atual.— menor preco selecionado' < 100 @)
Maior preco selecionado — Menor preco selecionado

Trata-se de um indicador desenvolvido para mostrar a relacao entre o preco de fecha-
mento de uma acao e suas maximas e minimas durante certo periodo de tempo.

Os investidores o utilizam para tentar prever os movimentos nos precos de mercado. Até
hoje o estocdstico € usado para tentar definir as direcdes dos pregos, além de antever padrdes de

alta e de baixa para se identificar reversdes € rompimentos.
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5. On balance volume - OBV. E um indicador técnico de tendéncia, que usa o fluxo de volume
para prever mudancas no preco das agdes. Joseph Granville desenvolveu essa métrica pela
primeira vez no seu livro de 1963, Granville’s New Key to Stock Market Profits.

Se o preco de fechamento de hoje ¢ maior do que o de ontem, entdo:
OBV = OBV de ontem + Volume de hoje 5)

Se o preco de fechamento de hoje € menor do que o de ontem, entdo:

OBV = OBV de ontem — Volume de hoje 6)

Se o preco de fechamento de hoje € igual do que o de ontem, entdo:

OBV = OBV de ontem. @)

O OBV mostra o sentimento dos investidores, podendo prever um movimento de alta ou
baixa.

Comparar o movimento dos pre¢os com o OBV gera sinais mais confidveis do apenas
utilizandoos histogramas de volume verde ou vermelho comumente encontrados na parte infe-
rior dos gréficos de precos.

6. Indice direcional médio - ADX. E um indicador de anélise técnica, usado para saber se os

precos estdo em tendéncia ou faixa e para medir a for¢ca da tendéncia.

ADX = (ADX a priori x 13) + DX atual /14 (8)

Do tipo oscilador ndo direcional, ou seja, quantifica a for¢a de uma tendéncia indepen-
dentemente de sua direcio. Em espanhol ADX significa indice de direcio média. E comum
usd-lo em conjunto com Indicadores de Movimento Direcional (DMI), que nos mostram a ten-
déncia de mercado prevalecente.

7. Indicador SAR Parabdlico - SAR. O indicador SAR parabélico , desenvolvido por J. Wells
Wilder, € usado por traders para determinar a direcdo da tendéncia e possiveis reversoes de
preco. O indicador usa um método trailing stop e reverso chamado “SAR”, ou stop and reverse,
para identificar pontos de saida e entrada adequados . Os comerciantes também se referem ao
indicador como o stop e reverso parabolicos, SAR parabdlico ou PSAR. Para calcular o SAR
Parabdlico de hoje, vocé precisard conhecer o pre¢o mais extremo (EP), o fator de aceleracao
(AF), bem como o PSAR mais recente. Vocé também precisard determinar se existe atualmente

uma tendéncia de alta ou uma tendéncia de baixa.

PSAR = Prior PSAR + Prior AF(Prior EP — Prior PSAR) )
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para tendéncias acima;
PSAR = Prior PSAR — Prior AF(Prior PSAR — Prior EP) (10)

para tendéncias abaixo.

O indicador SAR parabdlico aparece em um grafico como uma série de pontos, acima
ou abaixo do preco de um ativo, dependendo da direcdo em que o preco estd se movendo. Um
ponto € colocado abaixo do preco quando estd em tendéncia de alta e acima do preco quando
estd em tendéncia de queda.

8. Money Flow Index - MFI . O Money Flow Index (MFI) € um oscilador técnico que usa
dados de preco e volume para identificar sinais de sobrecompra ou sobrevenda em um ativo.
Também pode ser usado para detectar divergéncias que alertam para uma mudanga de tendéncia
no prego. O oscilador se move entre 0 e 100. Ao contrério dos osciladores convencionais, como
o Indice de Forca Relativa (RSI), o Indice de Fluxo de Dinheiro incorpora dados de preco e
volume, em vez de apenas preco. Por esse motivo, alguns analistas chamam o MFI de RSI
ponderado por volume.

100

Razdo fl dinheiro = 100 — 11
azao fuxo dimhetro 1 + Razao fluxo dinheiro an

em que:

Razio fluxo dinheiro — 14 fluxo positivo de periodo dinheiro

Fluxo dinheiro bruto = Tipi Vol
14 fluxo negativo de periodo dinheiro HX0 GIIACITO BIUTo = HPICO preco VOl

9. Kelter Channels. Criado com o intuito de aproveitar as oportunidades criadas pela volatili-
dade dos precos, Keltner Channels ¢ um indicador bastante utilizado, em especial no mercado
americano. Esta técnica guarda semelhancas com as conhecidas Bandas de Bollinger , uma vez
que consiste em duas linhas flutuantes calculadas a partir de um valor central médio.

A técnica foi desenvolvida pelo operador de graos de Chicago Chester W. Keltner. O
autor a apresentou ao mundo em seu livro de 1960, How to Make Money in Commodities?.
Desde entdo surgiram diferentes variacdes para os sinais, a maioria empregando médias méveis
exponenciais (nfo usadas originalmente pelo autor). Ainda assim, todas essas modificagdes sdo
agrupadas na literatura especializada sob a denominag¢ao de Keltner Channels.

10. Bollinger Bands. E uma ferramenta de negociacio técnica criada por John Bollinger no
inicio dos anos 80. Eles surgiram da necessidade de bandas de negociacdo adaptaveis e da
observacgdo de que a volatilidade era dindmica, ndo estdtica como se acreditava na época.

As Bandas de Bollinger podem ser usadas na maioria dos periodos de tempo, desde
periodos de muito curto prazo até por hora, diariamente, semanalmente ou mensalmente.

As bandas de Bollinger respondem a uma pergunta: os precos sdo altos ou baixos em

uma base relativa? Por defini¢do, o preco € alto na banda superior e o preco € baixo na banda
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inferior. Esse pedaco de informacdo é incrivelmente valioso. E ainda mais poderoso se combi-
nado com outras ferramentas, como outros indicadores para confirmagdo.

11. Volatilidade de Chaikin - CHV. E um indicador que foi desenvolvido por Marc Chaikin.
Ele mede a volatilidade olhando as maximas e minimas dos precos em um periodo de tempo
especifico que pode ser configurado. O calculo exato envolve uma Média Mével Exponencial
(EMA), mas em geral: quanto mais o intervalo entre miximas e minimas se alarga, maior
volatilidade dos precos. O indicador pode ser usado de vdrias maneiras, quer para prever uma
potencial mudancga de tendéncia (se a volatilidade diminui por um longo periodo de tempo) ou
para avaliar o risco (se a volatilidade aumenta de repente, apontando para traders nervosos). O
CHV ¢ frequentemente utilizado em combinag@o com outros sinais e técnicas de andlise.

12. Ehler’s Correlation Trend Indicator. Indicador de tendéncia de correlagdo € um estudo
que estima a dire¢do atual e a for¢ca de uma tendéncia. Ele pode ser usado para detectar surtos de
tendéncias ou exaustdo. O Indicador de Tendéncia de Correlag@o usa a correlagao de Spearman
ao estimar quao proximo o comportamento dos precos de fechamento se correlaciona com uma

linha reta de inclinagdo positiva. Isso significa que:

* 1: Valores proximos a +1,0 significam condicdes de tendéncia de alta.
 2: Valores proximos a -1,0 significam condi¢des de tendéncia de baixa.

* 3: Valores em torno de 0,0 significam condi¢des de tendéncia lateral.

13. Donchian Channel - DC. Sdo utilizados na andlise técnica para medir a volatilidade do
mercado. Assim como o indicador criado por Bollinger, também é composto por bandas. Além
de medir a volatilidade de um mercado, os Canais de Donchian sdo utilizados para identifi-
car possiveis quebras e condicdes de sobrecompra/sobrevenda quando o prego atinge a banda
superior ou inferior que podem ser negociadas.
14. Oscilador intermediario DV - DVLE um oscilador de momento muito suave que também
pode ser usado como um indicador de tendéncia. Criado por David Varadi. O DVI combina
retornos suavizados em diferentes janelas de tempo e o nimero relativo de dias de alta versus
de baixa (estiramento) em diferentes janelas de tempo.
15. Arms’ Ease of Movement Value - EMV. O indicador de facilidade de movimento (EOM
ou EMV) de Richard Arms € um estudo técnico que tenta quantificar uma combinacao de infor-
macdes de momento e volume em um valor.

A inteng¢do € usar esse valor para discernir se os precos podem subir, ou cair, com pouca
resisténcia no movimento direcional.

Teoricamente, se os precos se moverem facilmente, eles continuardo a fazé-lo por um
periodo de tempo que pode ser negociado de forma eficaz.

O indicador Ease of Movement mostra a relagdo entre preco e volume e € frequente-

mente usado para avaliar a for¢ca de uma tendéncia subjacente.
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A facilidade de movimento calcula a facilidade com que um preco pode subir ou descer,
com base no momento.

O célculo subtrai o preco médio de ontem do preco médio de hoje e divide a diferenca
pelo volume.
16. Média Mével Miltipla do Guppy - GMMA. E um indicador técnico que visa antecipar
uma possivel quebra no preco de um ativo. O termo recebe o nome de Daryl Guppy, um colu-
nista financeiro australiano e autor de livros que desenvolveu o conceito em seu livro, "Trading
Tactics".

O GMMA usa a média movel exponencial (EMA) para capturar a diferenca entre preco
e valor em uma acdo. Uma convergéncia desses fatores estd associada a uma mudanga signifi-
cativa de tendéncia. Guppy sustenta que 0 GMMA ndo € um indicador de atraso, mas um aviso
prévio de uma mudang¢a em desenvolvimento no prego e no valor.
17. Volatilidade. Os indicadores baseados em volatilidade sdo valiosas ferramentas de andlise
técnica que analisam as mudangas nos precos de mercado durante um periodo de tempo espe-
cificado. Quanto mais rapido os precos mudam, maior a volatilidade. Quanto mais lentos os
precos mudam, menor a volatilidade. Pode ser medido e calculado com base nos precos his-
téricos e pode ser usado para identificacdo de tendéncias. Também normalmente indica se um
mercado estd sobrecomprado ou sobrevendido (o preco significa que € injustificadamente alto
ou injustificadamente baixo), o que pode significar uma paralisa¢do ou reversao da tendéncia.

Exemplos de tais indicadores sio Média de Amplitude de Variacdo(ATR), as muito po-
pulares e faceis de usar Bandas de Bollinger (BB), Canais de Donchian e Canais de Keltner
(KO).



