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Resumo

A predição de movimento nos preços do mercado de ações tem sido uma área im-

portante na pesquisa de algoritmos de machine learning nos últimos anos, devido a seu

conteúdo complexo e dinâmico. Além disso, a volatilidade típica do mercado de ações

torna a tarefa da previsão mais difícil. Dessa forma, este trabalho tem como objetivo

propor uma metodologia que preveja a tendência das ações de três empresas negocia-

das na bolsa de valores brasileira. Por conseguinte, deseja-se facilitar o reconhecimento

de movimentações no mercado, além de auxiliar a tomada de decisão para investidores.

Ademais, este trabalho propõe comparar as predições dos papeis usando três algoritmos

de aprendizado de máquina: Random Forest, Redes Neurais ArtiĄciais e Support Vector

Machines. Além disso, é proposto o uso de uma função (kernel-SVM) Ű utilizada para

reconhecimento de imagens Ű para contornar o problema das previsões. Indicadores téc-

nicos (tais como o Índice de Força Relativa, o oscilador estocástico, entre outros), são

usados como entradas para treinar os modelos. Por Ąm, os resultados são avaliados por

meio de indicadores de performance como acurácia, precisão, 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 e especiĄcidade. A

eĄciência dos modelos depende da técnica de separação das amostras de treino e teste

empregadas, variando entre 18% e 76% de acurácia para técnica de separação temporal,

contra 71% e 97% da técnica de separação aleatória.

Palavras-chave: Inteligência ArtiĄcial. Aprendizado de Máquina. Ibovespa. ClassiĄca-

ção. Mercado de Ações.





Abstract

The prediction of movement in stock market prices has been an interesting area in the

research of machine learning algorithms in recent years, due to its complex and dynamic

content. In addition, typical stock market volatility makes forecasting more difficult.

Thus, this work aims to propose a methodology that predicts the trend of the shares of

three Brazilian companies traded on the Brazilian stock exchange. Therefore, we want to

facilitate the recognition of movements in the market, in addition to assisting decision-

making for investors. Furthermore, this work proposes to compare the predictions of

the assets using three powerful machine learning algorithms, known as Random Forest,

ArtiĄcial Neural Networks and Support Vector Machines. In addition, we propose to use

a function (kernel-SVM) Ű used for image recognition Ű to solve the prediction problem.

Technical indicators (such as the Relative Strength Index, the stochastic oscillator, among

others) are used as inputs to train the models. Finally, we evaluate perfomance indicators

such as accuracy, precision, recall and speciĄcity. The efficiency of the models depends

on the technique of separating the training and test samples used, varying between 18%

and 76% of accuracy for the temporal separation technique against 71% and 97% of the

random separation technique.

Keywords: ArtiĄcial Intelligence. Machine Learning. Ibovespa. ClassiĄcation. Stock

Market.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Introdução à Pesquisa

Conforme Khaidem, Saha e Dey (2016), entrever os movimentos dos preços do mer-

cado de ações é um desaĄo complexo em virtude das várias indeterminações envolvidas

e as diversas variáveis que controlam o valor de mercado em um determinado dia, como

condições econômicas, sentimentos dos investidores em relação a uma empresa em parti-

cular e eventos políticos. Dessa forma, os mercados de títulos são suscetíveis a mudanças

rápidas, causando Ćutuações aleatórias no preço das ações.

As séries do mercado de valores são geralmente dinâmicas, caóticas (envolvem diversas

variáveis) e ruidosas e, desse modo, a direção dos preços no mercado de ações é classiĄcada

como um processo aleatório, com Ćutuações mais acentuadas em janelas de tempo curto.

No entanto, segundo Khaidem, Saha e Dey (2016), alguns ativos geralmente tendem

a desenvolver tendências lineares em longo prazo. Assim, devido à natureza caótica e

altamente volátil do comportamento dos papéis, os investimentos neles possuem alto

risco. Para minimizar esse fato, o conhecimento do movimento dos preços no futuro pode

vir a ser de grande importância.

1.2 Objetivos e DesaĄos da Pesquisa

Este trabalho objetiva prever a direção do preço das ações de três empresas brasilei-

ras presentes na B3, como uma alternativa aos preços de fechamento, uma vez que pode

ajudar a minimizar os riscos de investimento das operações. Para isso, este estudo uti-

liza três algoritmos de machine learning - random Forest (RF), redes neurais artiĄciais

(RNA) e support vector machines (SVM). Além disso, são deĄnidas as variáveis que mais

inĆuenciam nas tendências dos preços das participações diárias das seguintes empresas

brasileiras: Vale (VALE3), Petrobras (PETR4), Itaú Unibanco (ITUB4).

Por Ąm, são estipulados parâmetros estatísticos para comparar a eĄciência dos algorit-

mos propostos. Dessa forma, é possível analisar por meio de medidas (acurácia, precisão,
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𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙, especiĄcidade, dentre outras) os melhores modelos desenvolvidos.

1.3 Hipóteses

A hipótese deste trabalho reside na comparação de métodos e algoritmos de machine

learning aplicados à previsão da tendência dos preços de ativos presentes na bolsa de

ações brasileira. Busca-se reproduzir, nos ativos citados, a alta performance obtida em

trabalhos como o de Khaidem, Saha e Dey (2016) (84.5% e 94.5% de acurácia) e Basak et

al. (2019) (55% a 95% de acurácia), além de outros citados no capítulo 2. Assim sendo,

são apresentadas duas técnicas de manipulação dos dados de treinamento e validação dos

modelos (divisão aleatória e divisão temporal), além de quatro algoritmos de aprendizado

de máquina. A pesquisa também procura entender a eĄciência dos modelos para diferentes

períodos de previsão: 30, 60 e 90 dias úteis. Portanto, de forma geral, são investigadas as

possíveis vantagens e desvantagens de cada modelo de aprendizado de máquina proposto.

1.4 Estrutura deste Trabalho

Essa dissertação está dividida em 6 capítulos, da seguinte maneira:

O capítulo 1 institui o tema alvo da pesquisa, apresenta quais os objetivos pretendem

ser alcançados com o trabalho, que envolve a pesquisa de algoritmos de machine learning

aplicados à previsão do mercado de ações brasileiro. Apresenta, também, os desaĄos, que

incluem a comparação de diferentes técnicas de aprendizado e a avaliação de parâmetros

estatísticos dos resultados. Por conseguinte, orienta sobre a forma com que este trabalho

escrito foi estruturado para facilitar a compreensão do todo.

O capítulo 2 traz o panorama geral da análise técnica e fundamentalista, além de des-

crever em detalhes os trabalhos presentes na literatura relacionados ao tema da pesquisa,

enfatizando os estudos que empregam os mesmos algoritmos e técnicas aqui apresentados.

Também há a discussão dos resultados obtidos pelos principais referenciais que guiaram

o desenvolvimento deste estudo.

O capítulo 3 especiĄca os algoritmos utilizados: RF, SVM e RNA. Aborda suas formu-

lações matemáticas, descrevendo o funcionamento, vantagens e os aspectos particulares

de cada modelo de aprendizado de máquina. Ademais, o capítulo enumera as ferramentas

de software que permitiram o desenvolvimento dos modelos de inteligência artiĄcial.

No capítulo 4 é apresentada a metodologia empregada para elaborar os algoritmos

de previsão de ações, descrevendo as etapas de pré-processamento, técnicas de divisão

das amostras de treinamento e teste e a extração dos atributos das séries históricas de

preços. Além disso, são descritos os parâmetros estatísticos que serão usados para avaliar

os resultados descritos no capítulo 5.
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O capítulo 5 expõe em detalhes todos os resultados atingidos, tratando da eĄciência

de cada modelo de predição proposto. Os dados são apresentados de forma estruturada

em tabelas e gráĄcos, permitindo a comparação por diferentes perspectivas das particu-

laridades de cada algoritmo e horizonte de previsão utilizados.

O capítulo 6 apresenta a conclusão, as contribuições realizadas por esta pesquisa e

proposições de possíveis trabalhos futuros relacionados.

Os apêndices contêm os códigos dos algoritmos de previsão desenvolvidos para cada

modelo e horizonte de previsão propostos.
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Capítulo 2

Literatura Relacionada

2.1 Introdução

Prever o mercado de ações é uma tarefa complexa e que pode envolver muitos riscos.

No entanto, há na literatura diversas abordagens e algoritmos que se propõem a entrever

as tendências dos mercados. À vista disso, esse capítulo pretende tratar sobre os concei-

tos teóricos do mercado Ąnanceiro e os principais métodos utilizados para contornar tal

obstáculo.

2.2 Hipótese do Mercado EĄciente

A utilização de algoritmos para prever tendências futuras nos preços do mercado de

ações contradiz uma regra básica em Ąnanças denominada Hipótese do Mercado EĄciente

(HME) (MALKIEL; FAMA, 1970). A teoria aĄrma que os preços atuais das ações reĆetem

totalmente todas as informações relevantes. Assim, se alguém obtiver uma vantagem

aferindo dados históricos de ações, todo o mercado se perceberá desse benefício e, como

efeito, o preço do papel será corrigido. No entanto, de acordo com Malkiel (2003), no

início do século 21, diversos economistas Ąnanceiros e estatísticos começaram a acreditar

que os preços das ações são pelo menos parcialmente previsíveis. Uma nova geração de

economistas enfatizou os elementos psicológicos e comportamentais da determinação do

preço das ações e passaram a aĄrmar que os preços futuros das ações podem ser previsíveis

com base nos padrões de preços das ações passadas, bem como em certas métricas de

avaliações fundamentalistas.

Em contraste à HME, a Hipótese do Mercado Adaptativo (HMA) aĄrma que os preços

das ações são previsíveis e, dessa forma, lucros podem ser obtidos através de previsões

(LO, 2017). Em vista disso, a análise técnica e a análise fundamentalista são as duas prin-

cipais escolas de pensamento que os proĄssionais de Ąnanças utilizam ao tomar decisões

comerciais e prever os preços das ações (KRANTZ, 2016; ROCKEFELLER, 2019).
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De acordo com Beyaz et al. (2018), a análise técnica utiliza os preços históricos das

ações de uma empresa e as informações do volume de negociação para decidir qual será o

preço das ações e para tomar uma decisão de negociação. Sob outra perspectiva, a análise

fundamentalista calcula o preço esperado das ações com base em um estudo detalhado dos

fatores Ąnanceiros subjacentes (lucratividade, eĄciência operacional, experiência gerencial,

dentre outros) relacionados à empresa, seus produtos, setor e economia geral.

2.3 Algoritmos de Machine Learning

Segundo Khaidem, Saha e Dey (2016), diferentes algoritmos têm sido utilizados para

prever o sentido das ações, como SVM (support vector machine), redes neurais artiĄciais,

regressão linear, KNN (K-Nearest Neighbors) e o classiĄcador Naive Bayes. Isto posto, a

literatura revela que o SVM tem sido usado na maioria das vezes nesse tipo de pesquisa.

No trabalho de Lin, Guo e Hu (2013) uma abordagem baseada em SVM é proposta

para previsão de tendências do mercado de ações. A análise apresentada consiste em

duas partes: seleção de características e modelo de previsão. Na parte de seleção de

variáveis, um Ąltro SVM baseado em correlação é aplicado para classiĄcar e selecionar

um bom subconjunto de índices Ąnanceiros. Na parte do modelo de previsão, uma função

chamada "SVM quasi-linear"é aplicada para prever a direção do movimento do mercado de

ações em termos de séries de dados históricos, usando o subconjunto selecionado de índices

Ąnanceiros como entradas ponderadas. Os resultados experimentais demonstram que o

método proposto de previsão pelo autor produz um melhor desempenho de generalização

(55 a 70% de acurácia) em relação a outros métodos em termos da taxa de acerto.

De acordo com Powers (2011), a acurácia mede a relação de acertos entre todas as

amostras dos dados. Já a precisão, demonstra a capacidade do algoritmo de acertar

apenas amostras positivas. O 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (ou sensitividade) é a proporção dos casos positivos

que são corretamente classiĄcados como positivos. Do mesmo modo, a especiĄcidade é a

proporção dos casos negativos que são corretamente classiĄcados como tais. Os detalhes

matemáticos desses indicadores serão discutidos mais profundamente no capítulo 4.

Han e Chen (2007) também empregam o SVM junto à análise de demonstrativos

Ąnanceiros para previsão de tendencias de ativos Ąnanceiros. A função de base radial

gaussiana (RBF) é escolhida como a função do 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 SVM. Os resultados experimentais

mostram, segundo o autor, que o método não apenas melhora a taxa de acertos, mas

também atende às expectativas dos diferentes acionistas.

Alkhatib et al. (2013) aplica o algoritmo KNN e a abordagem de regressão não linear

para prever os preços das ações de uma amostra de seis grandes empresas listadas na

bolsa de valores da Jordânia. De acordo com os resultados, o modelo KNN é robusto e

produz pequenas taxas de erro; consequentemente, os resultados foram, de acordo com a

pesquisa, razoáveis.
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Já o uso de algoritmos de ensemble learning permaneceram pouco explorados no pro-

blema de previsão do mercado, segundo Khaidem, Saha e Dey (2016). No entanto, como

demonstrado a seguir, recentemente diversos pesquisadores têm se dedicado ao assunto,

desenvolvendo trabalhos utilizando tais modelos. Floresta aleatória (random forest) é

uma inĄnidade de árvores de decisão cuja saída é dada pela classiĄcação majoritária do

conjunto das árvores individuais (KHAIDEM; SAHA; DEY, 2016).

No trabalho de Khaidem, Saha e Dey (2016), o algoritmo RF foi utilizado para prever

as tendencias futuras para um, dois e três meses das ações AAPL, GE (que estão listadas

na NASDAQ) e a Samsung Electronics Co. Ltd. (que é negociada na Bolsa de Valores

da Coreia). Os resultados obtidos variam entre 84.5 e 94.5% de acurácia, sujeitando-se à

janela de tempo prevista. As tabelas 1, 2 e 3 ilustram esses resultados:

Tabela 1 Ű Resultados para dados 𝑆𝑎𝑚𝑠𝑢𝑛𝑔.

Período de Previsão Acurácia% Precisão Recall EspeciĄcidade
1 Mês 86.8396 0.881818 0.870736 0.865702

2 Meses 90.6433 0.910321 0.92599 0.880899
3 Meses 93.9664 0.942004 0.950355 0.926174

Fonte: Khaidem, Saha e Dey (2016)

Tabela 2 Ű Resultados para dados 𝐴𝑝𝑝𝑙𝑒.

Período de Previsão Acurácia% Precisão Recall EspeciĄcidade
1 Mês 88.264 0.89263 0.90724 0.84848

2 Meses 93.065 0.94154 0.93858 0.91973
3 Meses 94.533 0.94548 0.9612 0.92341

Fonte: Khaidem, Saha e Dey (2016)

Tabela 3 Ű Resultados para dados GE.

Período de Previsão Acurácia% Precisão Recall EspeciĄcidade
1 Mês 84.717 0.85531 0.87637 0.80968

2 Meses 90.831 0.91338 0.93099 0.87659
3 Meses 92.543 0.93128 0.94557 0.89516

Fonte: Khaidem, Saha e Dey (2016)

Analisando os resultados, é possível veriĄcar que em todos os ativos previstos, a acu-

rácia se manteve muito alta, além disso, existe uma aparente tendência (carece de mais

evidências) de maiores acertos para janelas de tempo mais longas.

Como forma de validar o algoritmo utilizado, Khaidem, Saha e Dey (2016) testam

a acurácia de seu modelo usando os dados das ações da empresa 3M, com o intuito de
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comparar as predições com o trabalho de Dai e Zhang (2013). Os resultados Ącaram entre

82 e 98% de acurácia (para janelas de previsão entre um e noventa dias).

Basak et al. (2019) utilizam RF e o algoritmo 𝑋𝐺𝐵𝑜𝑜𝑠𝑡 (gradient boosted decision

trees) para antever a direção das ações das empresas 𝐴𝑝𝑝𝑙𝑒 e 𝐹𝑎𝑐𝑒𝑏𝑜𝑜𝑘. Para o primeiro

algoritmo, as acuracidades obtidas foram de 65% até 95% - de acordo com a janela

escolhida. O algoritmo 𝑋𝐺𝐵𝑜𝑜𝑠𝑡 também demonstrou grande eĄcácia para classiĄcar as

direções do mercado, obtendo acurácias entre 55% e 95%.

Segundo Barboza, Kimura e Altman (2017), o algoritmo RF também possui uma

excelente capacidade de prever falências e possíveis inadimplências para gerenciamento

de risco de crédito, produzindo melhores taxas de acurácia e erro se comparado a outros

modelos de machine learning, tais como SVM E RNA. Dessa forma, Ąca evidenciado que

esse algoritmo é capaz de contornar problemas de variadas áreas do conhecimento.

No que tange a predição do mercado usando Redes Neurais, Laboissiere, Fernandes e

Lage (2015) elaboraram um modelo para prever os preços máximos e mínimos de alguns

ativos do setor energético, sendo eles: Companhia Energética do Rio Grande do Norte

(Cosern) - CSRN3 -, Companhia Energética de Brasilia (CEB) - CEBR3 - e CPFL Energia

S.A. - CPFE3. Todavia, diferentemente do modelo citado anteriormente que emprega

random forest, esse último trata a previsão como um problema de regressão. Assim, os

resultados são mensurados usando métricas como: MAE (Mean Absolute Error), MAPE

(Mean Absolute Percentage Error) e RMSE (Root Mean Square Error).

Nelson, Pereira e Oliveira (2017) construíram um classiĄcador binário que usa as redes

LSTM (Long short-term memory) para antever o mercado. Cinco ativos, presentes na

bolsa de valores brasileira, foram utilizados para a realização das previsões, sendo eles:

BOVA11, BBDC4, CIEL3, ITUB4 em PETR4. A janela de previsão utilizada foi de

quinze minutos, sendo a acurácia máxima atingida de 55.9%.

Hoseinzade e Haratizadeh (2019) utilizaram redes convolucionais para contornar o

problema das previsões. A estrutura sugerida foi aplicada para prever a direção do mo-

vimento do dia seguinte para os índices SP500, NASDAQ, DJI, NYSE e RUSSELL com

base em vários conjuntos de variáveis iniciais. As avaliações mostram uma melhoria sig-

niĄcativa no desempenho da previsão em comparação com outros algoritmos utilizados

atualmente.

2.4 Considerações Finais deste Capítulo

Neste capítulo foram abordadas as principais técnicas utilizadas na previsão de ativos

Ąnanceiros. Na seção 2.2 foram discutidas as técnicas tradicionais (não computacionais)

descritas na literatura, com enfoque na análise fundamentalista e técnica - as quais de-

monstraram ser muito diferentes entre si.

Por outro lado, a seção 2.3 apresentou as principais técnicas e algoritmos de machine
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learning usadas atualmente para prever os preços dos papéis. Destacaram-se as técnicas

utilizando classiĄcação e os modelos: RF, SVM e redes neurais artiĄciais - utilizados neste

trabalho.

No próximo capítulo serão abordados os aspectos teóricos de cada algoritmo usado na

pesquisa, incluindo suas formulações matemáticas, estatísticas e a explicação do software

e linguagem computacional utilizada.
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Capítulo 3

Aspectos Teóricos

3.1 Random Forest

Random Forest (Floresta Aleatória) é um método de aprendizado conjunto para clas-

siĄcação e regressão que opera construindo várias árvores de decisão no momento do

treinamento e produzindo a classe, que é o modo das saídas geradas por árvores indivi-

duais. O algoritmo foi desenvolvido por Leo Breiman e Adele Cutler (BREIMAN, 2001).

O termo veio de Ćorestas de decisão aleatória que foram propostas pela primeira vez por

Ho (1995). O método combina a ideia de "ensacamento"de Breiman e a seleção aleatória

de recursos, introduzidos independentemente por (HO, 1995) e (AMIT; GEMAN, 1997)

para construir uma coleção de árvores de decisão com variação controlada.

Segundo Cutler, Cutler e Stevens (2012), do ponto de vista computacional, os algorit-

mos RF são atraentes, pois:

❏ podem operar com regressão e classiĄcação multiclasse;

❏ são relativamente rápidos para treinar e testar;

❏ dependem apenas de um ou dois parâmetros de ajuste;

❏ possuem uma estimativa embutida do erro de generalização;

❏ podem ser usados para problemas de alta dimensionalidade;

❏ podem ser facilmente implementados em paralelo.

Por outro lado, estatisticamente eles são interessantes porque podem prover:

❏ a importância das variáveis;

❏ pesagem diferencial das classes;

❏ imputação de valor ausente;
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❏ visualização das árvores de decisão;

❏ detecção fora da curva (out of bag error);

❏ aprendizado supervisionado e não supervisionado.

De acordo com Cutler, Cutler e Stevens (2012):

Random Forest é um método de aprendizado em conjunto baseado em
árvores de decisão (cada árvore depende de uma coleção de variáveis
aleatórias). Dessa forma, para um vetor de dimensão 𝑝 randômico
𝑋 = (𝑋1, ..., 𝑋p)T , representando os valores reais de entrada, e uma
variável aleatória 𝑌 , representando o valor real da resposta, assume-se
uma distribuição conjunta desconhecida 𝑃XY (𝑋, 𝑌 ). Nesse sentido, o
objetivo é encontrar uma função 𝑓(𝑋) para prever 𝑌 (CUTLER; CU-
TLER; STEVENS, 2012, p. 158, tradução nossa).

A função preditiva é determinada por uma função de perda 𝐿(𝑌, 𝑓(𝑋)) e deĄnida para

minimizar o valor esperado do erro:

𝐸XY (𝐿(𝑌, 𝑓(𝑋))) (1)

em que os subscritos denotam o valor esperado em relação à distribuição conjunta de

X e Y.

Nessa perspectiva, 𝐿(𝑌, 𝑓(𝑋)) é uma medida de quão próximo 𝑓(𝑋) está de 𝑌 . Assim,

valores de 𝑓(𝑋) que estão muito distantes de 𝑌 são penalizados.

Por conseguinte, é usado o erro quadrático para problemas de regressão:

𝐿(𝑌, 𝑓(𝑋)) = (𝑌 ⊗ 𝑓(𝑋))2 (2)

já para classiĄcação é o usado o erro "zero-one":

𝐿(𝑌, 𝑓(𝑋)) = 𝐼(𝑌 ̸= 𝑓(𝑋)) =

∏︁

⋁︁

⨄︁

⋁︁

⋃︁

0, se 𝑌 = 𝑓(𝑋)

1, se 𝑌 ̸= 𝑓(𝑋)
(3)

Portanto, minimizando 𝐸XY (𝐿(𝑌, 𝑓(𝑋))) (assumindo um erro quadrático) obtém-se a

função de regressão:

𝑓(𝑥) = 𝐸(𝑌 ♣𝑋 = 𝑥) (4)

No caso da classiĄcação, se os valores possíveis de 𝑌 são denotados por Y , minimi-

zando o erro obtém-se a regra de Bayes:

𝑓(𝑥) = arg max
y∈Y

𝑃 (𝑌 = 𝑦 ♣𝑋 = 𝑥) (5)

Segundo Cutler, Cutler e Stevens (2012, p. 159, tradução nossa) "algoritmos ensembles

produzem 𝑓 em termos de uma coleção de bases de aprendizado ℎ1, ..., ℎj(𝑥). Essas bases
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problemas de regressão ou calculando as mais frequentes classes para
problemas de classificação. Para prever em um novo ponto, o conjunto
de valores preditores são usados para passar o ponto pela árvore até que
ele caia em um nó terminal e a previsão para o nó terminal é usada como
a predição para o novo ponto (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012,
p. 161, tradução nossa).

O algoritmo RF utiliza árvores ℎj(𝑋, Θj) como bases de aprendizados. Ainda de

acordo com Cutler, Cutler e Stevens (2012), para um conjunto de dados de treino D =

¶(𝑥1, 𝑦1), ..., (𝑥N , 𝑦N)♢, onde 𝑥i = (𝑥i, 1, ..., 𝑥i, p)T denota os preditores e 𝑦i corresponde

às saídas e a uma realização particular 𝜃j de Θj, dessa forma, a árvore ajustada é de-

notada por ℎ̂j(𝑥, 𝜃j, D) (BREIMAN, 2001). Na prática, o componente aleatório 𝑗 não

é considerado explicitamente, mas é usado implicitamente para injetar aleatoriedade de

duas maneiras.

Uma delas, é o ensacamento, em que cada árvore é ajustada a uma amostra de

𝑏𝑜𝑜𝑡𝑠𝑡𝑟𝑎𝑝 independente dos dados originais. Segundo Maddala e Weller (2003) essa é

uma técnica de reamostragem que propõe reduzir desvios, provendo um desvio padrão

mais conĄável.

A randomização envolvida na amostragem de 𝑏𝑜𝑜𝑡𝑠𝑡𝑟𝑎𝑝 fornece uma parte de 𝑗. De-

pois, ao dividir um nó, a melhor divisão é encontrada em um subconjunto selecionado

aleatoriamente de 𝑚 variáveis preditoras em vez de em todos os preditores 𝑝, independen-

temente em cada nó. A randomização usada para amostrar os preditores fornece a parte

restante de 𝑗. Por Ąm, as árvores resultantes são combinadas por votação não ponderada

se a resposta for uma média categórica, no caso da classiĄcação (CUTLER; CUTLER;

STEVENS, 2012).

3.2 Support Vector Machine

O algoritmo Máquinas de vetores de suporte (SVM) foi desenvolvido por Cortes e

Vapnik (1995). Vários estudos relatam que essa técnica, geralmente, é capaz de fornecer

maior precisão de classiĄcação do que os outros algoritmos existentes (HSU; LIN, 2002;

JOACHIMS, 1998). Na última década, o SVM surgiu como um importante método

de aprendizado para resolver problemas de classiĄcação e regressão em vários campos,

principalmente na biologia computacional, Ąnanças e categorização de textos. Isso se

deve em parte a mecanismos internos, para garantir uma boa generalização que leva a

previsões precisas, o uso de funções (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙𝑠) para modelar distribuições não lineares e a

capacidade de treinar relativamente rápido em grandes conjuntos de dados, usando novas

técnicas de otimização matemática (APOSTOLIDIS-AFENTOULIS, 2015).

Esse trabalho propõe a utilização de dois 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙𝑠 diferentes para realizar as previsões.

O primeiro, RBF (radial Basis function), é comumente usado em algoritmos de machine

learning. Já o segundo, chamado de GHI (generalized histogram intersection), foi desen-
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volvido por Boughorbel, Tarel e Boujemaa (2005) visando à aplicação em reconhecimento

de imagens. No entanto, este trabalho demonstra que o último também se mostrou eĄcaz

no reconhecimento de tendências em ações.

Para entender o funcionamento do SVM, é preciso deĄnir como opera o caso linear.

Dessa forma, segundo Apostolidis-Afentoulis (2015), na conĄguração de classiĄcação bi-

nária, seja ((𝑥1, 𝑦1)...(𝑥n, 𝑦n)) o conjunto de dados de treinamento em que 𝑥i são os vetores

de características que representam as observações e 𝑦i (⊗1, +1) são as classes. Nesse sen-

tido, o aprendizado de vetores de suporte tem como objetivo encontrar um hiperplano que

separe as classes usando uma margem, deĄnida como a maior distância entre as instâncias

positivas e negativas mais próximas no hiperplano.

Assim, suponha para o conjunto de dados as seguintes restrições:

𝑓(𝑋) =

∏︁

⋁︁

⨄︁

⋁︁

⋃︁

+1, 𝑤 * 𝑥i + 𝑏 ⊙ +1

⊗1, 𝑤 * 𝑥i + 𝑏 ⊘ ⊗1
(9)

Em que 𝑤 é normal ao hiperplano, e ♣𝑏♣/♣♣𝑤♣♣ é a distância perpendicular entre o

hiperplano e a origem. Já ♣♣𝑤♣♣ representa a distância euclideana de 𝑤, assim como

mostra a Figura 3:

Figura 3 Ű Hiperplano SVM.

Fonte: Apostolidis-Afentoulis (2015).

Segundo Apostolidis-Afentoulis (2015), a equação 9 pode ser escrita como:

𝑦i(𝑤 * 𝑥i + 𝑏) ⊙ 1 ∀i (10)

A margem 𝜌 pode ser calculada como a distância entre 𝐻1 e 𝐻2:

𝜌 =
♣1 ⊗ 𝑏♣

♣♣𝑤♣♣
⊗

♣ ⊗ 1 ⊗ 𝑏♣

♣♣𝑤♣♣
=

2
♣♣𝑤♣♣

(11)
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Portanto, a margem máxima que separa o hiperplano pode ser obtida resolvendo o

seguinte problema de otimização:

minw∈Há(𝑤) =
1
2

♣♣𝑤♣♣2, sujeito a 𝑦i(𝑤 * 𝑥i + 𝑏) ⊙ 1 ∀i (12)

Mudando para a formulação lagrangiana desse problema temos:

min
w,b

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝑎) =
1
2

♣♣𝑤♣♣2
l

∑︁

i=1

𝑎i𝑦i(𝑥i𝑤 + 𝑏) +
l

∑︁

i=1

𝑎i (13)

com os multiplicadores de Lagrange 𝑎i ⊙ 0 para cada restrição em 12. O objetivo é,

então, minimizar 13 em relação a 𝑤 e 𝑏 simultaneamente, exigindo que os derivados de

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝑎) em relação a todos os 𝑎 desapareçam.

3.2.1 SVM-RBF

Em geral, o 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 RBF é uma primeira escolha razoável. Ele mapeia não linearmente

as amostras para um espaço dimensional maior, portanto, diferentemente do 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 linear,

pode lidar com o caso em que a relação entre rótulos e atributos da classe não é linear.

Além disso, o SVM linear é um caso especial do RBF (KEERTHI; LIN, 2003), pois a

função linear com um parâmetro de penalidade tem o mesmo desempenho que a função

RBF com alguns parâmetros (𝐶, Ò) (APOSTOLIDIS-AFENTOULIS, 2015).

Segundo Gunn (1998), um produto interno no espaço de características tem um kernel

equivalente no espaço de entrada,

𝐾(𝑥, 𝑥′) = ⟨ã(𝑥), ã(𝑥′)⟩ (14)

desde que certas condições sejam mantidas. Se K é uma função deĄnida positiva

simétrica, que satisfaz as condições de Mercer,

𝐾(𝑥, 𝑥′) =
∞

∑︁

m

𝑎mãm(𝑥)ãm(𝑥), 𝑎m ⊙ 0 (15)

∫︁∫︁

𝐾(𝑥, 𝑥′)𝑔(𝑥)𝑔(𝑥′) 𝑑𝑥 𝑑𝑥′ > 0, 𝑔 ∈ 𝐿2 (16)

então o 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 representa um produto interno legítimo no espaço de recursos. Funções

válidas que atendem às condições de Mercer agora são fornecidas, as quais, a menos que

declaradas, são válidas para todos os reais 𝑥 e 𝑥′.

Para o 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 (função) RBF temos a seguinte expressão:

𝐾(𝑥, 𝑥′) = 𝑒𝑥𝑝(⊗
‖𝑥 ⊗ 𝑥′‖2

2à2
). (17)

em que à é um parâmetro ajustável. Sendo assim, segundo Vert, Tsuda e Schölkopf

(2004), quanto menor o parâmetro à, mais gaussianos Ącam em torno dos vetores de
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suporte e, portanto, mais complexo o limite de decisão pode ser. Por outro lado, à maior

corresponde a um limite de decisão mais suave.

3.2.2 SVM-GHI

Proposta por Boughorbel, Tarel e Boujemaa (2005), a função generalized histogram

intersection (GHI), se baseia em outra função, destinada ao reconhecimento de imagens,

denominada histogram intersection (HI) (SWAIN; BALLARD, 1991).

No entanto, a função GHI se aplica a uma variedade muito maior de contextos

(BOUGHORBEL; TAREL; BOUJEMAA, 2005). Além disso, as imagens não precisam

mais ter o mesmo tamanho como proposto por Swain e Ballard (1991).

Para a função GHI temos sua deĄnição matemática como:

𝐾(𝑥, 𝑥′) = 𝑚𝑖𝑛¶♣𝑥β
i ♣, ♣𝑥′β

i ♣♢ (18)

em que Ñ é um hiper-parâmetro que deve ser maior que zero.

3.3 Redes Neurais ArtiĄciais

Conforme Bishop (2006), o termo "rede neural"tem suas origens nas tentativas de

encontrar representações matemáticas do processamento de informações em sistemas bio-

lógicos. Uma das principais características das RNA (redes neurais artiĄciais) é a capaci-

dade de aprender não apenas por meio de exemplos, mas também de generalizar a partir

das informações aprendidas.

De acordo com Haykin (2007), o uso de redes neurais oferece várias vantagens, dentre

elas:

❏ Não-linearidade: Um neurônio pode ser linear ou não-linear. Dessa forma, diferentes

tipos de sinais de entrada podem ser utilizados;

❏ Adaptabilidade: As redes neurais têm uma capacidade inata de adaptar seus pesos

sinápticos a modiĄcações do meio ambiente;

❏ Resposta a evidências: Uma rede neural pode ser projetada para fornecer informação

não somente sobre qual padrão particular selecionar, mas também sobre a conĄança

ou crença na decisão tomada;

O neurônio artiĄcial da Figura 4 consiste em um modelo matemático com 𝑛 terminais

de entrada (𝑥1,𝑥2,..,𝑥n⊗1 e 𝑥n, representando os dendritos) e um único terminal de saída

(𝑦, representando o axônio). O comportamento é simulado por meio de pesos sinápticos

(𝑤1, 𝑤2,.., 𝑤n⊗1 e 𝑤n), cujos valores podem ser positivos ou negativos. Já o viés do

neurônio é representado por um valor limiar 𝑏. A função de ativação 𝑔 é responsável por
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processar as informações recebidas (entradas ponderadas recebidas e o valor limite do

neurônio) e fornecer uma saída para o neurônio, (LABOISSIERE; FERNANDES; LAGE,

2015).

Figura 4 Ű Perceptron.

Fonte: Laboissiere, Fernandes e Lage (2015).

De acordo com Laboissiere, Fernandes e Lage (2015), o neurônio artiĄcial opera da

seguinte maneira:

1. Os sinais são submetidos às entradas;

2. Cada sinal é multiplicado pelo seu respectivo peso sináptico;

3. É realizada uma soma entre os sinais de entrada ponderados e o neurônio;

4. O valor limite é calculado;

5. Esta informação é processada pela função de ativação do neurônio;

6. Um sinal de saída é produzido.

A Figura 5 ilustra o processo em que os dados são processados por meio das camadas

de uma rede neural profunda:

Neste trabalho, foi desenvolvida uma RNA com 3 camadas escondidas. A primeira e

segunda possuem 12 neurônios, já a terceira possui 3. A função de ativação empregada

nas células foi a Rectified Linear Unit (ReLU). Matematicamente, essa função é deĄnida

como:

𝑌 = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) (19)

Em que 𝑌 é o sinal de resposta do neurônio e 𝑥 o valor de sua entrada. A Figura 6

ilustra o funcionamento matemático desta função de ativação:
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3.4 Ferramentas Utilizadas

Os algoritmos citados nesse trabalho foram implementados por meio da linguagem

𝑃𝑦𝑡ℎ𝑜𝑛. Essa é uma linguagem de programação interpretada, orientada a objetos e de

alto nível, com semântica dinâmica. A sintaxe simples e fácil de aprender do 𝑃𝑦𝑡ℎ𝑜𝑛

enfatiza a legibilidade e, portanto, reduz o custo de manutenção do programa. Além

disso, ela suporta módulos e pacotes, o que incentiva a modularidade do programa e a

reutilização de código. O interpretador e a extensa biblioteca padrão estão disponíveis na

forma de código-fonte ou binário sem custo para todas as principais plataformas e podem

ser distribuídos livremente (ROSSUM, 1998).

3.4.1 𝑃𝑎𝑛𝑑𝑎𝑠

As análises e manipulações das séries temporais das ações pesquisadas foram possíveis

por meio do uso da biblioteca 𝑃𝑎𝑛𝑑𝑎𝑠. Segundo Wes McKinney (2010), ela é um pacote

𝑃𝑦𝑡ℎ𝑜𝑛 que fornece estruturas de dados rápidas, Ćexíveis e expressivas, projetadas para

facilitar o trabalho com dados estruturados (tabulares, multidimensionais, potencialmente

heterogêneos) e de séries temporais. Além disso, ela tem o propósito mais amplo de se

tornar a ferramenta de análise e manipulação de dados de código aberto mais poderosa e

Ćexível disponível em qualquer linguagem.

3.4.2 𝑁𝑢𝑚𝑃𝑦

Algumas operações matemáticas, utilizando vetores e matrizes, foram realizadas por

meio da biblioteca 𝑁𝑢𝑚𝑃𝑦. De acordo com Lemenkova (2019) ela usa a sintaxe e a

semântica do 𝑃𝑦𝑡ℎ𝑜𝑛, operando com matrizes e empregando operações lógicas. Além

disso, permite diversas abordagens orientadas a objetos e operações com tabelas usando

vetores.

3.4.3 TA-Lib

Os indicadores técnicos utilizados neste trabalho foram obtidos por meio da biblioteca

TA-Lib. Ela é amplamente utilizada por desenvolvedores de softwares de negociação que

exigem a análise técnica de dados do mercado Ąnanceiro (TicTacTec LLC, 2012). Este

pacote possui várias vantagens, entre elas:

❏ Inclui aproximadamente 200 indicadores, como: OBV, MACD, RSI,K% e bandas

de Bollinger;

❏ Reconhecimento de velas;

❏ API de código aberto para linguagem 𝐶/𝐶 + +, 𝐽𝑎𝑣𝑎, 𝑃𝑒𝑟𝑙, 𝑃𝑦𝑡ℎ𝑜𝑛 e .𝑁𝐸𝑇 100%

gerenciável.
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3.4.4 Scikit-Learn

Os algoritmos Random Forest e Support Vector Machine, empregados neste trabalho,

foram implementados utilizando a biblioteca Scikit-Learn. Ela fornece muitos algoritmos

de aprendizado não supervisionado e supervisionado, facilitando o desenvolvimento de

trabalhos na área de machine learning (PEDREGOSA et al., 2011).

As funcionalidades fornecidas pela Scikit-Learn incluem:

❏ Pré-processamento, incluindo normalização dos dados.

❏ Algoritmos de regressão (RF, SVM, KNN, regressão logística, dentre outros)

❏ ClassiĄcação (RF, SVM,KNN, dentre outros)

❏ 𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑛𝑔 (aprendizado não supervisionado)

❏ Seleção de modelo (Curvas de aprendizado, validação cruzada e etc.)

3.4.5 𝐾𝑒𝑟𝑎𝑠

A rede neural desenvolvida neste trabalho foi implementada por meio da biblioteca

𝐾𝑒𝑟𝑎𝑠. Essa é uma API de redes neurais de alto nível, escrita em 𝑃𝑦𝑡ℎ𝑜𝑛 e capaz de

executar sobre 𝑇𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟𝐹 𝑙𝑜𝑤, 𝐶𝑁𝑇𝐾 ou 𝑇ℎ𝑒𝑎𝑛𝑜. Foi desenvolvida com foco em permitir

experimentação rápida. Ela também é capaz de passar do esboço para o resultado com o

menor atraso possível, sendo essencial em pesquisas na área (Keras SIG, 2020).

A biblioteca 𝐾𝑒𝑟𝑎𝑠:

❏ Permite prototipagem fácil e rápida (por meio da facilidade de uso, modularidade e

extensibilidade).

❏ Suporta redes convolucionais e redes recorrentes, bem como combinações das duas.

❏ Funciona perfeitamente na CPU e GPU.

3.5 Considerações Finais

Este capitulo destinou-se a abordar os aspectos teóricos e matemáticos dos algoritmos

empregados nesta pesquisa. Além disso, tratou-se sobre as ferramentas computacionais

utilizadas para a elaboração dos modelos propostos.

Na seção 3.1, foram abordados os aspectos teóricos do algoritmo random forest, deta-

lhando seus aspectos matemáticos e modo de funcionamento.

A seção 3.2 destinou-se a detalhar a operação do algoritmo SVM, introduzindo os

conceitos do caso linear e tratando dos dois kernels (RBF e GHI) utilizados no trabalho.
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Na seção 3.3, tratou-se dos conceitos teóricos das redes neurais artiĄciais, informando

seus aspectos matemáticos, vantagens e desvantagens.

A seção 3.4 destinou-se a abordar as ferramentas computacionais empregados neste

trabalho, dissertando sobre a linguagem python e as bibliotecas utilizadas para implemen-

tar os algoritmos citados no capítulo.

No próximo capítulo, será discutido a metodologia empregada na pesquisa, apresen-

tando a base de dados utilizada, etapas de processamento e os métodos para avaliação

dos algoritmos.
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Tabela 7 Ű Dados de validação obtidos usando a ordem temporal das séries históricas.

Ação Período (dias) Classe 1 Classe 0
ITUB4 30 120 108
ITUB4 60 126 102
ITUB4 90 123 105
PETR4 30 138 91
PETR4 60 133 96
PETR4 90 187 42
VALE3 30 125 104
VALE3 60 126 103
VALE3 90 137 92

Fonte: O autor.

4.3 Pré-processamento dos dados

Previamente, as séries temporais dos dados de abertura, fechamento, máxima e mínima

são suavizadas exponencialmente. A suavização exponencial aplica mais peso às obser-

vações recentes e pesos exponencialmente decrescentes às observações anteriores (KHAI-

DEM; SAHA; DEY, 2016). A fórmula de uma série suavizada exponencialmente pode ser

calculada recursivamente como:

𝑆0 = 𝑌0 (21)

𝑆t = Ð * 𝑌t + (1 ⊗ Ð) * 𝑆t⊗1 (22)

Em que Ð é o fator de suavização e 0 < Ð < 1. Valores maiores de Ð reduzem o nível

de suavização. Quando Ð = 1, a variável suavizada torna-se igual à observação real. O

valor suavizado 𝑆t pode ser calculado assim que duas observações estiverem disponíveis.

A suavização remove variações aleatórias ou ruído dos dados históricos, permitindo que

o modelo identiĄque facilmente a tendência de preços de longo prazo no comportamento

do preço das ações - ela pode ser interpretada como o uso de Ąltro passa-baixa digital,

que Ąltra as oscilações de alta frequência desnecessárias. Dessa forma, os indicadores

técnicos são então calculados a partir dos dados suavizados da série temporal (KHAIDEM;

SAHA; DEY, 2016). A Figura 11 exempliĄca a suavização exponencial para os dados de

fechamento do ativo VALE3.
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oscilações do oscilador sejam mais pronunciadas, o período - 14 dias - poderá ser

reduzido.

❏ Oscilador Estocástico (Stochastic Oscillator - %K)

%𝐾 = 100 *
𝐶 ⊗ 𝐿14

𝐻14 ⊗ 𝐿14
(25)

Onde,

𝐶 = Preço atual de fechamento;

𝐿14= Menor preço nos últimos 14 dias;

𝐻14= Maior preço nos últimos 14 dias.

O oscilador estocástico é baseado na observação de que à medida que os preços

aumentam, os preços de fechamento tendem a estar mais próximos do limite superior

da faixa de preços. Por outro lado, nas tendências de baixa, o preço de fechamento

tende a estar próximo do limite inferior do intervalo.

❏ Williams %R

%𝑅 = 100 *
𝐻14 ⊗ 𝐶

𝐻14 ⊗ 𝐿14
(26)

Onde,

𝐶 = Preço atual de fechamento;

𝐿14= Menor preço nos últimos 14 dias;

𝐻14= Maior preço nos últimos 14 dias.

O oscilador Larry Williams %𝑅 é baseado em um conceito semelhante de medir

o último fechamento em relação à sua faixa de preço em um determinado número

de dias. O fechamento de hoje é subtraído do preço mais alto do intervalo por

um determinado número de dias e essa diferença é dividida pelo intervalo total no

mesmo período.

❏ Convergência e divergência da média móvel (Moving Average Convergence Diver-

gence - MACD)

𝑀𝐴𝐶𝐷 = 𝐸𝑀𝐴12(𝐶) ⊗ 𝐸𝑀𝐴26(𝐶) (27)

Linha de Sinal = 𝐸𝑀𝐴9(𝑀𝐴𝐶𝐷) (28)



50 Capítulo 4. Metodologia deste Trabalho

Onde,

𝐶 = Série temporal dos dados de fechamento;

𝐸𝑀𝐴n= Média exponencial de 𝑛 dias;

𝐻14= Maior preço nos últimos 14 dias.

Quando o MACD Ąca abaixo da linha de sinal, indica um sinal de venda. Já quando

ultrapassa, indica um sinal de compra.

❏ Taxa de mudança dos preços (Price Rate of Change - PROC)

𝑃𝑅𝑂𝐶(𝑡) =
𝐶(𝑡) ⊗ 𝐶(𝑡 ⊗ 𝑛)

𝐶(𝑡 ⊗ 𝑛)
(29)

Onde,

𝑃𝑅𝑂𝐶(𝑡) = Taxa de mudança do preço no tempo 𝑡;

𝐶(𝑡) = Preço de fechamento no tempo 𝑡.

Dessa maneira, é medida a mudança de preço com a relação a 𝑛 dias atrás.

❏ Indicador Saldo de Volume (On-Balance Volume - OBV)

𝑂𝐵𝑉 (𝑡) =

∏︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⨄︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⋃︁

𝑂𝐵𝑉 (𝑡 ⊗ 1) + 𝑉 𝑜𝑙(𝑡), se 𝐶(𝑡) > 𝐶(𝑡 ⊗ 1)

𝑂𝐵𝑉 (𝑡 ⊗ 1) ⊗ 𝑉 𝑜𝑙(𝑡), se 𝐶(𝑡) < 𝐶(𝑡 ⊗ 1)

𝑂𝐵𝑉 (𝑡 ⊗ 1), se 𝐶(𝑡) = 𝐶(𝑡 ⊗ 1)

(30)

Onde,

𝑂𝐵𝑉 (𝑡) = Indicador saldo de volume no tempo 𝑡;

𝑉 𝑜𝑙(𝑡) = Volume negociado no tempo 𝑡.

𝐶(𝑡) = Preço de fechamento no tempo 𝑡

O OBV deve seguir na mesma direção que a tendência de preço. Logo, se os preços

mostrarem uma tendência de alta, a linha OBV deve fazer o mesmo. Por outro

lado, se os preços tendem para baixo, o mesmo deve acontecer com a linha OBV.

4.5 Método para a Avaliação das Predições

De acordo com os resultados das previsões obtidas pelos modelos, é possível decidir

sobre a compra ou venda das ações das empresas pesquisadas. Dessa modo, é necessário

obter medidas estatísticas que provem a conĄabilidade do algoritmo. Os parâmetros

usados para avaliar a robustez de um classiĄcador binário são acurácia, precisão, 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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(também conhecido como sensibilidade) e especiĄcidade. As fórmulas para calcular esses

parâmetros são apresentadas abaixo:

𝐴𝑐𝑢𝑟𝑎́𝑐𝑖𝑎 =
𝑡p + 𝑡n

𝑡p + 𝑡n + 𝑓p + 𝑓n

(31)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑎̃𝑜 =
𝑡p

𝑡p + 𝑓p

(32)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑡p

𝑡p + 𝑓n

(33)

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =
𝑡n

𝑡n + 𝑓p

(34)

onde,

𝑡p = Número de previsões de alta classiĄcadas corretamente

𝑡n = Número de previsões de baixa classiĄcadas corretamente

𝑓p = Número de previsões de alta classiĄcadas incorretamente

𝑓n = Número de previsões de baixa classiĄcadas incorretamente

4.5.1 Curva Característica de Operação do Receptor

Outra forma para avaliar o desempenho de um classiĄcador binário é usando o parâ-

metro ROC (Característica de Operação do Receptor). Esse é um método gráĄco em que

uma curva é desenhada plotando a taxa de verdadeiros positivos contra a taxa de falsos

positivos em vários valores limites. A curva ROC mostra a relação entre sensibilidade

e especiĄcidade. Quando essa se aproxima da borda esquerda e da borda superior do

gráĄco ROC, isso indica que o teste é preciso. Assim, quanto mais próxima ela estiver da

borda superior e esquerda, mais preciso será o teste. No entanto, se ela estiver próxima da

diagonal de 45 graus do espaço ROC, isso signiĄca que o teste não é preciso (KHAIDEM;

SAHA; DEY, 2016). A Figura 12 exempliĄca uma curva ROC:
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Por conseguinte, através da validação cruzada, é possível observar a média e desvio pa-

drão do erro - ou acurácia - e detectar um possível 𝑜𝑣𝑒𝑟𝑓𝑖𝑡𝑡𝑖𝑛𝑔 no processo de treinamento

dos algoritmos. O 𝑜𝑣𝑒𝑟𝑓𝑖𝑡𝑡𝑖𝑛𝑔 é um problema comum nos algoritmos supervisionados de

aprendizado de máquina. Segundo Jabbar e Khan (2015), é o fenômeno detectado quando

um algoritmo de aprendizado se ajusta ao conjunto de dados de treinamento tão bem que o

ruído e as peculiaridades dos dados de treinamento são memorizados. Logo, o desempenho

do modelo cai drasticamente quando é testado em um conjunto de dados desconhecidos.

4.6 Considerações Finais deste Capítulo

Este capítulo descreve os métodos adotados para realização da previsões de três ativos

presentes na bolsa de valores brasileira. Na seção 4.2, foram apresentadas as bases de

dados e as técnicas usadas para gerar as classes e dividir os conjuntos de treinamento e

teste.

Na seção 4.3 e 4.4, foram a abordadas as técnicas de pré-processamento dos dados e

extração dos atributos - indicadores técnicos - que servirão de entradas para os modelos

de machine learning. Por conseguinte, a última seção deste capítulo se destinou a explicar

os métodos para avaliação das previsões realizadas.

No próximo capítulo é exibido o panorama Ąnal de execução deste trabalho, com todos

os resultados obtidos e a comparação da eĄciência dos algoritmos propostos.
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Capítulo 5

Análise dos Resultados

Este capítulo pretende discutir sobre os resultados e as técnicas utilizadas para avaliar

os modelos construídos através dos horizontes de previsão propostos. Assim, os resultados

de duas técnicas de separação das amostras de treino e teste são comparados. Para cada

técnica proposta, foram efetuadas diversas previsões usando os algoritmos de machine

learning citados no capítulo 4. A avaliação do desempenho dos modelos é feita através de

métodos estatísticos, os quais foram discutidos na seção anterior.

5.1 Resultados Obtidos Utilizando a Técnica de Se-

paração Aleatória

Os algoritmos citados foram treinados duas vezes cada (com e sem a técnica de em-

baralhamento) para gerarem previsões de 30, 60 e 90 dias. Desse modo, foi possível

observar o comportamento das previsões em diferentes janelas de tempo. As Tabelas 8,9

e 10 exibem os resultados obtidos - com embaralhamento - para os períodos pesquisados

respectivamente.

Por meio da Tabela 8, para as previsões de 30 dias, é possível observar que para o

ativo VALE3, o algoritmo RF demonstrou maior acurácia (96%). No entanto, para as

outras ações pesquisadas os dois 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙𝑠 SVM utilizados obtiveram resultados superiores

- porém não atingiram o mesmo valor do título anterior. Já as previsões da RNA foram

muito inferiores se comparadas às estimativas dos outros modelos.

Na Tabela 9, horizonte de previsão de 60 dias, os modelos RF, SVM-GHI e SVM-RBF

obtiveram a maior acurácia (97% no ativo PETR4). No entanto, da mesma maneira citada

anteriormente, a RNA demostrou-se menos eĄcaz que os outros algoritmos utilizados.

Para o período de previsão de 90 dias (Tabela 10), em linhas gerais, os resultados

obtidos demonstraram-se melhores em comparação às outras janelas de tempo pesquisa-

das. O algoritmo SVM-RBF atingiu a maior acurácia (97%) para os ativos PETR4 e

ITUB4. Apesar dos melhores resultados alcançados pela RNA nesta janela, estes ainda
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Tabela 8 Ű Previsões 30 dias utilizando divisão aleatória.

Algoritmo Acurácia Precisão Recall EspeciĄcidade
V

A
L

E
3 RF 96% 0.96 0.97 0.95

RNA 71% 0.72 0.81 0.56
SVM - GHI 93% 0.95 0.92 0.94
SVM - RBF 91% 0.94 0.90 0.92

P
E

T
R

4 RF 92% 0.95 0.92 0.93
RNA 77% 0.85 0.74 0.81

SVM - GHI 92% 0.94 0.93 0.92
SVM - RBF 93% 0.97 0.91 0.96

IT
U

B
4 RF 91% 0.91 0.93 0.89

RNA 78% 0.84 0.74 0.83
SVM - GHI 92% 0.94 0.90 0.93
SVM -RBF 92% 0.93 0.9 0.91

Fonte: O autor.

Tabela 9 Ű Previsões 60 dias utilizando divisão aleatória.

Algoritmo Acurácia Precisão Recall EspeciĄcidade

V
A

L
E

3 RF 91% 0.94 0.92 0.91
RNA 78% 0.83 0.83 0.71

SVM - GHI 92% 0.95 0.92 0.92
SVM - RBF 94% 0.96 0.94 0.94

P
E

T
R

4 RF 97% 0.96 0.98 0.95
RNA 82% 0.84 0.84 0.80

SVM - GHI 97% 0.96 0.98 0.95
SVM - RBF 97% 0.97 0.97 0.96

IT
U

B
4 RF 94% 0.95 0.95 0.93

RNA 78% 0.79 0.83 0.71
SVM - GHI 93% 0.95 0.93 0.93
SVM -RBF 90% 0.94 0.89 0.92

Fonte: O autor.

se mantiveram menores comparados aos outros modelos usados.

Com o intuito de observar a eĄciência dos modelos ao longo das janelas de previsão,

foram calculadas as médias das acurácias -utilizando todos os modelos - para cada período

previsto. A Ągura 14 ilustra o resultado desses cálculos. É possível aferir que houve um

pequeno aumento da acurácia à medida que se aumenta o numero de dias preditos.
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Tabela 11 Ű Previsões 30 dias utilizando divisão temporal.

Algoritmo Acurácia Precisão Recall EspeciĄcidade
V

A
L

E
3 RF 52% 0.49 0.89 0.22

RNA 46% 0.46 1 0.01
SVM - GHI 51% 0.47 0.72 0.34
SVM - RBF 47% 0.4 0.62 0.34

P
E

T
R

4 RF 51% 1 0.19 1
RNA 67% 0.7 0.8 0.47

SVM - GHI 41% 1 0.01 1
SVM - RBF 55% 0.74 0.38 0.79

IT
U

B
4 RF 49% 1 0.03 1

RNA 57% 0.82 0.23 94
SVM - GHI 51% 0.59 0.24 0.81
SVM -RBF 53% 0.73 0.16 0.94

Fonte: O autor.

demonstraram que houve uma queda signiĄcativa no desempenho dos modelos.

Tabela 12 Ű Previsões 60 dias utilizando divisão temporal.

Algoritmo Acurácia Precisão Recall EspeciĄcidade

V
A

L
E

3 RF 62% 0.54 0.99 0.31
RNA 45% 0.45 1 0

SVM - GHI 60% 0.53 0.92 0.33
SVM - RBF 51% 0.44 0.62 0.34

P
E

T
R

4 RF 54% 0.85 0.25 94
RNA 61% 0.63 0.8 0.35

SVM - GHI 42% 0 0 1
SVM - RBF 62% 0.73 0.54 0.71

IT
U

B
4 RF 45% 0 0 1

RNA 64% 0.8 0.45 86
SVM - GHI 48% 0.9 0.07 0.99
SVM -RBF 47% 0.55 0.22 0.77

Fonte: O autor.

Analisando a Tabela 12, os resultados desta se mostraram inferiores em relação aos

da Tabela 9. As acurácias dos modelos Ącaram entre 42% e 64%. Nesse sentido, também

é possível observar que os outros indicadores estatísticos tiveram um resultado muito

inferior em relação a mesma janela de previsão da técnica anterior.

De outro modo, para a janela de previsão de 90 dias, Tabela 13, as acurácias obtidas

tiveram um aumento satisfatório, em relação a Tabela 10, alcançando até 77% para o caso
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citado para os modelos que usam a técnica de separação aleatória:

Tabela 14 Ű Validação cruzada para ações VALE3 utilizando embaralhamento.

Algoritmo Período de previsão Acurácia média Desvio Padrão
RF 30 dias 0.93 0.04

SVM - RBF 30 dias 0.89 0.05
SVM - GHI 30 dias 0.91 0.05

RF 60 dias 0.93 0.05
SVM - RBF 60 dias 0.92 0.06
SVM - GHI 60 dias 0.91 0.07

RF 90 dias 0.96 0.03
SVM - RBF 90 dias 0.96 0.02
SVM - GHI 90 dias 0.96 0.03

Fonte: O autor.

Através da comparação entre os valores obtidos para a acurácia média e desvio padrão,

é possível aĄrmar que para essa técnica não houve 𝑜𝑣𝑒𝑟𝑓𝑖𝑡𝑡𝑖𝑛𝑔 para os modelos que

previram os ativos VALE3, PETR4 e ITUB4. Isso Ąca evidente ao observar a alta taxa

de acertos e o baixo desvio, o que signiĄca que não houve uma grande diferença de

acertos ao testar o algoritmo em amostras desconhecidas. Além disso, reforçando as

métricas anteriores, é possível veriĄcar também que houve uma melhora na performance

dos modelos em maiores janelas de previsão.

Tabela 15 Ű Validação cruzada para ações PETR4 utilizando embaralhamento.

Algoritmo Período de previsão Acurácia média Desvio Padrão
RF 30 dias 0.93 0.05

SVM - RBF 30 dias 0.92 0.07
SVM - GHI 30 dias 0.92 0.06

RF 60 dias 0.95 0.05
SVM - RBF 60 dias 0.94 0.05
SVM - GHI 60 dias 0.94 0.05

RF 90 dias 0.96 0.03
SVM - RBF 90 dias 0.94 0.06
SVM - GHI 90 dias 0.96 0.03

Fonte: O autor.
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Tabela 16 Ű Validação cruzada para ações ITUB4 utilizando embaralhamento.

Algoritmo Período de previsão Acurácia média Desvio Padrão
RF 30 dias 0.92 0.05

SVM - RBF 30 dias 0.90 0.07
SVM - GHI 30 dias 0.90 0.09

RF 60 dias 0.94 0.05
SVM - RBF 60 dias 0.92 0.06
SVM - GHI 60 dias 0.93 0.04

RF 90 dias 0.95 0.04
SVM - RBF 90 dias 0.96 0.04
SVM - GHI 90 dias 0.94 0.05

Fonte: O autor.

Por conseguinte, com o intuito de averiguar a causa da baixa performance dos mo-

delos utilizando a separação temporal, foi realizada a validação cruzada para os modelos

desenvolvidos utilizando os mesmos parâmetros da técnica anterior.

As Tabelas 17, 18 e 19 exibem os valores obtidos:

Tabela 17 Ű Validação cruzada para ações VALE3 utilizando divisão temporal.

Algoritmo Período de previsão Acurácia média Desvio Padrão
RF 30 dias 0.47 0.42

SVM - RBF 30 dias 0.49 0.28
SVM - GHI 30 dias 0.52 0.36

RF 60 dias 0.48 0.31
SVM - RBF 60 dias 0.64 0.27
SVM - GHI 60 dias 0.51 0.34

RF 90 dias 0.72 0.33
SVM - RBF 90 dias 0.74 0.35
SVM - GHI 90 dias 0.65 0.36

Fonte: O autor.

Por meio dos valores de acurácia média e desvio padrão obtidos, é possível aĄrmar que

os modelos desenvolvidos utilizando os 3 modelos citados nas Tabelas 17, 18 e 19, tiveram

𝑜𝑣𝑒𝑟𝑓𝑖𝑡𝑡𝑖𝑛𝑔. Isso Ąca mais claro ao examinar os valores de desvio gerados, entre 0.27 e

0.42 para o ativo VALE3. Dessa maneira, é possível aĄrmar que algumas amostras das

interações obtiveram alta acurácia, e outras um desempenho muito baixo - caracterizando

o problema referido.

Além disso, as Tabelas demonstram uma tendência de maior acurácia média para as

janelas de 60 e 90 dias. Por outro lado, apenas a validação cruzada não permite identiĄcar

de forma clara o melhor algoritmo a ser utilizado (RF, SVM-RBF ou SVM-GHI). Dessa

forma, os outros parâmetros estatísticos devem ser levados em conta.
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Tabela 18 Ű Validação cruzada para ações PETR4 utilizando divisão temporal.

Algoritmo Período de previsão Acurácia média Desvio Padrão
RF 30 dias 0.48 0.34

SVM - RBF 30 dias 0.55 0.39
SVM - GHI 30 dias 0.50 0.37

RF 60 dias 0.72 0.30
SVM - RBF 60 dias 0.74 0.30
SVM - GHI 60 dias 0.70 0.26

RF 90 dias 0.66 0.50
SVM - RBF 90 dias 0.62 0.52
SVM - GHI 90 dias 0.62 0.38

Fonte: O autor.

Tabela 19 Ű Validação cruzada para ações ITUB4 utilizando divisão temporal.

Algoritmo Período de previsão Acurácia média Desvio Padrão
RF 30 dias 0.51 0.34

SVM - RBF 30 dias 0.59 0.26
SVM - GHI 30 dias 0.62 0.26

RF 60 dias 0.61 0.48
SVM - RBF 60 dias 0.56 0.31
SVM - GHI 60 dias 0.65 0.28

RF 90 dias 0.68 0.40
SVM - RBF 90 dias 0.69 0.24
SVM - GHI 90 dias 0.63 0.38

Fonte: O autor.

5.5 Comparação dos Modelos Desenvolvidos

Com o intuito de eleger o algoritmo com a melhor performance nas previsões realizadas,

foram calculadas as acurácias médias para cada modelo - RF, RNA, SVM-GHI e SVM-

RBF - utilizando os resultados dos três ativos previstos. As Ąguras 22, 23 e 24 ilustram

respectivamente esses cálculos para a técnica de divisão aleatória.

Analisando os resultados é possível notar uma clara inferioridade do modelo RNA, no

entanto, sua construção envolve muitas complexidades, como por exemplo a escolha dos

hiperparâmetros (número de camadas escondidas, função de ativação, taxa de aprendi-

zado, dentre outros), fato esse que pode afetar muito a eĄciência da rede neural. Ademais,

os algoritmos RF, SVM-GHI e SVM-RBF obtiveram desempenhos muito altos e semelhan-

tes. Além disso, esses últimos, diferentemente da RNA, são facilmente implementados.

Dessa forma, é necessário mais estudos (previsões de outros ativos) que possam identiĄcar

as vantagens e desvantagens dessas ferramentas pesquisadas.
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Capítulo 6

Conclusão

6.1 Introdução

O desenvolvimento desta pesquisa resultou na exposição de quatro algoritmos de

aprendizado de máquina destinados à predição do mercado Ąnanceiro. Além disso, dife-

rentes técnicas de manipulação e validação dos dados foram apresentadas e discutidas.

O trabalho procurou discutir as vantagens e desvantagens dos modelos de classiĄcação

utilizados. A técnica de divisão temporal dos dados demonstrou ser mais plausível de

aplicação em um sistema real, apesar dos baixos resultados em relação à outra técnica

empregada.

6.2 Principais Contribuições

A principal contribuição deste trabalho consiste na proposição de um método de classi-

Ącação de tendência dos ativos VALE3, PETR4 e ITUB4 utilizando diferentes algoritmos.

A pesquisa procurou reproduzir resultados já presentes na literatura, porém aplicados

ao mercado brasileiro. Os resultados obtidos mostram que provavelmente as altas taxas de

acertos encontradas na bibliograĄa não são reproduzíveis no dia a dia. Este fato se deve

ao método de validação utilizado que separa treinamento e teste de maneira aleatória.

A função SVM-GHI demonstrou ser capaz de contornar o problema de previsões Ą-

nanceiras, reforçando a aĄrmação de Boughorbel, Tarel e Boujemaa (2005) em relação à

sua aplicação em outros contextos, além do reconhecimento de imagens.

6.3 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros a ideia é testar novos algoritmos de machine learning, como

as Redes LSTM (muito utilizada para séries temporais), redes convolucionais e modelos

híbridos que combinem esses algoritmos citados.
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Futuramente os modelos de previsão também podem incluir outras métricas, como

preço previsto (regressão), nível de risco e probabilidade de ocorrência. No mais, o desen-

volvimento de um sistema de gerenciamento de carteiras utilizando algoritmos genéticos

e deep learning também será um complemento para esta pesquisa.
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APÊNDICE A

Códigos Fonte

A.1 Pré-Processamento dos Dados

Este algoritmo tem como função pré-processar as séries temporais, calculando as mé-

dias exponenciais, indicadores técnicos e as classes para treinamento dos modelos.

Requer bibliotecas:

❏ 𝑁𝑢𝑚𝑝𝑦

❏ 𝑃𝑎𝑛𝑑𝑎𝑠

❏ 𝑇𝑎 ⊗ 𝐿𝑖𝑏

1 #PRÉ-PROCESSAMENTO DOS DADOS

2

3 import numpy as np

4 import pandas as pd

5 import talib as ta

6 from talib import MA_Type

7

8

9 Dias= 30 # HORIZONTE DE PREVISÃO 30 DIAS

10 Dias2= 60 # HORIZONTE DE PREVISÃO 60 DIAS

11 Dias3= 90 # HORIZONTE DE PREVISÃO 90 DIAS

12

13

14 test_size= 0.2

15 df = pd.read_csv ('VALE3.SA.csv') # Lê o arquivo VALE3, PETR4 ou ITUB4.

16

17 # Média móvel exponencial do Close, Open, High e Low

18
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19 df['EMAC'] = ta.EMA(df['Close'], timeperiod=SM)

20

21 df['EMAO'] = ta.EMA(df['Open'], timeperiod=SM)

22 df['EMAH'] = ta.EMA(df['High'], timeperiod=SM)

23

24 df['EMAL'] = ta.EMA(df['Low'], timeperiod=SM)

25

26 df['RSI'] = ta.RSI(df['EMAC'], timeperiod=14) # Relative Strength Index

27

28 df['WILLR'] = ta.WILLR(df['EMAH'], df['EMAL'],

29 df['EMAC'], timeperiod=14) # Williams %R

30

31

32 df['macd'], df['macdsignal'], df['macdhist'] =

33 ta.MACD(df['EMAC'], fastperiod=14, slowperiod=24,

34 signalperiod=14) #Moving Average Convergence Divergence

35

36

37 df['OBV'] = ta.OBV(df['EMAC'], df['Volume']) # On Balance Volume

38

39

40 df['ROC'] = ta.ROC(df['EMAC'], timeperiod=14) #Price Rate of Change

41

42

43 df['fastk'], df['fastd'] =

44 ta.STOCHRSI(df['EMAC'], timeperiod=14,

45 fastk_period=5, fastd_period=3, fastd_matype=0) #Stochastic Oscillator

46

47

48 df.fillna(method="ffill", inplace= True)

49 df.fillna(method="bfill",inplace= True)

50

51 df= df.reset_index()

52 x_data=df

53 x_data.fillna(method="ffill", inplace= True)

54 x_data.fillna(method="bfill",inplace= True)

55

56

57 # Cálculo das Classes:
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58

59 Y_T1['True']= X_Data['Close'].shift(-Dias)

60 Y_T2['True']= X_Data['Close'].shift(-Dias2)

61 Y_T3['True']= X_Data['Close'].shift(-Dias3)

62

63 Y_T1.fillna(method="ffill", inplace= True)

64 Y_T1.fillna(method="bfill", inplace= True)

65

66 Y_T2.fillna(method="ffill", inplace= True)

67 Y_T2.fillna(method="bfill", inplace= True)

68

69 Y_T3.fillna(method="ffill", inplace= True)

70 Y_T3.fillna(method="bfill", inplace= True)

71

72 X_Data['Y_T1']=Y_T1

73 X_Data['Y_T2']= Y_T2

74 X_Data['Y_T3']= Y_T3

75 X_Data.index= X_Data['Date']

76

77 X_Data['-Dias']= X_Data['Y_T1'].shift(Dias)

78 X_Data['-2Dias']= X_Data['Y_T1'].shift(2*Dias)

79 X_Data['-3Dias']= X_Data['Y_T1'].shift(3*Dias)

80

81 X_Data.fillna(method="ffill", inplace= True)

82 X_Data.fillna(method="bfill",inplace= True)

83 Y_T= pd.concat([Y_T1,Y_T2,Y_T3],axis=1)

A.2 Divisão Treinamento e Teste

Os dois algoritmos a seguir fazem a divisão dos dados de treinamento e teste, dividindo-

os aleatoriamente ou de forma de cronológica respectivamente.

Requer bibliotecas:

❏ 𝑁𝑢𝑚𝑝𝑦

❏ 𝑃𝑎𝑛𝑑𝑎𝑠

❏ 𝑆𝑐𝑖𝑘𝑖𝑡 ⊗ 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛
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A.2.1 Divisão Aleatória

1 from sklearn.model_selection import train_test_split

2 from sklearn.preprocessing import QuantileTransformer

3

4 X_train,X_test,y_train,y_test=

5 train_test_split(X_Data.head(X_Data.shape[0]-Dias3),

6 Y_T.head(X_Data.shape[0]-Dias3),

7 test_size= test_size, random_state=101) # Divisão Aleatória

8

9

10 X_train = X_train.drop(['Date',],axis=1)

11 X_test = X_test.drop(['Date',],axis=1)

12

13

14 scaler=QuantileTransformer()

15 scaler.fit(X_train)

16 X_train = pd.DataFrame(data=scaler.transform(X_train),

17 columns = X_train.columns,

18 index=X_train.index)

19

20 X_test = pd.DataFrame(data=scaler.transform(X_test),

21 columns = X_test.columns,

22 index=X_test.index)

A.2.2 Divisão Temporal

1 from sklearn.model_selection import train_test_split

2 from sklearn.preprocessing import QuantileTransformer

3

4 X_train,X_test,y_train,y_test=

5 train_test_split(X_Data.head(X_Data.shape[0]-Dias3),

6 Y_T.head(X_Data.shape[0]-Dias3),

7 test_size= test_size, shuffle= False) #Divisão temporal dos dados

8

9 X_train = X_train.drop(['Date',],axis=1)

10 X_test = X_test.drop(['Date',],axis=1)

11

12

13 scaler=QuantileTransformer()
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14 scaler.fit(X_train)

15

16 X_train = pd.DataFrame(data=scaler.transform(X_train),

17 columns = X_train.columns,

18 index=X_train.index)

19

20 X_test = pd.DataFrame(data=scaler.transform(X_test),

21 columns = X_test.columns,

22 index=X_test.index)

A.3 Random Forest

O algoritmo a seguir demonstra o desenvolvimento dos três modelos 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚𝐹𝑜𝑟𝑒𝑠𝑡

para as janelas de previsão utilizadas.

Requer bibliotecas:

❏ 𝑁𝑢𝑚𝑝𝑦

❏ 𝑃𝑎𝑛𝑑𝑎𝑠

❏ 𝑆𝑐𝑖𝑘𝑖𝑡 ⊗ 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛

1 from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

2

3 rf = RandomForestClassifier()

4 rf2= RandomForestClassifier()

5 rf3= RandomForestClassifier()

6

7 rf.fit(X_train[features], y_train['Y_T1'])

8 rf2.fit(X_train[features],y_train['Y_T2'])

9 rf3.fit(X_train[features],y_train['Y_T3'])

10

11 predictionsRF= rf.predict(X_test[features])

12 predictionsRF2= rf2.predict(X_test[features])

13 predictionsRF3=rf3.predict(X_test[features])

A.4 SVM-GHI

Os algoritmos que utilizam o modelo SVM-GHI são apresentados a seguir.

Requer bibliotecas:
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❏ 𝑁𝑢𝑚𝑝𝑦

❏ 𝑃𝑎𝑛𝑑𝑎𝑠

❏ 𝑆𝑐𝑖𝑘𝑖𝑡 ⊗ 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛

1 from sklearn.svm import SVC

2 from pykernels.regular import GeneralizedHistogramIntersection

3

4 X= X_train[features].values

5 Y= y_train['Y_T1'].values

6

7 Y2= y_train['Y_T2'].values

8

9 Y3= y_train['Y_T3'].values

10

11 for clf13, name in [(SVC(kernel= GeneralizedHistogramIntersection(),C=10,probability=True

12 clf13.fit(X, Y)

13

14 for clf13_2, name in [(SVC(kernel= GeneralizedHistogramIntersection(),C=10,probability=Tr

15 clf13_2.fit(X, Y2)

16

17 for clf13_3, name in [(SVC(kernel= GeneralizedHistogramIntersection(),C=10,probability=Tr

18 clf13_3.fit(X, Y3)

A.5 SVM-RBF

Algoritmo desenvolvido para realizar as previsões utilizando SVM-RBF.

Requer bibliotecas:

❏ 𝑁𝑢𝑚𝑝𝑦

❏ 𝑃𝑎𝑛𝑑𝑎𝑠

❏ 𝑆𝑐𝑖𝑘𝑖𝑡 ⊗ 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛

1 from sklearn.svm import SVC

2

3 X= X_train[features].values

4 Y= y_train['Y_T1'].values

5

6 Y2= y_train['Y_T2'].values
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7

8 Y3= y_train['Y_T3'].values

9

10

11 svr_rbf = SVC(kernel='rbf', C=100, probability=True)

12 svr_rbf2 = SVC(kernel='rbf', C=100, probability=True)

13 svr_rbf3 = SVC(kernel='rbf', C=100, probability=True)

14

15 svr_rbf.fit(X,Y)

16 svr_rbf2.fit(X,Y2)

17 svr_rbf3.fit(X,Y3)

A.6 RNA

O código a seguir foi utilizado para a aplicação da rede neural proposta.

Requer bibliotecas:

❏ 𝐾𝑒𝑟𝑎𝑠

❏ 𝑇𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟𝑓𝑙𝑜𝑜𝑤

1 import keras

2 from keras.models import Sequential

3 from keras.layers import Dense

4 from keras.layers import Dropout

5 import tensorflow as tf

6

7

8 model= Sequential()

9 model.add(Dense(units=12 ,input_dim=X_train[features].shape[1],

10 activation= 'relu'))

11

12 model.add(Dense(units=12 ,activation= 'relu'))

13

14

15 model.add(Dense(units=3,activation= 'relu'))

16

17 model.add(Dense(units=1,activation='relu'))

18

19
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20

21 model2= Sequential()

22 model2.add(Dense(units=12 ,input_dim=X_train[features].shape[1],

23 activation= 'relu'))

24

25 model2.add(Dense(units=12 ,activation= 'relu'))

26

27

28 model2.add(Dense(units=3,activation= 'relu'))

29

30 model2.add(Dense(units=1,activation='relu'))

31

32

33 model3= Sequential()

34 model3.add(Dense(units=12 ,input_dim=X_train[features].shape[1],

35 activation= 'relu'))

36

37 model3.add(Dense(units=12 ,activation= 'relu'))

38

39

40 model3.add(Dense(units=3,activation= 'relu'))

41

42 model3.add(Dense(units=1,activation='relu'))

43

44

45 model.compile(optimizer = 'Adam',

46 loss='categorical_hinge', metrics =['accuracy'])

47

48

49 model2.compile(optimizer = 'Adam',

50 loss='categorical_hinge', metrics =['accuracy'])

51

52

53 model3.compile(optimizer = 'Adam',

54 loss='categorical_hinge', metrics =['accuracy'])

55

56

57 model.fit(X_train[features],y_train['Y_T1'],

58 epochs= 500,batch_size= 64,verbose=0)
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59

60 model2.fit(X_train[features],y_train['Y_T2'],

61 epochs= 500,batch_size= 64,verbose=0)

62

63 model3.fit(X_train[features],y_train['Y_T3']

64 ,epochs= 500,batch_size= 64,verbose=0)

65

66 predictions= model.predict_proba(X_test[features])

67 predictions2= model2.predict_proba(X_test[features])

68 predictions3= model3.predict_proba(X_test[features])

69

70 predictions = pd.DataFrame(predictions)

71 predictions.columns= ['PRED']

72

73 predictions2 = pd.DataFrame(predictions2)

74 predictions2.columns= ['PRED']

75

76 predictions3 = pd.DataFrame(predictions3)

77 predictions3.columns= ['PRED']

78

79

80 predictions['PRED'] = np.where(predictions['PRED']>0.5, 1, 0)

81 predictions2['PRED'] = np.where(predictions2['PRED']>0.5, 1, 0)

82 predictions3['PRED'] = np.where(predictions3['PRED']>0.5, 1, 0)

A.7 Cálculo das Curvas ROC

Requer bibliotecas:

❏ 𝑁𝑢𝑚𝑝𝑦

❏ 𝑃𝑎𝑛𝑑𝑎𝑠

❏ 𝑆𝑐𝑖𝑘𝑖𝑡 ⊗ 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛

1 from sklearn.metrics import plot_roc_curve

2 import matplotlib.pyplot as plt

3

4 ax = plt.gca()

5 plt.rcParams.update({'font.size': 14})

6 svm_rbf_disp = plot_roc_curve(rf, X_test[features],
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7 y_test['Y_T1'], ax=ax,name= 'Random Forest')

8

9 rna_disp = plt.plot(fpr,tpr)

10 svm2_rbf_disp = plot_roc_curve(clf13, XX, y_test['Y_T1'],

11 ax=ax, name='SVM - GHI')

12

13 svm3_rbf_disp = plot_roc_curve(svr_rbf, XX, y_test['Y_T1'],

14 ax=ax,name='SVM - RBF')

15

16 plt.ylabel('Taxa de Verdadeiros Positivos',fontsize=16)

17 plt.xlabel('',fontsize=20)

18 ax.axes.get_xaxis().set_ticks([])

19

20 plt.show()

A.8 Validação Cruzada utlizando 𝐾 ⊗ 𝑓𝑜𝑙𝑑𝑠

Requer bibliotecas:

❏ 𝑁𝑢𝑚𝑝𝑦

❏ 𝑃𝑎𝑛𝑑𝑎𝑠

❏ 𝑆𝑐𝑖𝑘𝑖𝑡 ⊗ 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛

1 from sklearn.model_selection import cross_val_score

2

3 scores = cross_val_score(rf, X_train[features].values,

4 y_train['Y_T3'], cv=10)

5 print("Accuracy rf: %0.2f (+/- %0.2f)" % (scores.mean(), scores.std() * 2))

6

7 scores = cross_val_score(svr_rbf, X_train[features].values,

8 y_train['Y_T3'], cv=10)

9 print("Accuracy RBF: %0.2f (+/- %0.2f)" % (scores.mean(), scores.std() * 2))

10

11

12 scores = cross_val_score(clf13, X_train[features].values,

13 y_train['Y_T3'], cv=10)

14 print("Accuracy GHI: %0.2f (+/- %0.2f)" % (scores.mean(), scores.std() * 2))
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