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A forca motriz desta pesquisa surge da necessidade de se

investigar a utilidade do Support Vector Machine (SVM) para
obtencao de retornos significativos.

E notério que os gestores financeiros buscam a todo momento
maximizar o retorno de seus investimentos.
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Uma tarefa nao trivial uma vez que o mercado € dinamico.

Além disso, varios sao os fatores endogenos que interferem nos
retornos, por exemplo, fatores politicos, micro e macroecondmicos.
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Além disso, em um mercado dito eficiente, retornos anormais sao
raramente alcancaveis.

Objetiva-se antecipar o movimento, entretanto, em sua maior parte,
as series financeiras apresentam caracteristicas randémicas.
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Portanto, a idela de que o mercado nao pode ser vencido motiva
uma controversia entre académicos e profissionais de mercado.

Desse modo, apresenta-se a seguinte questao de pesquisa:

Sera que a modelagem feita a partir do Support Vector Machine
(SVM) permite aos investidores obter retornos significativos?
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Relacionado ao problema de pesquisa tem-se o
seguinte objetivo geral:

Analisar o desempenho dos retornos obtidos por
meio do Support Vector Machine (SVM) em
conjunto com indicadores de analise técnica.
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Delineamento dos objetivos especificos:
1.Calcular as variaveis de analise técnica que servirao de entrada para o

Support Vector Machine (SVM);

2. Delinear uma estrategia de retorno a partir de um modelo de Support
Vector Machine (SVM);

3. Obter uma modelagem economeétrica de retorno por meio de uma
regressao linear multipla;

4. Uso da funcao predict para Predicao dos resultados na base de teste

5. Comparar o desempenho das estratégias implementadas: Support
Vector Machine (SVM) e RL - regresséao linear.
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A relevancia desta pesquisa advem da possibilidade de

encontrar uma ferramenta capaz de sinalizar o movimento
futuro da acao.

Desse modo sera investigada a utilidade de uma estratégia de

Investimento feita com base em indicadores de analise técnica
e Support Vector Machine.
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Ressalta-se a contribuicao desta pesquisa para os investidores
individuais.

Sabe-se que o mercado acionario brasileiro € pequeno, quando
comparado ao americano, por exemplo, com poucas empresas
cobertas por analistas.

Assim, os achados relacionando ferramentas de analise e o
desempenho das acOes € especialmente importante para
Investidores sem acesso a analistas de mercado e demais
individuos que anseiam aprender sobre estrategias para alocacao
de ativos.
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Referencial tedrico

Para Lorena e Carvalho (2007), os resultados obtidos por meio
do Support Vector Machine (SVM) sao, por muitas, vezes
superiores aos obtidos por outros algoritmos de aprendizado,
como as Redes Neurais Artificiais (RNAS).
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Segundo Guenther & Schonlau (2016), analogamente a
regressao logistica, as SVMs foram inicialmente concebidas para
classificacoes em duas classes.

O problema de classificacao envolve as etapas de treinamento e
teste, tendo cada conjunto de treinamento um valor de resposta
desejado (target), sendo a SVM responsavel por fazer a
separacao atraves de um hiperplano das distintas classes de
dados envolvidas.
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1.Coleta da base de dados

2.Calculo dos indicadores
técnicos

3.0btencdo do modelo de
SWhA.

4.0btencdo do modelo de
regressao linear

5.Calculo dos retornos por

SVM, Regresszo linear e
Buy&hold

6.Analise comparativa do
retorno.

Para a coleta de dados utilizou-se o software R
com o pacote GETHFDATA elaborado por
Perlin & Ramos (2016), foi considerado o preco
de fechamento dentro da janela de 15 minutos,
com isso tem-se os indicadores da analise
tecnica aplicado em candles de 15 min.

O periodo de analise do preco do ativo ocorreu
ao longo do més de dezembro de 2018. A acao
escolhida foi LAME4 entretanto destaca-se que
a metodologia se aplica a qualquer outro ativo
gue tenha liguidez no mercado acionario.
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Variaveis do modelo:

Relative Strength Index (RSI) é o Indice de forga relativa (IFR),
Inicialmente proposta por Wilder, (1978) como sendo um indicador
tecnico do tipo oscilador que afere a relacao entre as forcas
compradoras e vendedoras, este indice varia de 0 a 100.

« Se RSI(t-1) < 30 e RSI(t) > 30, entao compra-se a acao.
« Se RSI(t-1) > 70 e RSI(t) < 70, entao vende-se a acao.
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Ja o indicador Commodity Channel Index (CCI) € um oscilador de

momentum e mede a variacao do preco comparativamente a sua
respectiva meédia.

Pode-se entender que o mercado esta sobre comprado quando esta
acima de +100, e sobre vendido quando esta abaixo de -100.
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Segundo Emidio (2016) o objetivo do modelo do SVM € encontrar
um hiperplano 6timo, onde possa classificar corretamente todos os
pontos referente a etapa de treinamento.

A base de dados foi dividida em duas subamostras: uma de
treinamento e outra de teste.

Com o objetivo de obter os parametros dos modelos na 1°
subamostra e depois rodar como teste na 2% subamostra.
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Além do SVM também foi utilizado um modelo de regressao linear
multipla para estimar os parametros.

Retorno(alvo) = RSL + RsiHigh + RsiLow + CCIH + CCIL
* RsiHigh valores acima de 70; RsiLow valores de RSI abaixo de 30
« CCIHigh valores acima de 120; CCIlLow valores abaixo de 120

Analogamente estima-se svm da seguinte forma:
SVM Retorno(alvo) = RSL + RsiH + RsiL + CCIH + CCIL,
utilizando-se o kernel linear.
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Tabela 01:Parametros da regressao
linear: R4 0974

Dependent varable:

Adjusted R2 0.974
RETORNO (Alvo) Residual Std. 157756 (df =
Error 216)
RSL 129_100™
L 1,625.863™" (df
(1.616) F Statistic = 5: 216)
RsiH -17.280 "pP<0.1; "p<0.05;""p<0.01
(40.227) Fonte: elaborado pelos autores
RsilL -131.158™
Parameters:
(52.509) ]
SVM-Type: eps-regression
CCiH -30.349 SVM-Kernel: Tlinear
(58.816) cost: 1
cciL 7 830 gamma: 0.2
epsilon: 0.1
(41.476)
Constant 9. 244

(12.048) NMumber of Support vVectors: 16
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Observa-se o0 modelo € estatisticamente significativo como um todo
visto que pvalor do teste F € inferior a 5% e possui uma capacidade
explicativa de 97,4%. Aléem disso as variaveis RSL e RsiL sao
estatisticamente significativas.

Sobre o teste de multicolineariedade nao ha evidéncias estatisticas
de que as variaveis preditoras sao altamente correlacionadas uma
vez que nenhum valor de FIV ficou acima de 5.

Ja o teste de homocedasticidade dos residuos, foram verificados por

meio da estatistica teste de Breusch-Pagan para a
heteroscedasticidade.
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Ao final da aplicagéo do LAME4 - Regressao Linear x Support Vector Machine

SVM, utilizou-se a
funcao  predict para
Predicao dos resultados
na base de teste seus
respectivos  resultados
foram confrontados com
0s resultados obtidos por
RL, objetivando verificar
O seu desempenho
frente conforme exposto 0 o0 W0 10 200 20
no Grafico 01: Dezembro 2018
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