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1 Introducao

O mercado de cambio (Forex) é um mercado global descentralizado para negociagoes
de moedas. As Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine- SVM) [3] é
uma ferramenta que, através da regressao, pode apresentar uma previsibilidade dos dados
futuros nesse mercado. Para tal, a SVM utiliza de fungoes que descrevam o comportamento
dos dados e, ao mesmo tempo, os mapeia em um espaco com o produto interno, reduzindo
o custo computacional do algoritmo. Tais fungdes sdo denominadas de fungoes kernels.

2 Ferramentas e Metodologia

Utilizamos o software [2] e seu pacote kernlab em um conjunto de seis anos de nego-
ciagdo dos pares de moedas euro/délar americano (EUR/USD). Os cinco primeiros anos
serviram como treinamento do algoritmo e o sexto ano serviu como teste da previsao. Para
avaliar a precisao realizamos testes com seis kernels: RBF, polinomial, linear, ANOVA,
Laplaciano e o Bessel.

Com excecao do Laplaciano, todos os demais kernels apresentaram uma boa precisao
para previsao dos dados do sexto ano, destacando-se os kernels mais préximos de fungoes
lineares como o prépio kernel linear e a polinomial de grau um. Buscando encontrar
uma variacao dos kernels utilizados, testamos um novo kernel desenvolvido conforme as
propriedades sugeridas por [1] através da fungao:

k(x,y) = log(k - (z,y) + d) (1)
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Em um primeiro momento, aparenta que apenas calculamos o logaritmo de um kernel
polinomial de grau um porém, a funcao logaritmica alterou a mecanica do kernel em
questao devido ao seu dominio restrito. A escolha dos parametros deve ser realizada de
modo que os dados utilizados pertencam ao dominio da funcao kernel. Ao analisarmos os
parametros k e d podemos observar que ambos exercem um grande peso na definicao da
funcao kernel; ambos devem ser maiores que zero e, para que a matriz Gram deste kernel
seja definida positiva, d e k devem ser escolhidos de tal forma que (x;, x;) > %.

Pode-se verificar que, ao manter d fixo e fazer k — 0, o lado direito da desigualdade
acima tende a —oo; assim como, fixando k e fazendo d — oo obtemos o mesmo resultado;
sendo assim, independente do resultado de (x;,x;), existird sempre um par d, k € R* tal
que a desigualdade seja verdadeira.

Porém, o tempo de treinamento dos dados foi prejudicado pela funcao logaritmica.
Com os kernels polinomiais e o linear, a etapa de aprendizado demorou, respectivamente,
0,64 e 0,26 segundos enquanto que com o logaritmo a etapa de processamento demorou
248,94 segundos. Ou seja, apesar dos bons resultados encontrados com a modificacao,
o kernel se torna inviavel devido ao aumento do tempo para tomada de decisao em um
mercado com precos dinamicos.

3 Conclusoes

Realizamos alteragdo em um kernel para analisar como ele pode afetar a predigao
do algoritmo e como os parametros das funcoes devem ser escolhidos. Observamos que
o dominio da funcao pretendente, juntamente com os dados de entrada do algoritmo,
definirao se a mesma atingira as propriedade para se definir um kernel.

A funcao Kernel desenvolvida na pesquisa apresentou resultados compativeis com os
kernels linear e polinomial. No entanto, nosso modelo apresentou maior tempo na etapa de
aprendizado, aproximadamente 550 vezes a mais que os outros kernels, devido o aumento
da complexidade da fungao logaritmica no algoritmo.
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