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A Analise Topolégica de Dados (TDA, Topological Data Analysis) é um campo recente que
fornece um conjunto de ferramentas topologicas e geométricas para inferir caracteristicas relevantes
para dados, dos mais simples aos mais complexos, como o Teorema da Incorporacao de Takens [1]
e a norma topologica (1) que sao utilizados neste trabalho.

[e.°]
1
il = llnellf) 7, sendo || - ||, a norma L?, 1 < p < oo. (1)
k=1

De acordo com [2], os aspectos topologicos e geométricos geralmente estao associados a espagos
continuos, por isso, uma maneira natural de destacar alguma estrutura topolégica dos dados é “co-
nectar” pontos de dados proximos uns dos outros para exibir uma forma continua global subjacente
aos dados. E assim, quantificar a nocao de proximidade entre os pontos de dados, o que geralmente
é feito usando uma distancia, e muitas vezes é conveniente em TDA considerar conjuntos de dados
como espagos métricos discretos ou como amostras de espagos métricos.

Analisar uma Série Temporal é observar o comportamento de uma sequéncia de observagoes de
algo ao longo do tempo. Essa anélise se torna bastante intrigante com a possibilidade de predizer
dados futuros utilizando dados reais passados, o que pode influenciar de forma importante na
qualidade da tomada de uma deciséo [2].

Os aspectos topologicos e geométricos de uma Série Temporal geralmente estao associados
a espagos continuos, e neste estudo foi utilizado o Teorema da Incorporagao de Takens para a
reconstrugao de um espago de fase a partir da Série Temporal dos precos de fechamento diario do
indice S&P500 denotada por Sp, do dia 04/01/2010 até o dia 24/12/2019, totalizando um intervalo
de tempo de 10 anos, ou 2515 dias, sem a influéncia da pandemia da Covid19.

A partir dai, foi aplicado o método de janelas deslizantes com intervalo 3 unidades e tamanho
de passo 1 unidade para gerar subséries temporais e calculada a norma topoldgica em cada uma
das janelas, gerando assim uma Série Temporal das normas, e esta tultima foi concatenada com a
Série Temporal dos pregos de fechamento diario do indice S&P500 e denominada Ss.

1j235140@dac.unicamp.br
2r225144@dac.unicamp.br
3d235799Q@dac.unicamp.br
4£219979@dac.unicamp.br
5florindo@unicamp.br

010263-1 © 2023 SBMAC



Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics. v. 10, n. 1, 2023.

De posse das duas Séries Temporais, S; e Sy , os dados de cada uma individualmente foram
aplicados nos modelos de redes neurais Convolucional e Long Short Term Memory (LSTM), da
seguinte forma: 80% dados de treino e 20% dados de teste, ou seja 2012 dados de treino e 503
dados de teste.

Comparou-se os resultados computacionais aplicando os modelos: Convolucional e LSTM. Para
isso foram utilizadas as métricas Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE) e
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) para avaliagdo dos modelos, com base em [3]. Como pode
ser visto consultando as tabelas 1 e 2.

Tabela 1: Série Temporal S&P500 (S1).
Indice Meétrica  Convolucional LSTM

S&P500 MAE 18,554 19,097
MSE 692,006 727,684
RMSE 26,306 26,976

Tabela 2: Série Temporal concatenada S&P500 e norma topologica (S2).
Indice  Métrica Convolucional LSTM

S&P500 MAE 18,423 19,511
MSE 687,547 760,299
RMSE 26,221 27,573

Nota-se, que tanto na aplicagao dos modelos a S; quanto a Sy, o modelo Convolucional se
mostra mais eficiente na comparagao com o modelo LSTM. No entanto, ao concatenar os dados
das séries S e S3, ha uma ligeira melhora na predigao dos dados apenas no modelo Convolucional,
enquanto néao melhora nada no modelo LSTM. Os erros calculados MAE, MSE e RMSE reduzem
0,4%, 0,798% e 0,399%, respectivamente, no modelo Convolucional. Ao tempo que aumentam no
modelo LSTM.

A simulagao foi satisfatoria, pode-se concluir que o modelo Convolucional mostra uma melhora
significativa quando guiados por TDA, mostrando-se eficaz a utilizacdo da norma como caracteris-
tica na analise dos dados. Por outro lado, o modelo LSTM nao apresentou qualquer melhora ao
combinar os dados com TDA.
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