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RESUMO

Em virtude da dificuldade em se prever o futuro do mercado financeiro e buscando estabelecer pa-
droes comportamentais do mercado Forex € que este artigo busca criar processos para classificacio
do mercado de troca de divisas utilizando inteligéncia artificial e redes neurais de forma a reconhecer
padrdes harmonicos ja existentes. Para isso, utilizou-se a ferramenta FANNExplorer com o intuito de
treinar as redes neurais e posteriormente efetuar os testes objetivando encontrar padrdes harmonicos
podendo, a partir dai, prever o comportamento do mercado Forex.

PALAVRAS-CHAVE: Forex. Inteligéncia Artificial. Rede Neural. Mercado Internacional de Divi-
sas. Padrdo Harmonico.

ABSTRACT

Because of the difficulty in predicting the future of financial market and seeking to establish patterns of
behavior of the Forex market is that this article seeks to create processes for classification of foreign
currency exchange market using artificial intelligence and neural networks in order to recognize
harmonic patterns that already exist. For this we used the tool FANNExplorer in order to train the
neural networks and then perform the tests aiming to find harmonic patterns, thereafier, predict the
behavior of the Forex market.

KEYWORDS: Forex. Artificial Intelligence. Neural Network. Foreing Currency Exchange Market.
Harmonic Patterns.

INTRODUCAO

Um dos problemas da ciéncia ¢ a previsdo do futuro; “Dado o passado, como poderemos prever o
Sfuturo?” (Pavlidis, 2006). Uma tentativa classica de previsdo seria criar um modelo baseado no pas-
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sado e esperar que ele se repita no futuro. O interesse pela previsao se torna mais interessante quando
envolve dinheiro, tal como prever os numeros da sena, quando a acdo vai subir, ou quando ela vai
cair. Temos ainda neste campo de previsdao o mercado de troca de divisas, ou apenas mercado Forex
(Foreign Exchange), que vamos abordar neste artigo.

O mercado Forex, de acordo com Triennial Central Bank Survey of Foreign Exchange and Derivati-
ves Market de abril de 2007, movimenta 3.2 trilhdes de ddlares ao dia (Bank For International Settle-
ments, 2007). Este valor, comparado a outros mercados, representa uma grande liquidez, como pode
ser visto no texto “Introducdo ao Mercado de Foreign Exchange”, onde AvaFX afirma que todos os
mercados de a¢des dos Estados Unidos combinados ndo alcangam 3% do volume total negociado no
mercado Forex. Ao contrario dos outros mercados, no Forex nao € necessario lucrar apenas no cresci-
mento do mesmo, pode-se lucrar tanto em operagdes de compra (Long) como em operagdes de venda
(Short), que em comparagdo com os outros mercados, isso o torna mais volatil e arriscado mercado
do mundo (Avafx, 2009).

Para se diminuir os riscos do mercado Forex adotam-se varias técnicas: indicadores técnicos (analisa-
se o passado com calculos matematicos, tais como média dos ultimos dias, volume de compra e
venda, entre outros), andlises fundamentalistas (se baseiam em noticias que beneficiam o mercado de
alguma forma, tais como indice de desemprego de um pais ou a taxa de juros do mesmo). A analise
técnica, que se utiliza dos indicadores técnicos, ¢ o estudo do historico de informacdes do mercado de
prego e volume de forma que tenta prever o futuro do mesmo; ja a analise fundamentalista se baseia
nas noticias recentes do mercado e nas influéncias que as mesmas refletem neste (Avafx, 2009). Estes
tipos de analises ajudam a especular o mercado Forex baseando-se no histérico passado e em esta-
tisticas, esperando que se repitam no futuro. Utiliza-se da unido das mesmas para tentar obter lucros,
porém sempre em algum momento “o mercado muda”' sua tendéncia e faz com que os especuladores
errem e percam dinheiro.

Entretanto, existem alguns autores que afirmam existir certos padrdes que se repetem com maior
precisao no mercado Forex, estes sdo denominados padrdes harmonicos (Carney, 2009). O primeiro
padrdo harmonico encontrado, segundo (Carney, 2009), foi o denominado Gartley Pattern, publica-
do em 1935 por H.M. Gartley em seu livro Profits in the Stock Market. Segundo Derek, este padrao
¢ muito eficiente e funciona desde 1935 com uma média de acertos de 70%?. Além deste, temos o0s
padrdes conhecidos como Bat Pattern, Crab Pattern e Butterfly Pattern (La Canada Capital Manage-
ment, 2009), e todos procuram especular para qual dire¢do o mercado vai - se vai subir ou se vai cair.

Devido a existéncia destes padrdes, de acordo com alguns autores, os mesmos funcionam (Carney,
2009) (La Canada Capital Management, 2009) (Gartley, 1935) com uma margem de acertos maior
que 70% (Frey, 2009), ha maneiras de definir tendéncias neste mercado e encontrar padrdes com o
uso de calculos matematicos. Em conseqiiéncia disso, seria possivel também o uso de inteligéncia
artificial® para identificag¢@o destes padrdes, ja que ela também se baseia em calculos matematicos.

1 Expressdo comumente utilizada entre especuladores, para expressar que a analise atual ndo serve para situacdo atual
do mercado.

2 Informagdo apresentada em palestra ministrada por Derek Frey, em um seminario online sobre Padrdes Harmonicos
em 28 de Maio de 2009 (Frey, 2009).

3 A Inteligéncia Artificial (IA) é uma area de pesquisa da ciéncia da computacéo dedicada a buscar métodos ou disposi-
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Muitos trabalhos buscam implementar varias técnicas conhecidas de inteligéncia artificial para prever
o mercado Forex, porém aparentemente nenhum trabalho publicado obteve resultados que garantis-
sem com precisdo a previsdo de uma tendéncia ou padréo de mercado (Pavlidis, 2006) (Kondratenko)
(Diaconescu). Entretanto, estes autores procuraram encontrar novos padrdes, ao invés de tentar me-
lhorar os resultados dos padrdes ja existentes.

Neste trabalho, diferentemente, tenta-se identificar padrdes de mercado sem interesse na previsdo de
valores futuros. Tem-se como inteng@o encontrar os padrdes harmonicos através da inteligéncia artifi-
cial, em especial o padrdo de Gartley (por ser o primeiro padrdo encontrado), no mercado Forex, pois
de acordo com alguns estudos a inteligéncia artificial € uma boa alternativa para resolver problemas
complexos e indefinidos. Ela também ¢ capaz de aprender com exemplos, é tolerante a falhas, de for-
ma que consegue lidar com ruidos, aceita dados incompletos, trabalha com problemas ndo lineares, e
uma vez treinada, pode dar o resultado em alta velocidade (Kalogirou, 2008) (Zettlemoyer), a baixo
custo computacional. Sendo assim, a inteligéncia artificial torna-se ideal para encontrar padrdes em
um meio “caodtico” como o mercado Forex ¢ melhorar os algoritmos lineares atualmente desenvolvi-
dos para encontrar padrdes harmonicos (Chrisch, 2009).

Metodologia

O presente artigo consiste de revis@o bibliografica que tem por objetivo revisar os conceitos € co-
nhecimentos que contemplam redes neurais, inteligéncia artificial, mercado Forex, visando a com-
preensdo dos termos utilizados nesse artigo. Conta também com a utilizacdo de ferramentas para
implementagado e simulagdo de redes neurais as quais foram utilizadas nos testes e simulagdes da rede
neural buscando-se avaliar o comportamento das redes supervisionadas e ndo-supervisionadas e, por
fim, a discussdo dos resultados obtidos a partir dos testes.Os treinamentos e testes das redes neurais
foram efetuados no periodo de 01 de julho de 2009 a 31 de agosto de 2009.

Revisao bibliogrifica

Os padroes harmonicos, segundo Carney (2009), sdo alinhamentos especificos de pre¢os que ocorrem
em forma de ciclos, e que ocorreram em um historico passado. A utilizacao destes padrdes em merca-
do ¢ denominada Harmonic Trading.

Também segundo Carney (2009), Harmonic Trading ¢ uma metodologia que utiliza o reconhecimen-
to destes padrdes de precos € na maior parte das vezes os alinham com as variacdes de Fibonacci
(referente a série de Fibonacci) para determinar regides muito provaveis de reversdo no mercado
financeiro, ou seja, onde o prego deve sofrer uma alta ou queda. Essa metodologia assume que pa-
drdes de operacgdo ou ciclos se repetem como em varios padrdes ou ciclos que se repetem na vida.
O ponto-chave ¢ identifica-los para se poder entrar com uma operagdo no mercado de grande proba-
bilidade, baseado nesse mesmo ciclo ou padrdo que ocorreu em um histoérico passado. Mesmo que
esses padrdes ndo sejam 100% certos, essas situacdes foram provadas historicamente. Se os padrdes
forem identificados corretamente ¢ possivel identificar oportunidades significativas com um risco
bem limitado.

tivos computacionais que possuam ou simulem a capacidade humana de resolver problemas, pensar ou, de forma ampla,
ser inteligente.
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O Gartley Pattern é um padrao que foi publicado em 1935 por H.M. Gartley em seu livro Profits in
the Stock Market. A andlise técnica deste padrdo visa identificar momentos de compra (bullish) ou
venda (bearish) no mercado. A Figura 1 demonstra como o padrdo funciona.

Figura 1- Gartley Pattern (Carney, 2009)

Na Figura 1 (a) observa-se uma tendéncia de alta XA com uma reversdo* em A. Utilizando as varia-
¢oes de Fibonacci, a descida AB devera ter 61.8% da diferenga de A menos X como demonstrado
pela linha em XB. Em B, o preco sofre uma reversdo novamente e de preferéncia BC devera estar
entre 61.8% e 78.6% da diferenca de A menos B, como mostrado em AC. Em C, o prego sofre outra
reversdo com uma queda entre 127% e 161.8% da difereng¢a de B menos C, como mostrado na linha
BD. O valor em D ¢ o ponto de compra, pois o preco deverd subir de acordo com o padrao (Investo-
pedia , 2009). J4 na Figura 1 (b) observa-se reversdes contrarias, indicando em D o ponto de venda.

O padrdo Butterfly Pattern toi descoberto por Larry Pesavento e Bryce Gilmore em 1991 (Carney,
2009). Ele segue as mesmas regras do Padrdo de Gartley, o ponto de compra/venda continua sendo
o ponto D, as mudangas estdo apenas nas relagdes entre os pontos X, A, B, C e D, como pode ser
observado na Figura 2.

Figura 2 - Butterfly Pattern (Carney, 2009)

4 Quando o preco tende para um lado (cima/baixo) e logo em seguida ocorre um movimento contrario.
14
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Ja o Crab Pattern é um padrio que foi criado por Scott Carney em 2000. E um dos padrdes de maior
potencial segundo Carney (2009). Seu ponto de compra/venda continua sendo o ponto D ¢ as es-
pecifica¢des funcionam da mesma forma que o padrdo de Gartley, com mudancas ainda apenas nas
relagdes entre os pontos, como pode ser observado na Figura 3.

(a) (b)
Figura 3 - Crab Pattern (Carney, 2009)

Por fim, o Bat Pattern é mais um padrido que também foi criado por Scott Carney, porém em 2001.
Tem um grande potencial de acerto segundo Scott Carney. O ponto de compra/venda também ¢ no
ponto D e as especificagdes seguem igualmente o padrdo do Gartley, como pode ser observado na
Figura 4.

Figura 4 - Bat Pattern

Inteligéncia Artificial e Forex

Como foi dito antes, normalmente a Inteligéncia Artificial (IA) € utilizada para se criar algoritmos
complexos, pouco definidos, que possam ter ruido nos dados ou até mesmo dados incompletos. Devi-
do ao Forex ser um mercado com muito ruido em seus dados ¢ que foi escolhida esta tecnologia para
deteccao dos padroes.

A técnica de TA utilizada neste artigo sao as Redes Neurais, por serem comumente utilizadas para

previsdo de mercado Forex, e onde se encontra os melhores resultados (Kondratenko) (Diaconescu)
(Kalogirou, 2008) (Zettlemoyer).
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As redes neurais consistem em capturar os principios basicos de manipulacao de informagao do cé-
rebro humano e aplicarem esse conhecimento na resolugdo de problemas que exigem aprendizado a
partir da experi€ncia. As redes neurais artificiais se fundamentam nos estudos sobre a estrutura do
cérebro humano para tentar emular sua forma inteligente de processar informagdes. Apesar de se des-
conhecer a maneira pela qual o cérebro manipula informagdes complexas, sabe-se que a modelagem
do conhecimento contido em um problema especifico pode ser representada através de interconexdes
entre células nervosas. Estruturalmente a rede neural artificial se assemelha a rede neural biologica
pela composi¢do de seus neurdnios e pela conexdo entre eles (Mueller, 2009).

Através destas conexdes as redes neurais artificiais aprendem por meio adaptativo de tentativa e erro,
ou seja, através do erro de seus resultados, ela procura aprender e gerar um novo resultado com um
erro menor. Basicamente, existem dois mecanismos de aprendizado para redes neurais: aprendizado
supervisionado e aprendizado ndo-supervisionado (Fonseca).

As redes neurais, com suas conexdes ¢ mecanismos de aprendizado, necessitam de entradas, em am-
bos os mecanismos, e saidas, apenas no aprendizado supervisionado, para serem treinadas. As entra-
das sdo as informagdes que passamos as redes de forma que elas buscam a correlacao entre os valores,
como no caso das redes ndo-supervisionadas, ou que elas alterem o valor dos pesos de suas conexdes
até conseguir extrair as saidas previamente determinadas, como no caso das redes supervisionadas.
Estas entradas e saidas, segundo Kondratenko, ndo devem depender de unidades de medidas e devem
ser reduzidas a uma unidade de escala, ou seja, devem ser normalizadas.

As redes ndo-supervisionadas com aprendizado ndo-supervisionado, segundo Fonseca, tém a capaci-
dade de determinar uma correlag@o entre os possiveis padrdes de entrada e sdo particularmente uteis
nos problemas em que as entradas variam com o tempo de forma conhecida. Pode-se considerar este
mecanismo de aprendizado como sendo a capacidade que a rede possui de abstrair correlagdes entre
os estimulos, de modo a obter as respostas desejadas.

Este tipo de rede ¢ capaz de identificar padrdes apenas pelas correlagdes das entradas, sem qualquer
intervencdo no aprendizado. Por este motivo, ¢ utilizada neste artigo como tentativa de reconheci-
mento dos padrdes harmonicos.

Fonseca também afirma que a maioria absoluta das aplica¢des existentes compde-se de redes neu-
rais com aprendizado supervisionado — redes supervisionadas com aprendizado supervisionado - que
pode ser considerado como a capacidade que a rede possui de modificar o seu desempenho a partir da
comparagdo entre a resposta obtida e a resposta desejada.

Desta forma, € possivel passar as entradas e as saidas desejadas, ou seja, respostas que se deseja obter
com a rede neural e esta procura adaptar as entradas de forma a obter as respostas, saidas. Por este
motivo, € utilizada neste artigo como tentativa de reconhecimento dos padrdes harmonicos.

Os treinamentos e testes foram feitos utilizando a API de Redes Neurais FANN e sua interface grafica
“FannExplorer”. A FANN ¢é uma biblioteca gratuita de redes neurais que implementa redes neurais
artificiais de varias camadas em C com suporte para redes conectadas ou ndo. Ela ¢ multiplataforma

16



INTERFACE TECNOLOGICA - v.6 - n.1 - 2009

e aceita valores fixos ou de ponto flutuante. Ela ainda inclui um framework de facil manuseio para se
treinar grandes grupos de dados, além de ser facil, versatil, bem documentada e principalmente rapida
(Fann, 2009).

Treinamentos e testes

Para se treinar uma rede neural existe alguns pontos que devem ser observados, primeiramente: en-
tradas, saidas, e formas de normalizacdo. Esta se¢do serd dividida em duas etapas: por mecanismo
de aprendizado ndo-supervisionado e por mecanismo de aprendizado supervisionado. No primeiro
mecanismo de aprendizado ndo-supervisionado, existem mais trés especificagdes: normalizagdo das
entradas, tipos de algoritmos utilizados e resultados obtidos; no segundo mecanismo de aprendizado,
supervisionado, temos cinco divisdes: normalizacdo das entradas, tipo de algoritmo, entradas e sai-
das, ferramenta FANNEXxplorer e resultados obtidos.

A inteng¢do de utilizagdo do aprendizado ndo-supervisionado se faz pelo fato dos padrées harmonicos
existirem justamente por possuirem uma correlacio especial entre seus pontos.

e Normalizacdo das entradas - nas redes ndo-supervisionadas ndo ¢ necessario haver uma
normalizag¢do profunda das informacgdes, logo, temos uma maior flexibilidade de possiveis
entradas e podemos utilizar quaisquer valores, desde que sejam numéricos. Como dito an-
teriormente, normalizar € necessario, segundo Kondratenko, pois as entradas e saidas nao
devem depender de unidades de medidas, mas devem ser reduzidas a uma unidade de escala.

As entradas para as redes ndo-supervisionadas escolhidas foram (1) Diferenca do prego de
abertura do candle’ atual — prego anterior; (2) Sequéncia de diferencas do prego de abertura
do candle atual — prego anterior. A escolha do item (1) se justifica como uma forma de norma-
lizagdo, visto que um valor de prego tem entre 3 e 5 casas decimais, e de acordo com Kondra-
tenko, os valores para aprendizado devem oscilar entre 0 e 1. Nesta tentativa € obtido sempre
um valor entre -1 e 1, préximo ao valor ideal proposto por Kondratenko. Ja a escolha do item
(2) baseou-se no aprendizado no historico passado, como em outros trabalhos (Pavlidis, 2006)
(Kondratenko), desta forma tem-se todos os pontos dentro do periodo e espera-se que a rede
seja capaz de encontrar suas correlagdes.

e Tipos de algoritmos - 0 aprendizado ndo-supervisionado possui varios algoritmos de escolha
destes numeros correlacionados. Neste artigo sera utilizada a ferramenta Weka® (University
of Waikato), que oferece muitas possibilidades de escolhas. Foram selecionados K-means e
DBScan. O primeiro algoritmo, segundo Pichiliani, tem como objetivo fornecer uma classi-
ficagdo de informagdes de acordo com os proprios dados. Essa classificagdo ¢ baseada em
analise e comparagdes entre os valores numéricos dos dados. Desta maneira, o algoritmo
automaticamente vai fornecer uma classificagdo automatica sem a necessidade de nenhuma
supervisdo humana, ou seja, sem nenhuma pré-classifica¢do existente. Para gerar as classes’, o
algoritmo faz uma comparacao entre cada valor por meio da distancia. Geralmente utiliza-se a

5 Forma gréfica para representar um agrupamento de pregos do mercado em certo periodo, um candle ¢ composto por 4
itens: prego de abertura, maior prego, menor preco e prego de fechamento.

6 Software comumente utilizado para se criar redes neurais supervisionadas e ndo-supervisionadas.

7 Classe ¢ o resultado obtido pelo aprendizado ndo-supervisionado, também chamado de cluster. (Pavlidis, 2006) (Fonseca) 17
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distancia euclidiana® para calcular o quéo ‘longe’ uma ocorréncia esta da outra. Apos o calculo
das distancias o algoritmo calcula centrdides para cada uma das classes. Conforme a iteragao
do algoritmo o valor de cada centrdide € refinado pela média dos valores de cada atributo de
cada ocorréncia que pertence a este centrdide. Com isso, o algoritmo gera k centrdides e co-
loca as ocorréncias de acordo com sua distancia dos centréides. Assim cada classe ¢ definida
pela sua proximidade.

O segundo algoritmo possui um foco diferenciado, visto que o K-means analisa apenas 2 pla-
nos e traga a distancia baseado neste plano bi-dimensional; o DBScan, por sua vez, faz uma
busca espacial no plano tri-dimensional. Consegue encontrar padrdes criando e inserindo as
informagdes em um plano com profundidade (Ester). Por existir essa possibilidade tri-dimen-
sional, ¢ que o mesmo foi escolhido.

Resultados obtidos - primeiramente, deve-se definir qual o resultado esperado. Assim, neste
tipo de aprendizado busca-se que o algoritmo seja capaz de definir quais sdo os pontos do

padrdo de Gartley e os colocar em uma classe separada do resto.

O primeiro teste foi realizado utilizando-se o K-means e a diferenca de pre¢os como entrada,
conforme pode ser observado na Figura 5.
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Figura 5 — Resultado obtido com k-means e diferenca de precos.

Como visto esperava-se 2 classes: padrdo harmonico e outros. Porém o algoritmo trouxe uma
separacdo dos valores de forma a dividi-los em 2 grupos distantes. Dessa forma, o resultado
encontrado ndo atende as expectativas desse trabalho justamente por ndo demonstrar nenhum
padrdo harmonico.

8 Em matematica, distancia euclidiana (ou distdncia métrica) € a distancia entre dois pontos, que pode ser provada

18

pela aplicagdo repetida do teorema de Pitdgoras. Aplicando essa formula como distancia, o espaco euclidiano torna-
se um espaco métrico. [22]
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O segundo teste foi realizado utilizando-se K-means e os dados sequenciais de preco como
entrada. A Figura 6 demonstra o resultado encontrado.

T
0 5076 10152

Figura 6 — Resultado obtido com k-means e precos sequenciais.

Observa-se neste teste, Figura 6, 0 mesmo comportamento obtido no teste anterior visto que os re-
sultados, mesmo com o aumento do numero de classes, continuam a se dividir pela proximidade
dos precos e ndo pela sua “correlagdo harmonica”. Assim, apareceram varios grupos separados pela
proximidade de precos.

O terceiro teste foi efetuado utilizando o DBScan e dados sequenciais como entradas. O resultado
pode ser observado na Figura 7.

X
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Figura 7 — Resultado obtido com DBScan e pre¢os sequenciais.
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E perceptivel, na Figura 7, que os valores estdo mais alternados e a relagdo entre eles ainda continua
pela distancia. Consequentemente ndo se obteve uma “correlacdo harmonica”, o que torna este resul-
tado também nao satisfatorio para o trabalho em questao.

E de facil observagdo que os algoritmos K-means e DBScan nio foram capazes de estabelecer e/ou
encontrar um padrdo harmodnico conhecido, justamente por classificarem o mercado pela distancia
dos dados. Assim, concluimos que os algoritmos ndo-supervisionados ndo conseguiram identificar os
padrdes harmodnicos propostos.

O aprendizado supervisionado, em contraposi¢do ao aprendizado ndo-supervisionado, ¢ comumente
utilizado para previsao em mercado Forex, como ja citado. Devido a sua relevancia e a capacidade de
aprender problemas complexos é que se optou por este tipo de aprendizado. Ressalta-se ainda que o
aprendizado nao-supervisionado nao foi satisfatorio a partir dos resultados obtidos.

e Normalizacdo das entradas - os algoritmos supervisionados, segundo Kondratenko, pre-
cisam de entradas normalizadas compreendidas entre 0 e 1. Devido a isso, todas as entradas
descritas nesse trabalho para aprendizado supervisionado foram divididas por 10. Assim, um
preco que possua valor “1,5555”, passard a ter o valor “0,15555”. Esta forma de normalizacdo
resolve a necessidade de se ter os nimeros entre 0 e 1.

e Tipo de algoritmo - analisados em outros trabalhos (Kondratenko) (Diaconescu) (Mueller,
2009) (Kalogirou, 2008) (Fonseca), o algoritmo mais utilizado é o Backpropagation por apre-
sentar os melhores resultados.

Segundo Beale citado por Mueller (2009), o Backpropagation funciona da seguinte forma: ao
se apresentar um determinado padrdo de entrada a uma rede neural ndo treinada e o respec-
tivo padrao de saida, uma saida aleatoria ¢ produzida. A partir da saida produzida pela rede
¢ calculado um erro, representando a diferenca entre o valor obtido e o desejado. O objetivo
consiste, entdo, em reduzir continuamente o erro até um determinado valor aceitavel. Isto é
alcangado pelo ajuste dos pesos entre as conexdes dos neurdnios pela aplicagdo da regra Delta
Generalizada’, que calcula o erro para alguma unidade particular e propaga esse erro para a
camada anterior. Cada unidade tem seus pesos ajustados de modo a minimizar o erro da rede.
Devido aos ajustes de pesos efetuados por este algoritmo, acredita-se que o Backpropagation
¢ capaz de aprender os padrdes do mercado atendendo ao escopo deste trabalho.

e Entradas e saidas - A escolha das entradas e das suas respectivas saidas ¢ primordial para
o aprendizado das redes supervisionadas. Sdo utilizadas, nesse estudo, trés combinagdes de
entradas e saidas para o treinamento das mesmas, como pode ser observado na Tabela 1.

9 Aregra delta implementa um gradiente descendente no quadrado da soma do erro para fungdes de ativagdo lineares [23].
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Tabela 1 — Entradas e saidas das Redes Neurais

# Entradas Saidas

1 | Valor de fechamento do candle nos pontos X, A, B e C Ponto D.

2 | Sequéncia de 50 maiores e menores pregos de cada candle | Os cinco pontos do padréo harménico, X, A, B, Ce D

Valor(es) do(s) ponto(s) anterior(es) e sequéncia de 46 a

. A B D.
50 maiores ou menores precos de cada candle; penas um dos pontos, B, C ou

No primeiro item, sdo colocados os valores dos pontos X, A, B e C e busca-se o ponto D. Des-
ta forma, seria necessario apenas passar informacao de quatro precos para se obter o quinto e
principal ponto.

No segundo item, acredita-se que através de um conjunto de informacdes do passado podera
se encontrar correlagdes entre certos itens do conjunto de forma a encontrar o padrao harmo-
nico. Entéo, passa-se informacdo de 50 candles ¢ espera-se que a rede aprenda quais desses
candles representa um padrdo harmonico.

No terceiro item, trés redes neurais sdo criadas, uma para encontrar cada ponto. Na primeira
rede, sdo informados 48 candles mais os pontos X e A como entrada e espera-se o valor de
B. Na segunda rede, sdo informados 47 candles mais os pontos X, A e B, e espera-se o valor
de C. Na terceira rede, sdo informados 46 candles mais os pontos X, A, B e C, e espera-se o
valor de D. Assim, € possivel popular uma rede com a saida da outra e no final obter todos os
pontos do padrdo harmonico.

As informagdes de pregos utilizadas para as entradas foram “capturadas” utilizando uma pla-
taforma de mercado financeiro, chamada Metatrader4'’ (Metaquotes, 2009). Esta plataforma
possibilita a criagdo de algoritmos de analise financeira em tempo real e a mesma possui um
algoritmo de licenga livre que identifica os padrdes harmonicos (Chrisch, 2009). Para este
trabalho foi utilizado este algoritmo, chamado ZUP!" (Chrisch, 2009), que foi modificado!?
e adaptado, de forma que, sempre que o padrdo de Gartley ocorra no mercado, as entradas
descritas na Tabela 2 sdo “capturadas” e armazenadas em arquivo.

A partir destas informagdes foram criadas duas bases para serem utilizadas nas redes neurais:
a primeira para o treinamento das redes, periodo de 01/07/2009 até 31/07/2009 e a segunda
para efetuar os testes, periodo de 01/08/2009 até 31/08/2009. Para cada base foram arma-
zenadas suas respectivas entradas e saidas, ja normalizadas, em arquivo e depois salvas em
formato correto para utilizagdo no software “FANNExplorer” (Fann, 2009).

e Ferramenta FANNExplorer - através da sua interface ¢ possivel criar redes neurais sem
ter que escrever nenhuma linha de c6digo, apenas € necessario alterar as configuracdes do
software. As configuracdes utilizadas para todos os testes foram as especificadas na Tabela 2.

10 Software para operagdo em mercado financeiro, utilizada também para desenvolver aplicagdes para o mercado [20].

11 Algoritmo feito para plataforma Metatrader4 para reconhecimento de padrdes harmdnicos.

12 Inseriu-se o codigo necessario para extrair as informag¢des do indicador para arquivo, visto que € necessario para se
treinar as redes. Nenhuma modificagdo na esséncia do mesmo foi feita.
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Tabela 2 — Configuracoes das Redes Neurais

Propriedade Valor
Training algorithm Resilient
Error function Tanh
Cascade training Marcado
Max number of neurons 200
Stop meaning square error falls below 1*107

A primeira propriedade, Training algorithm, refere-se ao algoritmo que sera utilizado para o
treinamento das redes. Esta opcao, Resilient, significa que utilizaremos o Backpropagation de
forma Resilient, dessa forma o erro obtido em uma iteracao sera repassado entre as camadas
anteriores como se fosse uma nova entrada. A segunda propriedade, Error function, setada em
Tahn, refere-se ao calculo de erro utilizado.

A terceira propriedade, Cascade Training, € o treinamento em cascata. Com esta op¢ao mar-
cada nfo € necessario definir o nimero de camadas, nem o nimero de neurdnios, as unicas
coisas necessarias sao a quarta propriedade, Max number of neurons, e a quinta, Stop meaning
square error falls below, que definem até quantos neurdnios a rede podera ter antes de exibir
os resultados ou a margem de erro cair abaixo da quinta propriedade. Essa propriedade con-
siste em um algoritmo que, por tentativa e erro, procura as melhores fungdes de ativagdo e
topologia das redes, com um unico foco: encontrar um bom resultado com pequena margem
de erro e o minimo de neurdnios possiveis. Este algoritmo faz alteragdes na rede até esbarrar
em um dos valores, ou na propriedade quatro ou na propriedade cinco. Assim, ou se tem até
200 neurdnios na rede ou se encontra um erro abaixo de 1*107.

Resultados obtidos

Ap6s selecionar-se as entradas e configura-se a ferramenta corretamente, iniciam-se os treinamentos
e testes. Apds algumas horas de treinamentos através do algoritmo de “Cascade trainning” obtive-
ram-se topologias diferenciadas para cada rede, conforme a Tabela 3.

Tabela 3 — Topologia das Redes Neurais

# | No. Input Neurons | No. Output Neurons | No. Layers | No. Total Neurons | No. Total of Connections
1 4 1 23 27 341

2 100 5 38 142 4951

3 50 1 B| C |D B C D B C D

8|3 (8 58 53 58 | 378 103 | 378

Pode-se observar na Tabela 3 a topologia das redes neurais: no item #1, tem-se 4 neurdnios de entrada
no total, 1 neurdnio de saida, 23 camadas, sendo 1 de entrada, 1 de saida e 21 invisiveis, um total de
27 neurdnios e um total de 341 conexdes; no item #2 tem-se a mesma disposi¢do mas com valores
diferentes; ja no item #3, tem-se em niimero de camadas, total de neurdnios e total de conexdes tabe-
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las com as colunas B, C, D, isto acontece pois no item #3 tem-se na verdade 3 redes neurais, onde B
¢ a rede que procura o resultado do PONTO B, e assim sucessivamente. Entdo, para a rede do item
#3, ponto B, temos 8 camadas, 58 neurdnios totais e um total de 378 conexdes; para os outros pontos,
tem-se a mesma disposi¢ao, mas com valores diferentes.

Finalmente, os resultados obtidos ap6s inumeras iteragdes podem ser observados na Tabela 4.

Tabela 4 — Resultados Obtidos

# Square Error
2.7157411 * 108
2 5.6676181 * 10°

B C D
1.6241628 * 107 8.0490338 * 108 1.6187609 * 107

De acordo com o mercado Forex, um valor de prego possui até 4 casas decimais (10*) e este valor
normalizado para o aprendizado da rede foi dividido por 10, entdo considera-se que a margem de erro
ideal seria abaixo da quinta casa, ou seja, menor que 10~. De acordo com a Tabela 4, todas as redes
obtiveram resultados satisfatorios e com uma margem de erro abaixo da esperada, como por exemplo,
a rede item #1, obteve 2.7157411 * 108, o que demonstra um erro de até 0,000000027157411 para
cima ou para baixo do valor procurado.

A rede neural de nimero 1 obteve menor erro, onde a mesma procura encontrar o valor do ponto D.
Desta forma, a rede consegue prever que os dados quatro pontos do padrao de Gartley, onde estara
o quinto elemento. Assim, ao unir todos os cinco elementos, teremos o padrao de Gartley. As redes
neurais de numero dois e trés também obtiveram resultados bons dentro do padrio.

CONCLUSOES

O presente trabalho prova que as redes neurais sdo capazes de identificar padrdes ja conhecidos em
mercado Forex e confirma a existéncia dos mesmos. Este obteve sucesso no treinamento das redes e
resultados com erros abaixo do esperado, como pode ser observado na Tabela 4.

Obtiveram-se resultados ndo satisfatdrios com as redes nao-supervisionadas, visto que as mesmas
ndo foram capazes de encontrar quaisquer padrdes harmonicos aqui descritos. Em virtude dos resul-
tados obtidos, continuou-se o trabalho utilizando redes supervisionadas, nas quais se obteve sucesso
com resultados satisfatorios. Assim, evidencia-se que as redes supervisionadas conseguem estabele-
cer adequadamente o padrao harmonico pré-estabelecido.

Contudo, mesmo com os resultados satisfatorios vale ressaltar que ndo ha garantias de que essas
redes possam ser utilizadas no mercado em tempo real. Os testes aqui efetuados demonstram que as
redes supervisionadas com a utilizagdo do algoritmo Backpropagation sdo capazes de identificar que
dadas as entradas os padrdes existem. Entretanto, ndo foram identificados os locais em que o padréo
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harmonico ocorre efetivamente, bem como néo foram testados e comprovados junto ao mercado em
tempo real.
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