
11

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

rwrz@yodsoft.com

cefetmg.br
caramuru@div.

cefetmg.br

eassirati@ig.com.br

REDES  NEURAIS  APLICADAS  À  CLASSIFICAÇÃO  DE  TENDÊNCIAS  DO
 MERCADO  DE  TROCA  DE  DIVISAS

Rodrigo Picinin BORATTO*

Luís Augusto Mattos MENDES**

Marcelo Caramuru Pimentel FRAGA***

                                                                            Elaine Therezinha ASSIRATI****

RESUMO

-

PALAVRAS-CHAVE: -

ABSTRACT

KEYWORDS:

INTRODUÇÃO

-



12

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

sado e esperar que ele se repita no futuro. O interesse pela previsão se torna mais interessante quando 
envolve dinheiro, tal como prever os números da sena, quando a ação vai subir, ou quando ela vai 
cair. Temos ainda neste campo de previsão o mercado de troca de divisas, ou apenas mercado  
( , que vamos abordar neste artigo.

-
-

mercado . Ao contrário dos outros mercados, no  não é necessário lucrar apenas no cresci-
mento do mesmo, pode-se lucrar tanto em operações de compra (
(

Para se diminuir os riscos do mercado 
se o passado com cálculos matemáticos, tais como média dos últimos dias, volume de compra e 

técnica, que se utiliza dos indicadores técnicos, é o estudo do histórico de informações do mercado de 

tipos de análises ajudam a especular o mercado  baseando-se no histórico passado e em esta-
tísticas, esperando que se repitam no futuro. Utiliza-se da união das mesmas para tentar obter lucros, 

errem e percam dinheiro. 

precisão no mercado 
, publica-

. Segundo Derek, este padrão 
2. Além deste, temos os 

padrões conhecidos como e (La Canada Capital Manage-

1
do mercado.

2

3 -
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o mercado , porém aparentemente nenhum trabalho publicado obteve resultados que garantis-

-

-
, pois 

-
ma que consegue lidar com ruídos, aceita dados incompletos, trabalha com problemas não lineares, e 

 e melhorar os algoritmos lineares atualmente desenvolvi-

Metodologia

-
, visando à com-

preensão dos termos utilizados nesse artigo. Conta também com a utilização de ferramentas para 
implementação e simulação de redes neurais as quais foram utilizadas nos testes e simulações da rede 
neural buscando-se avaliar o comportamento das redes supervisionadas e não-supervisionadas e, por 

em forma de ciclos, e que ocorreram em um histórico passado. A utilização destes padrões em merca-
do é denominada 

 é uma metodologia que utiliza o reconhecimen-
to destes padrões de preços e na maior parte das vezes os alinham com as variações de 
(referente a série de 

-
drões de operação ou ciclos se repetem como em vários padrões ou ciclos que se repetem na vida. 

-
bilidade, baseado nesse mesmo ciclo ou padrão que ocorreu em um histórico passado. Mesmo que 

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 

venda (

Figura 1- Gartley Pattern (Carney, 2009)

4 em A. Utilizando as varia-
ções de 

BD. O valor em D é o ponto de compra, pois o preço deverá subir de acordo com o padrão (Investo-
venda.

O padrão 
, o ponto de compra/venda continua sendo 

Figura 2 -  (Carney, 2009)
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Já o 
compra/venda continua sendo o ponto D e as es-

Figura 3 - Crab Pattern (Carney, 2009)

Tem um grande potencial de acerto segundo Scott Carney. O ponto de compra/venda também é no 

Figura 4 - Bat Pattern

Forex

-
do ao  ser um mercado com muito ruído em seus dados é que foi escolhida esta tecnologia para 
detecção dos padrões.

A técnica de IA utilizada neste artigo são as Redes Neurais, por serem comumente utilizadas para 
previsão de mercado 
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As redes neurais consistem em capturar os princípios básicos de manipulação de informação do cé-

cérebro humano para tentar emular sua forma inteligente de processar informações. Apesar de se des-

ou seja, através do erro de seus resultados, ela procura aprender e gerar um novo resultado com um 

-
bos os mecanismos, e saídas, apenas no aprendizado supervisionado, para serem treinadas. As entra-
das são as informações que passamos às redes de forma que elas buscam a correlação entre os valores, 

Estas entradas e saídas, segundo Kondratenko, não devem depender de unidades de medidas e devem 
ser reduzidas a uma unidade de escala, ou seja, devem ser normalizadas.

-
dade de determinar uma correlação entre os possíveis padrões de entrada e são particularmente úteis 
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 correlações entre 
os estímulos, de modo a obter as respostas desejadas.

intervenção no aprendizado. Por este motivo, é utilizada neste artigo como tentativa de reconheci-

-

comparação entre a resposta obtida e a resposta desejada.

Desta forma, é possível passar as entradas e as saídas desejadas, ou seja, respostas que se deseja obter 
com a rede neural e esta procura adaptar às entradas de forma a obter as respostas, saídas. Por este 



17

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

 de fácil manuseio para se 
treinar grandes grupos de dados, além de ser fácil, versátil, bem documentada e principalmente rápida 

Treinamentos e testes

-

de aprendizado não-supervisionado e por mecanismo de aprendizado supervisionado. No primeiro 

-
das, ferramenta  e resultados obtidos.

Normalização das entradas - nas redes não-supervisionadas não é necessário haver uma 

entradas e podemos utilizar quaisquer valores, desde que sejam numéricos. Como dito an-
teriormente, normalizar é necessário, segundo Kondratenko, pois as entradas e saídas não 
devem depender de unidades de medidas, mas devem ser reduzidas a uma unidade de escala. 

 
abertura do 5

do -
-

(Kondratenko), desta forma tem-se todos os pontos dentro do período e espera-se que a rede 
seja capaz de encontrar suas correlações.

Tipos de algoritmos - o aprendizado não-supervisionado possui vários algoritmos de escolha 
destes números correlacionados. Neste artigo será utilizada a ferramenta Weka6 (University 

e 
. O primeiro algoritmo, segundo Pichiliani, tem como objetivo fornecer uma classi-

análise e comparações entre os valores numéricos dos dados. Desta maneira, o algoritmo 

, o 
algoritmo faz uma comparação entre cada valor por meio da distância. Geralmente utiliza-se a 

6   Software comumente utilizado para se criar redes neurais supervisionadas e não-supervisionadas.
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distância euclidiana
das distâncias o algoritmo calcula centróides para cada uma das classes. Conforme a iteração 

 centróides e co-

 O segundo algoritmo possui um foco diferenciado, visto que o  analisa apenas 2 pla-

busca espacial no plano tri-dimensional. Consegue encontrar padrões criando e inserindo as 
-

sional, é que o mesmo foi escolhido.

Resultados obtidos - 

padrão de  e os colocar em uma classe separada do resto.

O primeiro teste foi realizado utilizando-se o   e a diferença de preços como entrada, 

Figura 5 – Resultado obtido com k-means e diferença de preços.

separação dos valores de forma a dividi-los em 2 grupos distantes.  Dessa forma, o resultado 

pela aplicação repetida do teorema de Pitágoras. Aplicando essa fórmula como distância, o espaço euclidiano torna-
se um espaço métrico. [22]
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O segundo teste foi realizado utilizando-se  e os dados sequenciais de preço como 

Figura 6 – Resultado obtido com k-means e preços sequenciais.

-

O terceiro teste foi efetuado utilizando o DBScan e dados sequenciais como entradas. O resultado 

Figura 7 – Resultado obtido com DBScan e preços sequenciais.
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-
tado também não satisfatório para o trabalho em questão.

e 

O aprendizado supervisionado, em contraposição ao aprendizado não-supervisionado, é comumente 
utilizado para previsão em mercado , como já citado. Devido à sua relevância e à capacidade de 

aprendizado não-supervisionado não foi satisfatório a partir dos resultados obtidos.

Normalização das entradas - os algoritmos supervisionados, segundo Kondratenko, pre-

Tipo de algoritmo - 
 por apre-

sentar os melhores resultados.

se apresentar um determinado padrão de entrada a uma rede neural não treinada e o respec-
tivo padrão de saída, uma saída aleatória é produzida. A partir da saída produzida pela rede 
é calculado um erro, representando a diferença entre o valor obtido e o desejado. O objetivo 
consiste, então, em reduzir continuamente o erro até um determinado valor aceitável. Isto é 

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 
é capaz de aprender os padrões do mercado atendendo ao escopo deste trabalho.

Entradas e saídas - A escolha das entradas e das suas respectivas saídas é primordial para 
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Tabela 1 – Entradas e saídas das Redes Neurais

# Entradas Saídas

1 Valor de fechamento do Ponto D.

2

3 Apenas um dos pontos, B, C ou D.

-
ta forma, seria necessário apenas passar informação de quatro preços para se obter o quinto e 
principal ponto. 

No segundo item, acredita-se que através de um conjunto de informações do passado poderá 
-

 e espera-se que a rede aprenda quais desses 

de C. Na terceira rede, são informados 46 

-
10

 
e adaptado, de forma que, sempre que o padrão de  ocorra no mercado, às entradas 

-
zenadas suas respectivas entradas e saídas, já normalizadas, em arquivo e depois salvas em 
formato correto para utilização no 

Ferramenta FANNExplorer - através da sua interface é possível criar redes neurais sem 
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Propriedade Valor
Training algorithm
Error function
Cascade training Marcado
Max number of neurons
Stop meaning square error falls below

A primeira propriedade,  refere-se ao algoritmo que será utilizado para o 
treinamento das redes. Esta opção,  de 
forma dessa forma o erro obtido em uma iteração será repassado entre as camadas 
anteriores como se fosse uma nova entrada. A segunda propriedade, , setada em 

refere-se ao cálculo de erro utilizado. 

 A terceira propriedade, , é o treinamento em cascata. Com esta opção mar-

coisas necessárias são a quarta propriedade, , e a quinta, 

-
siste em um algoritmo que, por tentativa e erro, procura as melhores funções de ativação e 

em um dos valores, ou na propriedade quatro ou na propriedade cinco. Assim, ou se tem até 
. 

Resultados obtidos 

” obtive-

Tabela 3 – Topologia das Redes Neurais

# No. Input Neurons No. Output Neurons No. Layers No. Total Neurons No. Total of Connections

1 4

2

3 B    C   D B           C          D B              C          D

-
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é a rede que procura o resultado do PONTO B, e assim sucessivamente. Então, para a rede do item 

tem-se a mesma disposição, mas com valores diferentes.

Tabela 4 – Resultados Obtidos

# Square Error

1

2 -6

3
B                                    C                                             D

De acordo com o mercado -4

. De acordo com a Tabela 4, todas as redes 

Desta forma, a rede consegue prever que os dados quatro pontos do padrão de , onde estará 
o quinto elemento. Assim, ao unir todos os cinco elementos, teremos o padrão de Gartley. As redes 

CONCLUSÕES

mercado 

Obtiveram-se resultados não satisfatórios com as redes não-supervisionadas, visto que as mesmas 
-

tados obtidos, continuou-se o trabalho utilizando redes supervisionadas, nas quais se obteve sucesso 
com resultados satisfatórios. Assim, evidencia-se que as redes supervisionadas conseguem estabele-

Contudo, mesmo com os resultados satisfatórios vale ressaltar que não há garantias de que essas 
redes possam ser utilizadas no mercado em tempo real. Os testes aqui efetuados demonstram que as 
redes supervisionadas com a utilização do algoritmo 
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tempo real.
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