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Abstract. The prediction of future events through time sersea desire from

several areas. This work presents two models of series forecasting of
candlesticks using artificial neural networks. Timst model is based on the
prediction of the next type of candle by the prest@n of these series and the
second seeks to predict the variation of the nextdie. Our goal is to

investigate patterns of variation in financial asg®ices in an attempt to

predict the next movements and also start constnmuadf a model able to

predict the next types of candles for these assets.

Resumo. A previsdo de acontecimentos futuros através desstemporais €
um desejo de diversas areas. Neste trabalho apt@®®s dois modelos de
previsdo de séries temporais de candlesticks aiip redes neurais
artificiais. O primeiro modelo é baseado na prewisdo proximo tipo de
candle mediante a apresentacdo de séries tempdesi®s e 0 segundo busca
prever a variacao do candle seguinte. O nosso miojét pesquisar padrées de
variagcdo em precos de ativos financeiros na tewdatie prever os proximos
movimentos e também iniciar a constru¢cdo de um loadgaz de prever 0s
préximos tipos de candles para esses ativos.

1. Introducéo

Prever o futuro € um desejo de muitas areas daiigesdds meteorologistas estudam
para antecipar a comunidade as proximas condighesndpo. Engenheiros procuram
respostas acerca do comportamento futuro dos sistetimamicos. Economistas
pesquisam como sera o préximo instante do mercadac@ies e taxas de cambio.
Enfim, diante destes e muitos outros exemplos perse que se antecipar ao que esta
por vir constitui 0 objetivo de muitos estudos, eesps e, considerando a sociedade de
modo geral, € uma cobica de grande parte das gessoa

Certamente a possibilidade de construir previsi@es € uma preocupacdo de
agora e é certo também que varios modelos estatigé foram desenvolvidos para esse
fim. Em seu trabalho, Jain (2007) lista uma séeearacteristicas para considerar um
bom modelo de previsdo e destaca ainda uma pesgpues@alizou com dez empresas a
fim de estimar o modelo estatistico mais utilizgdwoa previsdo. Abaixo séo listadas
algumas dessas caracteristicas e logo em segaf@gentada a figura 1 que demonstra
o resultado obtido pela pesquisa:



v" Nao é necessario acerto de 100%. A decisdo do melbdelo ndo aponta para
uma previsao perfeita;

v" Modelos sofisticados ndo sdo necessariamente reslhBrequentemente, os
modelos mais simples trabalham bem;

v" Nao existe modelo magico, isto €, nenhum modelerteijpamente adequado a
todos os dados;

v' Previsdes estatisticas nada mais sdo que a lirdeadass previsdes, ndo sendo
somente ciéncia e nem somente arte, mas a combin@cambas. Portanto é
necessaria uma analise de todos os fatores enesjvid
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Figura 1. Modelos estatisticos mais usados em previ  sdes.

Em Castro (2001) entende-se que desde o iniceédolo XX s&do conhecidos
métodos matematicos empregados para a previs&rids &emporais. Sabe-se também
que tais métodos usam algoritmos matematicos peaterndinar as tendéncias do
passado a fim de definir as projecdes e tendédoidaturo. Além disso, suas maiores
vantagens sdo o baixo custo, a facilidade de g@lica a rapidez na qual podem ser
adotados.

E importante esclarecer que se os valores futdeosma série temporal s&o
determinados exatamente por alguma funcdo matem&ita serie € denominada
“deterministica”, caso contrario, se os valoresirog podem ser descritos apenas em
termos de uma distribuicdo de probabilidade, aesé&mporal € chamada “nao
deterministica” ou simplesmente série temporalotstica”.

E 6bvio que o grau de acuracia das séries tengpéranuito maior em séries
deterministicas do que nas estocasticas. Contuelstunlo dessas Ultimas tem sido o
maior desafio para os pesquisadores afinal comar licbm o comportamento
completamente instavel do mercado de acdes ou mdsnsbma em algumas regides
do mundo.

Este artigo apresenta a construcdo de dois modelasdes neurais artificiais
(RNA) com os objetivos de, mediante a analise da série temporal deandlesticks
para um ativo qualquer, determinar o préximo tigocdndle desse ativo (modelo
CWType) e sua variacdo aproximada (modelo CWVantiou seja, considerando-se
uma série contendo os ultiméd tipos decandlespretende-se descobrir o tipo de
candlee a sua variacdo aproximada pgrande t refere-se ao préximo instante de
tempo.

Candlestick ou apenasandle € o nome de uma técnica japonesa de analise
grafica de mercado. Para se criarcandlestick usa-se o preco de abertura, de
fechamento, o maximo e o minimo do ativo em umrdetedo periodo. Os periodos



mais utilizados sdo os de 1 minuto, 15 minutos &iali O corpo doccandlestické
representado por uma barra cuja altura é dada giédaenca entre o preco de
fechamento e abertura, enquanto a linha acimaircabarrespondem ao preco maximo
e minimo respectivamente. A figura 2 apresenta cimslles o da esquerda indicando
valor do fechamento menor que da abertura e o @autioando valor de fechamento
maior que da abertura.
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Figura 2. Exemplos de candlesticks.

O uso de RNA para andlise de séries temporaign@mvo. Na proxima secao
sdo descritos varios trabalhos relacionados. Contdmportante destacar que nao se
encontrou na literatura nenhum trabalho que abondso de redes neurais para realizar
andlises de séries temporais @mdlesticksa fim de prever o tipo e a variacdo do
préximocandle

Na sec¢éo 3 séo descritos os modelos propostastnasalho e na secdo seguinte
sdo apresentados resultados e andlises da apliag&oodelos no mercado de acbes da
Petrobras (petr4). Na se¢éo 5 tém-se as consi@sréigdis acerca de toda pesquisa.

2. Trabalhos Relacionados

O uso de RNAs na tentativa de previsao de sémegdris no mercado de acdes tem se
tornado comum, porém ainda ndo se conhece nenhbordagem completamente
eficaz. Apesar disso, alguns resultados promisgarésram alcancados e acredita-se
que resultados ainda melhores sdo mantidos ero pigilempresas e organizacoes.

Dentre os trabalhos encontrados na literatura,Gastro (2001) e Coelho e
Junior (2000) destacam-se modelos para predicdolinéar de séries temporais
baseadas em RNA do tiadial Basis FunctioiRBF). Em Zouca (2009) propde-se a
aplicacdo de um modelo de RNA composto por duasstddNN Recurrent Neural
NetworR e TDNN (Time Delay Neural Netwoykque foram aplicadas em previsdes de
demanda do segmento industrial. O uso da primade (RNN) através de um
algoritmo de aprendizado baseado em filtros tamb#&nproposto em Connor et al
(1994). Em Ribeiro et al (2009), Lakshminarayan2@06), Dongxiao et al (2010),
Lanzhen e Fan (2010), Neto et al (2009) e Han €R@D6) abordam-se o uso dos
algoritmos de RNA, como por exemplo, backpropagation contextualizados com
modelos econométricos e/ou relacionados diretan@nsgries de tempo. Em Gruca et
al (1999) tem-se um trabalho mais especifico retedo as respostas do mercado pela
comparacao da previsdo de modelos FFN&e(-Forward Neural Netwoyke de
modelos da técnica de modelagem de mercado, deadaitultiplicative Competitive
Interaction(MCI). Em Fu et al (2001) mostra-se o uso de S@GBIf(Organizing Maps
para a descoberta de padrbes em séries temporaigrdado financeiro. Em Mahdi et
al (2009) pode ser visto um modelo de rede neutaptativo para previsdo de seéries



temporais em sistemas financeiros, denomiraeld-Organized Multilayer Perceptron
(SOMLP) e que, posteriormente, € comparaddVadtilayer Perceptron(MLP). Em
Crone e Dhawan (2007) tem-se novamente uma MLRudomeste trabalho o autor
busca a previsdo de séries temporais sazonaismediaa analise da sensitividade dos
parametros da arquitetura da rede. Em Abbas e(20d5) tem-se a proposta de um
novo algoritmo baseado em CLNIMCdmpetitive Learning Neural Netwojkpara a
previsao de longas séries temporais do mercadockir.

E importante esclarecer que as séries tempoiiiizadas em grande parte dos
trabalhos de previsdo sobre o mercado de acdesogfimostas de valores numéricos e
tendem a considerar um conjunto de outras vari@além da previsdo em si, tais como
pode ser visto em Lakshminarayanan (2005): valorimd, valor maximo, tendéncia,
entre outros.

As idéias desse trabalho, segundo pesquisasagadiznas mais diversas fontes
de informacdo tais como ACM e IEEE, sdo originais, seja, a construcdo de um
modelo de RNA para prever o proximo tipo dendle de uma série temporal de
candlestickse de outro para prever a variacdo aproximada dgirpo candle séo
completamente novas. Ha que se considerar que artimpia de saber o tipo do
proximo candle ndo € quantitativa como a previsdo de sua varjigga@m é uma
informacéo qualitativamente importante para aqugles acompanham o mercado de
valores. Assim, sobre os trabalhos relacionadgw@sostas deste artigo que utilizam
candlesticks encontrou-se apenas Adashi (2004) e Goswami €20419), onde no
primeiro é realizado um estudo acerca da extragdimfdrmacdes contidas em séries
temporais deandlestickpara tentar prever o comportamento diario chosllescom o
uso do algoritmdackpropagatiore no segundo, € construido um modelo baseado em
SOM e CBR Case Based Racionaljtpara a predicéo de séries temporais curtas.

3. Modelos Propostos: CWType e CWVariation

O desenvolvimento dos modelos que s&o propostds segao foi motivado pelas

idéias inovadoras do trabalho, pois, como ja secioraou, ndo foi encontrado na

literatura nenhum artigo cujos objetivos fossemedbantes a este. Assim, partiu-se de
estudos sobre RNAs e modelos econométricos apBcado séries temporais com 0
intuito de auxiliar na fundamentagéo teorica e eicwido trabalho e mais ainda, na
propria construcdo do modelo.

O passo inicial para o desenvolvimento do primemodelo proposto foi
considerar os possiveis tipos cendlespara a rede. Nesse modelo inicial resolvemos
estabelecer, de modo geral, quatro possiveis tipoforme é exibido na figura 8lo
segundo modelo proposto, a variagdo é definidacdeda com a férmuld: V = (G -
[0)/d, ondeV ¢é o valor da variagd® o valor de abertura deandlee C o valor de
fechamento. Note que, caso o ativo em questao temhealor de fechamento menor
que seu valor de abertura a sua variagcdo seraveegat

{1. 1} {1 .-1} {-1. 1} {-1.-1}

Figura 3. Representacdo de candlesticks para o mode lo CWType.



Posterior a definicdo da representacdo dos tiposamhdles tendeu-se a
considerar redes de algoritmos mais complexos, ¢airmo RBF, RNN e outras
apresentadas na secao anterior para a construcgonugiro modelo. Contudo, essas
redes normalmente estdo relacionadas a represestag@ntitativas e programa-las
constitui-se em um trabalho futuro, uma vez queé secessaria uma quantidade
consideravel de tempo na codificacdo e mais aiadanalise dos resultados obtidos.

O objetivo do modelo CWType neste trabalho podedescrito da seguinte
forma: dada uma série temporal de tiposcdedlesde tamanh@ apost espacos de
tempo, deseja-se prever o proximo tipocdedle (Z+1) no proximo espaco de tempo
(t+1). Ja o objetivo do modelo CWVariation pode sesatito assim: dada uma seérie
temporal com variagfes dmndlese tamanhaZ, apOst espacos de tempo, deseja-se
prever a variagcdo média do proxirandle(Z+1) no préximo espaco de tempeX).

E oportuno ressaltar que as séries temporaisais s@ deseja prever em ambos
0s modelos séo reais, apresentam carater estocadticam retiradas da base histérica
da acdo preferencial da Petrobras (petr4). ParSeddesse principio (aplicacdo em
ambientes reais), optou-se pela incorporacdo doettonde janelas de tempo a rede
neural. Uma janeld pode ser definida como o niumero de dados que aprasentados
a rede para que aconteca a saida desejadn Dessa forma, o tamanho escolhido para
J deve ser feito manualmente e de preferéncia bdsesn no estudo das séries
temporais consideradas a fim de atribuid am valor que esteja relacionado com a
maior parte das saidas desejadas.

Sobre a arquitetura construida para a rede do Im@&M/Type diz-se que é
simples uma vez que a tarefa tende a ser maistajiuai que quantitativa e tambéem
pelo fato deste ser um modelo inicial que certasn@mtorporara uma serie de outros
estudos e pesquisas. Na figura 4 apresenta-seudietuicp do modelo proposto. Nela
podemos ver uma camada de entrada drig®s decandlessdo apresentados a rede e a
saida desejada &+1 para toda a janela. Os pesos sdo compostosVpa W, e
desempenham papel fundamental no modelo uma vereflaeem as tendéncias das
séries de tempo para as futuras janelas (proxigrassy Ao centro, tem-se um vasto
conjunto de funcdes tanto econométricas quantoiogladas ao erro gerado pela rede, a
fim de considerar, através do ajuste dos pesosesedtados dessas funcbes para os
proximos dados que serdo apresentados.
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Figura 4. Arquitetura da rede desenvolvida paraom  odelo CWType.

O algoritmo para o CWType foi desenvolvido atradésuma mesclagem das
funcdes da rede neural e das funcdes econométhiamimente, tem-se uma série
temporal de tamanho Z, composta pos,{4, ..., 4, Zy+1,-.., Zu}, COMO entrada da rede
neural. Define-se entdo o tamanho da Janela dpaessa forma o conjunto {Z.., Z3}
sera apresentado a rede e a saida desejada éde tipndleem 2., Outro passo do
algoritmo € o célculo das variaveis econométricamstuidas no modelo e



denominadasiendency(tendéncia geral da série temporaljderCte (significancia
quantitativa da ordem dos elementos na janela tdmaor base todas as janelas) e
repeatCte (grau de significancia da repeticéo emehtos dentro de uma mesma janela
considerando todas as janelas). Durante a exe@gaa@bgoritmo, sdo calculadas para
cada janela duas variaveis econométrioeger e repeat com a intencéo de representar
as séries também localmente (dentro de cada jartelaportante dizer que quando
definimos variaveis econométricas globais e lodai®os o interesse de ndo perdermos
nem a tendéncia geral, muito menos as caractedsgpecificas de cada janela, ou seja,
visamos alcancar um ponto equilibrio entre elas.

Para o modelo CWVariation, desenvolveu-se um neodlseado na rede
Multilayer Perceptron(MLP). Diz-se “baseado” porque se incorporou aoPMVas
mesmas janelas utilizadas para o CWType. E impertegssaltar que a previséo da
variancia do proximeandleé dada por um valor real e acredita-se que colgooiiano
backpropagatiora rede sera capaz de detectar alguns padroes dessacias entre 0s
candles A arquitetura da rede MLP é exibida na figura 5.
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Figura 5. Arquitetura similar a rede utilizada para o0 modelo CWVariation.

4. Andlises e Resultados

Para efeito de organizacdo do artigo essa secabvidida em duas partes: a primeira
relacionada as analises e resultados obtidos paradelo CWType e a segunda para o
modelo CWVariation.

4.1. Anélises e Resultados do Modelo CWType

Para o modelo CWType (previsdo do proximo tipo cdedlg, os testes foram
realizados sobre duas bases de dados reais dardumpaetrobras (dados retirados no
dia 14 de julho de 2010): a primeira base comppstacandlesatualizados a cada
minuto e a segunda poandlesatualizados a cada quinze minutos.

Sobre o padrdo de variaveis empregado nos testgsjncipais sdo expostos a
seqguir:

v Janela = 6. A alteracdo do valor da janela podevomar diferentes
comportamentos na previsao do proximo tipocdedle uma vez que a janela
esta diretamente relacionada as variaveis econicasstr

v' Tamanho da entrada igual a déndles A partir dessa entrada tenta-se prever o
proximo tipo decandle Realiza-se tal procedimento por diversas veZeg-ee
a média ao término;

v’ alfa = alfa/Tamanho da entrada.

Para os testes realizados a cada minuto a redeeobtn desempenho abaixo do
esperado nas previsbes (aproximadamente 25% dw)acgontudo, para os testes



realizados a cada quinze minutos a rede obteveammdesempenho (em torno de 60%
de acerto).

Uma possivel justificativa para tamanha diferegigie os percentuais de acerto
em cada uma das bases de dados pode estar refizcianfalta ou, pelo menos, a
dificuldade em se estabelecer padrbes cersdles atualizados a cada minuto. Em
contrapartida, a base de dados dasdlesgerados a cada quinze minutos estabelece,
mesmo que para pequenas entradas, pequenos padrdes.

Também foram utilizados todos a@mndlesde 15 minutos do ativo petr4
(Petrobras PN) no periodo de 01/01/2008 a 12/00/201 um teste e a rede conseguiu
prever o proximacandlecom sucesso. No entanto, ao se realizar 0 messt® para
candlesde 1 minuto, a rede ndo obteve sucesso.

4.2. Andlises e Resultados do Modelo CWVatriation

Os testes do modelo CWVariation também foram feitom as bases de 1 e 15 minutos.
Porém ao contrario do modelo CWType, as entrada®dia no CWVariation sao as
variacdes entre o valor de abertura e o valor deafeento de cadzandle A intencéo
era, a partir da andlise da tendéncia de varideatar prever a variagdo do préoximo
candle inclusive indicando o sinal (alta ou queda) dammee

Os resultados foram desanimadores. Foram utilz&ddos osandlesde 15
minutos do ativo petr4 (Petrobras PN) no periodoOd#1/2008 a 12/07/2010 e
realizou-se 100 ciclos de treinamento. Mesmo vedosse os valores da taxa de
aprendizagem entre o extremo de 1 ao minimo dé0,@3 resultados obtidos ficaram
muitos distantes do esperado. Apenas como exepgala,um determinado conjunto de
dados de entrada o valor esperado era 0,003, auvsejacao positiva de 3%, porém o
obtido pela rede foi 0,645, ou seja, 64,5% de gadgpositiva. Os demais resultados
ficaram proximos desse. Alias, mesmo alterandoé®y parametros da rede ndo se
conseguiu obter qualquer resultado aceitavel.

5. Considerac¢des Finais

Séries temporais tém sido bastante pesquisadasseporcarater abrangente e pela
incessante tentativa humana de “prever” o futu@.ulfh conjunto de trabalhos dentro
do campo especifico de mercado financeiro. Boa ph$ trabalhos publicados, porém,
nao apresentam resultados gerais muito satisfatdgntretanto, isso € esperado haja
vista que grandes empresas investem milhdes deed@en pesquisas nessa area, e todo
e qualquer bom resultado é considerado “supertsécre

Nesse trabalho, considerou-se os resultadosatatisis apenas para o modelo
CWType. Ainda assim apenas paandlesde 15 minutos, onde o comportamento
estocastico tende a ser menor que os de 1 minutood2lo CWVariation se mostrou
completamente equivocado.

Os resultados obtidos com o CWType, apesar dsfaatios, sdo irrelevantes
guando utilizados isoladamente. Um possivel e,déerse, promissor trabalho futuro
seria associar essa previsdao com algum outro pacehe modo que isso poderia ser
feito para reforcar um resultado ou mesmo parantaieuma tomada de decisdo por
algum outro algoritmo. Outros trabalhos futuroseem considerados sao a realizagéo
de testes com outros tipos de redes neurais,daie &BF, RNN e outras.
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