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Use of neural networks for pattern recognition in
modeling events on financial markets

Valentin-Dragos MILITARU
Consilier LogiCons SA

The efficient use of artificial neural networks (ANNs) in predicting the evolution of the finan-
cial markets is a highly controversial subject. This paper presents the results of a study per-
formed on the FOREXT market, namely on a time series of the EUR/USD rate that covered
the entire year 2002. The objective was to build a classification model, able to recognize be-
havioral patterns in market data. The model was built using a Multilayer Full Feed Forward
neural network architecture and it made possible highly accurate predictions (more than 90%
accuracy) about the short-term significant market movements. Started from an idea exposed
by Prof- Dr. Doyne Farmer in the July 1994 issue of Wired Magazine, this research proved
that regions of “local predictability” can be found even in highly complex systems, like the fi-
nancial markets. It also represents a supplementary proof that the Random Walk Theory and
the Efficient Market Theory are obsolete and that consistent predictions can be made about
the future evolution of the stock market.
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reambul

Intr-un interviu realizat pentru editia din
Tulie 1994 a revistei Wired Magazine, Doyne
Farmer, profesor de fizica la Santa Fe Institu-
te, afirma ca si sistemele cu grad ridicat de
complexitate, precum pietele financiare, sunt
caracterizate de regiuni de “predictibilitate
localda”. Desi astfel de sisteme complexe ma-
nifestd un comportament haotic in cea mai
mare parte a timpului, fiind astfel impredicti-
bile, anumite parti ale sistemelor pot fi previ-
zionate pentru scurte perioade de timp. Ana-
liza pattern-urilor prezente in evolutia piete-
lor financiare ar trebui in consecintd sd se
concentreze exclusiv asupra acestor regiuni.
Prezentul material descrie un studiu care con-
firmd incd o data teoria Prof. Farmer. El re-
prezintd o dovadd in plus cd Random Walk
Theory si Efficient Market Theory sunt lipsite
de sustinere din partea realitatii.

1. Obiectivul studiului

Studiul descris in prezentul material a fost
identificare a unor corelatii Intre trecut si vii-
tor 1n evolutia pietei FOREX. Avand in vede-
re ca cel mai reprezentativ indicator al acestei
piete este cursul EUR/USD, a fost considera-

ta o serie cronologica continand valorile sale
la intervale de 15 minute pe parcursul intre-
gului an 2002. Obiectivul proiectului a fost
stabilit la a construi un model de clasificare
care sd identifice situatiile In care cursul
EUR/USD ar urma sa inregistreze intr-un
orizont de timp de 75 de minute o crestere
sau scadere cu cel putin 5 PIPS fatd de mo-
mentul prezent.

2. Cateva consideratii metodologice

2.1. Consideratii asupra cercetirilor ante-
rioare privind modelarea pietelor financi-
are

De multi ani, modelarea liniara si regresia au
fost utilizate in nenumarate Incercari de a
descoperi modele de previziune aplicabile pi-
etelor financiare. Esecul acestor incercari a
facut sa se incetateneasca ideea ca pietele fi-
nanciare sunt sisteme haotice, care evolueaza
aleator s§i pentru care evolutia viitoare nu
poate fi previzionatd in baza datelor despre
evolutia trecuta.

Avantajul major pe care retelele neuronale il
prezintd in comparatie cu modelele de regre-
sie consta in faptul ca aparatul matematic ca-
re std la baza instruirii 1 utilizarii retelelor
permite modelarea facild si mult mai exacta a
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relatiilor neliniare, de unde si capacitatea re-
telelor neuronale de a reproduce funtii mate-
matice extrem de complexe.

Cu toate acestea, doud greseli majore sunt
foarte comune in aproape toate studiile legate
de construirea sistemelor decizionale pentru
piete financiare:

a) Alegerea unei serii cronologice relativ
scurte (de multe ori sub 1.000 de inregis-
trari), pe un trend ascendent, pentru construi-
rea si testarea modelelor. Statistic, majorita-
tea sistemelor decizionale tind sa ofere rezul-
tate bune in perioadele de crestere a pietei
pentru ca in perioade de recesiune sd genere-
ze pierderi importante.

b) Aprecierea pozitivd a unor modele care
determind decizii corecte de investitii numai
in 55-65% din cazuri. In realitate, un sistem
decizional ar trebui sd functioneze in egala
masura pe piete aflate in ascensiune si pe pie-
te aflate n declin §i ar trebui sa determine in-
vestitii profitabile in cel putin 75-85% din
cazuri. In definitiv, chiar si un model care ga-
ranteazd o ratd de 80% previziuni corecte
trebuie utilizat cu precautie, dacd avem in
vedere ca o singurd pierdere substantiala ar
putea anula profitul acumulat printr-o serie
lunga de tranzactii incheiate favorabil.

2.2. Consideratii asupra datelor aferente
pietelor financiare

Previzionarea comportamentului pietelor fi-
nanciare prin instrumente specifice analizei
tehnice este recunoscutd a fi o provocare atat
pentru cercetdtori, cat i pentru practicieni,
datorita indeosebi componentei de zgomot
care se regaseste in datele de piatd, dar si da-
toritd caracterului non-stationar al seriilor
cronologice. Din acest motiv, primul pas in
crearea unui model previzional pentru piata
financiard este eliminarea acestui dezavantaj
prin organizarea si pre-procesarea adecvata a
datelor primare.

In utilizarea retelelor neuronale, prezenta
zgomotului in date limiteaza capacitatea de
generalizare, indiferent de volumul de date
avut la dispozitie pentru instruire.
Transformarea variabilelor continue in varia-
bile discrete reprezintd de multe ori o solutie
eficientd de reducere a zgomotului si a carac-
terului nestationar al seriilor cronologice.

Transformarile aplicate asupra datelor in ca-
drul prezentului studiu sunt in concordantad
cu aceastd premiza, iar transformarea variabi-
lelor continue 1n variabile discrete transforma
problema de previziune intr-una de clasifica-
re.

2.3. Consideratii asupra selectarii arhitec-
turii retelei

Instruirea unei retele neuronale artificiale es-
te o procedurd de multe ori empiricd, bazata
pe un numdr cat mai mare de experimentari.
Siin cazul de fata, efortul de optimizare a ar-
hitecturii retelei utilizate a avut o pondere
importanta in volumul total de munca.

Au fost luate in considerare cinci tipuri de
arhitecturi, insa o atentie speciala a fost acor-
data retelelor Feed Forward. Dat fiind faptul
ca setul de date rezultat dupa pre-procesare
continea atat variabilele de intrare, cat si de
iesire, au fost testate metode de instruire su-
pervizatd. Back Propagation a reprezentat
punctul de inceput al acestor teste, Insa este
larg acceptata ideea ca aceastd metoda se ba-
zeaza pe un algoritm care prezintd marele
dezavantaj al blocérii in zone de optim local.
Din acest motiv, experimentarea a fost extin-
sa la algoritmi de instruire care prezinta vari-
atii fatd de algoritmul standard, pentru ca in
final alegerea sa se opreascd la Jacob’s Back
Propagation, care s-a dovedit a avea cea mai
buna convergenta.

3. Construirea modelului de clasificare

3.1. Pre-procesarea datelor

Seturile de date utilizate in acest studiu au
fost construite avand in vedere urmatorul
obiectiv: fiecare moment de timp sa poatd fi
descris atat in relatie cu evolutia din trecut a
cursului EUR/USD, cat si in relatie cu evolu-
tia viitoare.

Datele initiale erau continute intr-o singura
serie cronologica (valoarea la fiecare 15 mi-
nute a cursului EUR/USD pe durata anului
2002). Datelor initiale li s-au aplicat trans-
formari semnificative, astfel incat, prin incer-
cari succesive, au fost construite trei atribute
care sa descrie fiecare din cele peste 24.000
de inregistrari. Pentru constructia acestor
atribute s-au utilizat formule de calcul apro-
piate de cele utilizate frecvent de traderi in
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calculul indicatorilor de analizd tehnica.
Aceste trei atribute for fi numite in continua-
re astfel: PEI1 si PEI2 (PEI = acronim de la
Past Evolution Indicator) sunt cei doi indica-
tori care vor furniza inputurile retelei si care

descriu evolutia trecutd a cursului EUR/USD,
iar al treilea indicator, FEI (FEI = Future
Evolution Indicator) reprezinta outputul rete-
lei si ofera informatii cu privire la evolutia
viitoare.

Momentul curent

(prezent)
Ultimele 5 ore E Urmatoarele 75 de minute E
Unitati de timp L \tﬁ%
A i ia
t H L
, +-20 0 5. timp
atribute . H

PEI1, PEI2

FEI

valoarea curenta a cursului
EUR/USD - atribut eliminat din
setul final de date

Fig. 1. Reprezentarea variabilelor independente (PEII si PEI2) si a variabilei dependente
(FED) in timp. In setul de date final, valoarea zilnica de inchidere a indicelui a fost eliminata,
pentru reducerea zgomotului din date.

Variabilele independente, PEI1 si PEI2 au
fost construite in asa fel incat sa descrie fie-
care inregistrare din setul de date prin prisma
evolutiei cursului in ultimele 20 de unitati de
timp (o unitate = 15 minute). Semnificatia fi-
ecarei variabile este urméatoarea:

a) PEIl are rolul de a elimina caracterul
non-stationar al seriei cronologice initiale;
formula de calcul se bazeaza pe valoarea de
inchidere a indicelui Dow Jones in ziua cu-
rentd si pe media valori de inchidere pentru
ultimele 20 de unitati de timp. In functie de
evolutia indicelui, PEII ia valori pozitive sau
negative.

b) PEI2 are rolul de a pozitiona valoarea cu-
rentd a indicelui 1n raport cu valorile minime
si maxime Inregistrate in ultimele 20 de uni-
tati de timp. Intervalul de variatie al lui PEI2
este [0;100].

Variabila dependentd, FEI, descrie evolutia
cursului EUR/USD pentru urmatoarele 5
momente de timp (totalizand 75 de minute).
FEI este o variabila discreta, care ia valori in
multimea {-1,0,+1}. Valorile sale codifica
urmatoarele situatii:

1) evolutia indicelui in urmatoarele 75 de
minute este pozitiva (cursul mediu depaseste
cu cel putin 5 PIPS valoarea curentd) — FEI
=+1;

ii) evolutia indicelui in urméitoarele 75 de
minute este negativa (cursul mediu scade cu

cel putin 5 PIPS sub valoarea curentd) — FEI
=_1;

iii) evolutia indicelui in urmatoarele 75 de
minute este neutrd (cursul mediu pentru vii-
toarele 75 de minute oscileaza cu mai putin
de 5 PIPS in jurul valorii curente) — FEI =
0.

In conformitate cu aceste transformari aplica-
te datelor, problema de predictie s-a trans-
format intr-una de clasificare (pattern
recognition), avand drept obiectiv plasarea
fiecarei inregistrari intr-una din cele trei ca-
tegorii de evolutie descrise de FEI.

Din setul initial de date de peste 24.000 de
inregistrari a fost selectat in mod aleator un
sub-set reprezentand numai 10% din volumul
de date aferent intregului an 2002. Structura
acestui sub-set a inclus numai cele trei varia-
bile a cérei calculatie a fost descrisa anterior.
Cele 2.400 de inregistrari selectate au fost
impartite in 4 seturi de date a cate 600 de in-
registrari Instantele din aceste patru seturi de
date sunt distincte, iar din punct de vedere
cronologic, seturile de date si implicit inre-
gistrarile se succed in ordinea fireasca (inre-
gistrarile din primul set de date le preced
cronologic pe cele din setul al doilea
s.a.m.d.). Aceasta organizarea a datelor a asi-
gurat ulterior o evaluare corectd a performan-
telor modelului.
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3.2. Arhitectura retelei neuronale
Identificarea arhitecturii optime de retea, ca-
pabila sa genereze cel mai eficient model de
clasificare, s-a facut prin testari repetate. Au
fost avute in vedere cinci tipuri de arhitecturi:
Multilayer Normal Feed Forward (MNFF),
Multilayer Full Feed Forward (MFFF), Total
Recurrent, Prior Recurrent si Cascade. Ex-
perimentele au evidentiat ca arhitectura
MFFF ofera cel mai precis model de clasifi-
care in cazul de fata.

In comparatie cu arhitectura de tip Multilayer
Normal Feed Forward, o retea Multilayer
Full Feed Forward prezinta doua diferente
substantiale:

1) 1n primul rand, fiecare nivel de neuroni
primeste ca intrari si semnalele de input ex-
terne

ii) 1in al doilea rand, fiecare nivel primeste ca
intrari semnalele provenind de la fiecare ni-
vel situat anterior lui in retea.

Prin urmare, alegerea finala s-a oprit asupra
unei retele MFFF cu 4 niveluri de neuroni:
nivelul de input, cu 2 neuroni (PEI1 si PEI2),
doua niveluri ascunse, cu 4 respectiv 3 neu-
roni fiecare si nivelul de output, cu un singur
neuron (FEI).

De o maniera similara, experimente repetate
au condus la identificarea celui mai eficient
algoritm de instruire pentru reteaua neurona-
l1a. Cea mai rapidd convergenta si in acelasi
timp a fost §i cea mai mica eroare a demon-
strat sa aiba o versiune optimizata a algorit-
mului Back Propagation.

3.3. Instruirea retelei neuronale

Procesul de instruire supervizatd s-a derulat
folosind PEI1 si PEI2 ca vector de intrare si
FEI ca output. Pentru instruirea retelei s-a
utilizat primul set de 600 de inregistrari, iar
pentru testarea preciziei modelului s-a apelat
la celelalte trei seturi. Pentru a simplifica re-
ferirea, aceste seturi denumite In continuare
TRAIN, respectiv TEST1, TEST2 si TESTS3.
Este important de subliniat cd obiectivul ur-
madrit in cadrul experimentului reprezintd un
caz tipic de clasificare, outputul dorit
incadrandu-se in multimea de valori {-
1;0;+1}. Pe de alta parte, functia de transfer
utilizatd pentru nivelul de iesire al retelei
(Treshold Linear Bipolar) produce rezultate

continue, in intervalul [-1;+1]. Din acest mo-
tiv, cea mai rezonabild optiune pentru calcu-
lul erorii retelei pe parcursul instruirii a fost
utilizarea abaterii medie patratica.

Pentru etapa de instruire, ajustarea ponderilor
s-a facut folosind setul de date TRAIN. in
paralel, aplicarea retelei asupra setului de da-
te TEST1 a furnizat o prima confirmare a
eficientei modelului.

In ce priveste evolutia procesului de instruire,
este important de subliniat cd arhitectura
aleasd asigurd o convergentd rapida. Dupa
100 de iteratii, descresterea erorii a devenit
mai lentd, ceea ce indica faptul ca reteaua se
apropie de solutia optima. Instruirea a fost
opritd dupa 2000 de iteratii, cand rata de des-
crestere a erorii a devenit aproape nula.
Diferenta foarte micd intre eroarea inregistra-
td pe cele doua seturi de date (TRAIN si
TEST1) demonstreaza ca atat arhitectura
aleasa, cat si structurarea setului de date care
a stat la baza instruirii au asigurat o buna ge-
neralizare a problemei.

Dupa 2000 de iteratii, reteaua a fost testata
folosind toate cele trei seturi de date special
selectate (TEST1, TEST2 si TEST3). Rezul-
tatele sunt discutate in sectiunea urmatoare.

4. Verificarea performantei retelei. Semni-
ficatia modelului pentru adoptarea de de-
cizii pe pietele financiare

4.1. Generalitiati cu privire la masurarea
performantei

Analiza performantei modelului de clasifica-
re ar trebui sd ia in considerare doud aspecte.

In primul rand, asa s-a mai precizat, variabila
dependenta (FEI) are valori discrete, in mul-
timea {-1;0;+1}, in timp ce outputul retelei
este de naturd continud, in intervalul [-1;+1].
Datoritd zgomotului continut in datele de in-
put si datoritd arhitecturii retelei neuronale,
aceasta va avea tendinta de a clasifica corect
cazurile de evolutie pozitiva (outputul = +1)
sau negativa (outputul = -1), spre deosebire
de cazurile de evolutie neutrd. Pe de alta par-
te, caracterul continuu al outputului retelei si
caracterul discret al valorilor variabilei de-
pendente (tipic de altfel pentru o problema de
clasificare), fac posibild o interpretare flexi-
bila a rezultatelor. Repartizarea fiecarei in-
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stante pe una din cele trei clase ar putea fi fa-
cutd luand In calcul o marjd de toleranta,
aleasd de analist. Aceastd marja ar putea fi
definitd ca fiind diferenta absolutd dintre
outputul dorit si outputul generat de retea.
Totusi, pentru simplificarea interpretarii re-
zultatelor, s-a renuntat la aceasta posibilitate.
in al doilea rand, performanta modelului ar
trebui evaluatd strict in corelatie cu necesita-
tile si asteptarile unei persoane care adopta
decizii de investitii pe piata financiard. Din
punctul de vedere a unui participant la piata,
prezintd interes numai instantele asociate cu
o evolutie viitoare pozitivd sau negativa
(cresteri, respectiv scaderi ale valorii cursului
cu cel putin 5 PIPS fatd de momentul pre-
zent). In plus, un participant la piatd este pre-
ocupat exclusiv de oportunitatile de tranzac-
tionare pe care le-a fructificat, deschizand
pozitii in piatd. Cu alte cuvinte, cazurile de
evolutie pozitiva sau negativa care nu au fost
semnalate (recunoscute) de reteaua neurona-
1a, sunt lipsite de importantd, din moment ce
ele nu genereaza profit sau pierdere reald. /n
extremis, aceste situatii ar putea fi asociate
unor costuri de oportunitate, ele reprezentand
ocazii de investitie ratate.

Pe de altd parte, semnalarea eronatd a unui
caz de evolutie pozitivd sau negativa deter-
mind deschiderea unei pozitii necorespunza-
toare 1n piata si, ulterior, pierderi financiare.
In concluzie, capacitatea modelului de a re-
cunoaste pattern-uri de evolutie pozitiva sau
negativa in piata trebuie analizatd numai prin
prisma raportului de instante clasificate co-
rect ca semnale de evolutie viitoare pozitiva
sau negativa, versus instante clasificate inco-
rect.

4.2. Informatii statistice cu privire la per-
formanta modelului si interpretarea eco-
nomica a rezultatelor

Dupa cum s-a mentionat in sectiunea prece-
dentd, modelul de clasificare construit pe ba-
za setului de date TRAIN a fost testat prin
aplicarea retelei asupra altor trei seturi de da-
te (TEST1, TEST2 si TEST3). Din acest mo-
tiv, discutia privind performanta modelului
va face referire in egald masura la fiecare din
aceste trei seturi de date.

Distributia Inregistrarilor apartinand fiecareia
din cele trei clase (FEI=-1; FEI=0 si FEI=1)
este urmatoarea:

Tabelul 1. Structura celor trei seturi de date n functie de valorile variabilei dependente (FEI)

Numarul de instante TEST1 TEST2 TEST3
Evolutie negativa (FEI=-1) 94 167 125
Evolutie pozitiva (FEI = +1) 119 188 122
Evolutie neutra (FEI = 0) 387 245 351

Nr. total de instante 600 600 600

Reteaua neuronala functioneaza ca un gene-
rator de semnale de vanzare/cumpdrare. Un
semnal de cumparare este asociat cu un out-
put egal cu 1. Un semnal de vanzare este
asociat cu un output egal cu -1. Performanta
modelului a fost evaluatd prin compararea
outputurilor retelei apartindnd multimii de
valori {-1;+1} cu valorile efective ale atribu-
tului FEI din cele trei seturi de date. Egalita-
tea dintre outputul retelei si valoarea atribu-
tului FEI este asociatd cu un semnal corect de
vanzare sau cumparare, in timp ce orice dife-
rentd dintre output

Urmatoarele doua tabele oferad o imagine sta-
tistica a performantei modelului, pentru cele

trei seturi de date.

Prin conventie, sa consideram eroarea de cla-
sificare ca fiind datd de procentajul cazurilor
gresit clasificate in numarul total de semnale
de vanzare/ cumparare generate de retea.
Dupa cum a fost deja precizat in sectiunea
4.1, cea mai importanta caracteristica a unui
sistem de decizie cu aplicatie pe pietele fi-
nanciare este sa nu genereze semnale false.
Prin prisma acestei conditii, modelul prezen-
tat aici se bucura de o precizie mai mult decat
rezonabila (vezi Tabelul 2).

Spre exemplu, eroarea modelului aplicat asu-
pra setului de date TEST2 a atins valoarea de
5.2%, ceea ce inseamna ca 94.5% din cele
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116 semnale de vanzare/ cumparare generate
au fost corecte. Similar, numai 3, respectiv 4

din semnalele generate la aplicarea modelului
pe seturile TEST1 si TEST3 sunt eronate.

Tabelul 2: Informatii statistice privind eficienta aplicarii modelului de clasificare asupra setu-

rilor de date folosite la testare

Cazuri de evolutie pozi-
tiva (semnale de cumpa-

Cazuri de evolutie
negativa (semnale

Statistica generala

rare) de vanzare)
D E F=B+C+D+E| G=C+E
Setul de Nr. cazuri Nr.cazuri Nr. Nr. cazuri Semnale Nr. semna- Eroare de
date clasif. Co- clasif. inco- cazuri clasif. inco- vanz./cump. |le incorecte clasificare
rect rect clasif. rect (total) (%)
corect
TEST1 20 3 1 0 24 3 12.5%
TEST2 81 5 41 1 116 6 52%
TEST3 34 3 17 1 55 4 7.3%
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