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Evaluation of FOREX Trading Strategies based in
Random Forest and Support Vector Machines

A. D. R. Santuci, E. F. Sbruzzi, L. E. S. Aradjo Filho and M. C. R. Leles

Abstract—The Foreign Exchange (Forex) is the largest market
in the world and has a daily trading volume of approximately
3.2 trillion dollars. The price movements are influenced by
many exogenous factors, thereby it is difficult to predict. As
a result, modeling its movement would enable high profitable
investment strategies. Aiming at setting up a model that helps
the market practitioner make better decisions for trading on
Forex, Machine Learning algorithms (Random Forest and SVM)
are adopted in this work. Classic technical indicators, like moving
averages, are used as features for these algorithms. In order to
evaluate these approaches, several simulations were carried out
on the pairs Euro/Dollar, Pound/Dollar, Dollar/Swiss Franc and
Dollar/Japanese Yen, using three different metrics. For virtually
all scenarios investigated, the proposed algorithms outperform
the traditional technical indicators.

Index Terms—Financial Machine Learning, FOREX, Random
Forest, SVM, Performance of Technical Trading Rules.

I. INTRODUCAO

movimento dos precos dos ativos no mercado financeiro

estd sujeito a diversos fatores, como: eventos politicos,
noticias econOmicas, influéncia internacional, dentre outros.
Uma maneira de se atuar nesse mercado € por meio da Andlise
Fundamentalista, que utiliza fatores econdmicos para estimar
os valores intrinsecos dos ativos financeiros. Por outro lado, a
Andlise Técnica (AT) se baseia no estudo da evolugio temporal
da série histérica de precos. Diversos tipos de estratégias
de negociag¢do baseadas na AT foram propostas na literatura
[1]. Algumas se baseiam em indicadores “cldssicos” como
médias méveis, indice de forca relativa, entre outros. Em con-
trapartida, alguns estudos tém combinado essas ferramentas
tradicionais com técnicas de inteligéncia artificial [2—4] e de
processamento de sinais [5, 6].

O mercado de cambio, Forex, define os precos das moedas
com base na oferta e demanda de uma determinada moeda
[7]. Comparado com outros mercados, nele é possivel abrir
operagdes 24 horas por dia em 5 dias da semana. Além disso,
ele movimenta um volume diario de 3,2 trilhdes de Dolares,
0 que o torna o maior mercado financeiro existente [8].

A andlise do mercado Forex, portanto, torna-se algo extre-
mamente desafiador, uma vez que o movimento de pregos de
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um ativo ndo depende exclusivamente do seu histérico. Desse
modo, os métodos estatisticos tradicionais usados apresentam
dificuldades para lidar com a descontinuidade, ndo-linearidade
e alta complexidade de séries temporais financeiras [1].

Com a evolugdo da computacdo nas ultimas décadas, no-
vos caminhos foram emergindo para auxiliar os investidores.
Técnicas de Machine Learning (ML) tais como Redes Neurais
Artificias, Support Vector Machines (SVM) e Random Forests
se mostram propensas a analisar esses modelos ndo-lineares
e complexos que sdo dominantes no mercado financeiro [9].
Hu et al. [10] apresentam uma revisao recente de ferramentas
de Deep Learning aplicadas ao mercado Forex, enquanto
Fisichella and Garolla [11] avaliam se essas técnicas podem
melhorar o desempenho de estratégias baseadas na AT.

Alguns resultados interessantes foram obtidos aplicando
técnicas de Machine Learning (ML) no problema de mode-
lagem e trading no mercado Forex [12, 13]. Theofilatos et al.
[14] aplicam quatro técnicas de machine learning para esse
problema: K-nearest neighbor classifier (KNN), Naive Baye-
sian classifier, Support Vector Machines (SVM) e Random
Forests. Essas técnicas foram comparadas com as técnicas
da estratégia de Naive e da estratégia de convergéncia e
divergéncia de médias méveis (MACD) a fim de observar
se poderiam obter resultados melhores nos dados histéricos
da taxa do Euro/Délar (EUR/USD) de 2002 a 2010. Esses
autores concluiram que os algoritmos Random Forest ¢ SVM
obtiveram os melhores resultados.

Com o objetivo de se avaliar ferramentas de auxilio ao
investidor no Forex, aqui sdo utilizados dois algoritmos de
ML para essa finalidade: Random Forest ¢ SVM. Indica-
dores técnicos cldssicos (como médias mdveis) entre outros
sdo usados como pardmetros (features) para esses algorit-
mos. Diversas simulagdes computacionais em quatro pares
de cambio [Euro/Délar (EUR/USD), Libra Esterlina/Dolar
(GBP/USD), Ddlar/Franco Suico (USD/CHF) e Ddlar/Yene
Japonés (USD/JPY)], sdo avaliadas a partir de trés diferentes
métricas. O desempenho desses algoritmos serd comparado
com alguns dos principais indicadores de AT.

Por fim, o cédigo fonte utilizado nesse trabalho pode ser
acessado em https://github.com/armandosantuci/Avaliacao-
de-estrategias-de-investimento-em- Forex-utilizando-Random-
Forest-e-SVM.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nessa secdo sdo apresentados 0s principais conceitos neces-
sdrios para a fundamentacio tedrica do presente trabalho.
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A. Andlise do Mercado Forex

Para construir uma estratégia para operar no mercado Forex
€ necessdrio fazer a andlise de eventos e informagdes dispo-
niveis. As andlises podem ser divididos em dois tipos: andlise
técnica e andlise fundamentalista. A andlise fundamentalista
requer um estudo sobre o cendrio politico-econdmico referente
a noticias como indicadores econémicos do pais, tais como
forca da economia subjacente, discursos presidencialistas, po-
litica monetdria implementada pelo banco central do pafs em
questdo, dentre outros. Para o caso do EUR/USD, a politica
monetaria do FED (Reserva Federal dos EUA) e do BCE
(Banco Central Europeu) costumam ser seus maiores influenci-
adores, bem como o Nonfarm Payroll que mede a variacdo do
nimero de pessoas empregadas durante o tltimo més de todas
as empresas ndo-agricolas dos Estados Unidos. Este dltimo
indicador pode ser considerado a peca mais importante para
oferecer a melhor visdo geral da economia.

Em contrapartida, a andlise técnica utiliza dos dados pas-
sados para supor e tentar prever o movimento futuro do
preco. Nesta técnica, sdo utilizados dados oriundos da séries
temporais dos precos dos ativos, permitindo a criacdo de
indicadores técnicos.

B. Séries Temporais

Uma série temporal representa a observacdo ordenada de
uma varidvel ao longo de uma escala de tempo, por exemplo
dados diarios, mensais, anuais, entre outros [15]. Os valores
de uma série temporal podem ser utilizados para detectar
padrdes de comportamento, incluindo a movimentacdo da taxa
de cambio do Forex. Esses padrdes podem ser detectados
a partir de dados obtidos de seu grafico e analisados com
ferramentas estatisticas.

As séries temporais analisadas neste trabalho foram as taxas
de cambio didria dos pares EUR/USD, GBP/USD, USD/CHF e
USD/JPY. As escolhas dos ativos em questdo é devido aos seus
volumes de mercado, pois sdo os mais negociados no mercado
Forex. A Tabela (I) faz a relacdo dos nomes das paridades com
as suas respectivas siglas.

TABELA 1
PARIDADES ANALISADAS

Nome da Paridade Sigla
Euro / Délar EUR/USD
Libra Esterlina / Délar GBP/USD
Ddlar / Franco Suico USD/CHF
Délar / Yene Japonés USD/JPY

C. Indicadores Técnicos

Indicadores técnicos s@o as ferramentas mais utilizadas pe-
los investidores que optam por operar com a andlise técnica no
mercado. Eles ajudam a identificar a impulsdo, as tendéncias,
a volatilidade e vdrios outros aspectos dos ativos [16]. Além
disso, sdo 6timas ferramentas que podem ser empregadas como
parimetros (features) em modelos que utilizam técnicas de
machine learning.
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Baseado em suas fungdes, os indicadores podem ser dividi-
dos em trés grupos: indicadores de tendéncia, indicadores de
volume (forca) e indicadores de momento. Os parametros de
configuracdes dos indicadores utilizados sdo os seguintes:

o Média Mdovel Simples (SMA)
Funcdo que calcula a média aritmética da série temporal
com n dias em determinado periodo. Quanto maior o seu
periodo, mais suave serd sua curva;

o Stop and Reverse (Parabolica SAR)
Indica uma tendéncia predominante em um determinando
movimento do preco. Sua direcio muda de acordo com
a tendéncia captada e seu comprimento depende da
variacao dos pregos;

e Average True Range (ATR)
Indica uma medida de volatilidade com o valor médio
do preco no periodo especificado. Fornece um intervalo
de movimentacdo que o preco pode atingir, podendo
assim indicar se o preco estd no inicio ou final de uma
tendéncia;

o Commodity Channel Index (CCI)
Mede o nivel atual do preco em relagdo a um nivel médio
em uma determinada janela de tempo. Ele retorna valores
positivos para leituras acima da média e valores negativos
para leituras abaixo da média. Desse modo, indica um
movimento forte do prego.

D. Algoritmos de Machine Learning

Henrique et al. [12] apresentam uma revisdo recente de apli-
cacdes de algoritmos de ML em financas, enquanto Goodell
et al. [17] destacam as principais tendéncias e direcdes de
pesquisa nessa linha. Dentre os diversos algoritmos de ML
aplicados em finangas, a escolha dos métodos aqui utilizados
se deu, principalmente, em funcdo de sua ampla utilizacdo
(SVM) [13] e sua interpretabilidade (Random Forests) [18].

1) Random Forests: trata-se de um método de aprendizado
supervisionado proposto por Ho [19] que opera construindo
multiplas 4rvores de decisdo na qual cada arvore depende de
um vetor com um valor aleatério independente e com a mesma
distribuicdo para todas as drvores na floresta, onde cada drvore
vota na classe mais popular referente ao vetor de entrada.
E empregado em situacdes que requeiram reconhecimento
de padrdes e classificagdo pela andlise de dados, sendo um
modelo de aprendizado baseado em arvores de decisdes que
ajusta vdrios classificadores destas drvores em vdrias suba-
mostras do conjunto de dados e usa a média para melhorar a
precisao preditiva e o sobreajuste de controle. Random Forests
também pode ser usado para problemas de regressdo no qual
sdo formadas arvores dependendo de um valor aleatério de
forma que o preditor da drvore assuma valores numéricos em
oposicao aos rétulos da classe [20].

2) Support Vector Machine: SVM: é um modelo de apren-
dizagem de maquina utilizado para problemas de classificacio
e regressdo. Foi originalmente definido para a classificacio
de classes de objetos lineares. Entretanto também pode ser
usado para classes que ndo podem ser separadas por classi-
ficadores fixos. Nesse caso, as coordenadas dos objetos sdo
mapeadas em um espago futuro usando func¢des ndo-lineares.
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O espaco futuro em que cada objeto é projetado é um espaco
multidimensional onde as classes podem ser separadas com
o classificador fixo, cuja dimensdo depende do niimero de
varidveis do conjunto de dados. Essa separacdo € feita por
um hiperplano que € posicionado de forma a obter a maior
distancia entre os pontos extremos de cada classe, formando
assim a defini¢do de margem maxima. A funcdo kernel RBF €
utizado no presente trabalho devido a sua eficiéncia em prover
uma performance superior em problemas de classificacdo.

E. Modelo de Benchmark: MACD

As estratégias de machine learning presentes neste trabalho
foram comparadas com a estratégia tradicional de convergén-
cia e divergéncia de médias méveis (MACD) conforme tra-
balhos correlatos [14][21]. Além disso, 0o MACD comumente
possui resultados melhores quando utilizado para graficos com
tempos maiores como gréaficos didrios, semanais e mensais.
Ele foi introduzido por Gerald Appel em 1970 e estd na
categoria de indicadores de tendéncia que mostram a relagio
entre pregos e médias moveis.

Essa estratégia é bem simples: duas médias méveis expo-
nencias com perfodos de 26 e 12 dias, respectivamente, sdo
criadas e a posicdo € aberta caso haja intersecdo delas. Se
a média mével com menor periodo cruza debaixo para cima
a média moével maior abre-se uma posicdo de compra. Em
contrapartida, se a média mével com menor periodo cruza a
maior vindo de cima para baixo abre-se uma posicdo de venda.

F. Métricas de Performance

O retorno financeiro gerado nido pode ser considerado o
principal fator na andlise de eficiéncia de uma estratégia.
Existe uma grande diferenca entre o resultado obtido pelo
sistema operacional quando é aplicado a dados histéricos,
considerando que seus parametros tenham sido otimizados
utilizando esses dados; ou seja, o resultado que o mesmo
vai produzir quando aplicado a dados reais, ou dados que
ndo foram utilizados durante as simulagdes. Desse modo, o
objetivo das métricas de performance € avaliar e/ou validar o
modelo para aplicacdes em casos reais.

1) Indice de Sharpe: Proposto por Sharpe [22], é um indi-
cador financeiro que avalia o desempenho de um investimento
através da sua relacdo risco X retorno em comparacdo com
investimentos de livre risco. Quanto maior o seu valor, melhor
€ o retorno encontrado pela estratégia analisada. Pode ser
calculado por meio da Equagdo 1.

SR:M (1)

g
onde p € a média do retorno esperado, ry € a taxa de
investimento livre de risco no periodo e o é o desvio pa-
drio da estratégia analisada, podendo ser entendido como a
volatilidade do ativo em questdo.

2) Retorno Anualizado: Consiste na conversio do retorno
de qualquer periodo para o retorno anual. Na Equacdo (2),
k representa o tempo do investimento em anos, Tgcumulado ©
o retorno da estratégia em todo o periodo e r, , € o retorno
anualizado do investimento.
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3) Mdximo Drawdown: Um drawdown € a diferenga entre
o valor corrente de uma curva de capital e o maximo global
dessa curva atingido anteriormente no tempo. E uma métrica
que retorna em termos percentuais, a maior perda regsitrada no
periodo de anélise, indicando os riscos que o capital pode estar
exposto na estratégia utilizada. Pode ser calculado conforme a
Equacgdo (3) onde P representa o maximo anterior do periodo
e L o retorno atual.

Ta.a = (1 + Tacumulado)

MDD =

* 100 3)

4) Indice de Calmar: E considerado um indicador de
desempenho e foi proposto por Young [23]. E uma fungdo
do retorno anual de um investimento pelo maximo drawdown.
Quanto maior o seu valor, melhor € a relagdo retorno x risco
do investimento. A Equacdo (4) mostra o célculo do indice de
Calmar, onde: r, , ¢ a taxa anualizada do retorno do ativo em
andlise; 77,., € 0 valor anualizado de um investimento livre de
risco e MDD é o maximo drawdown para o periodo analisado.

Ta.a — Tfa.a

MDD @

Calmar =

III. ABORDAGEM PROPOSTA

Nesta se¢do serdo discutidos os métodos utilizados para
realizacdo deste trabalho.

A. Andlise Exploratéria de Dados

Para a aplicagdo do modelo de ML € necessario fazer uma
reorganizacdo dos dados e incluir a criacdo de parametros
(features) que serdo utilizados pelo modelo.

Como parte dos pardmetros utilizados, foi também inserido
o célculo de mudanga percentual didria do preco de fecha-
mento. Usou-se também as informacdes referentes ao corpo do
candlestick diario, além de seus pavios superiores e inferiores.
As configuragdes dos indicadores seguiram valores que sio
comumente utilizados em estratégias de negocia¢do e podem
ser vistos na Tabela (II).

TABELA II
CONFIGURACAO DOS INDICADORES
Indicadores  Periodos

SMA 50 ; 20
ATR 50
CCI 20
SAR -

Por ser um modelo para rastrear a tendéncia do movimento
do preco do ativo, € necessdrio criar uma coluna nos da-
dos de treinamento que represente a correspondéncia entre
as caracteristicas em cada amostra e prever uma saida que
significard o possivel movimento de baixa ou alta do preco
a partir do prego de abertura do préximo dia. Sendo assim,
uma coluna denominada y recebe os sinais de negociacdo
conforme a Equacdo (4). Um vetor de sinais chamado y_pred
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¢é preenchido com os sinais previstos pelo modelo e segue a
mesma interpretacao da coluna y.

— Venda
— Compra

se prego,,; < prego,

y =-1
_1 )
y = Se prego,,; > prego,

B. Aplicacdo do Modelo

Os dados foram divididos entre dados para treinamentos e
dados para teste, sendo esse conjunto representado por uma
matriz de nimeros reais. Utilizou-se a razdo de divisdo de 80%
dos dados para treinamento ¢ 20% para testes. Para realizar
o treinamento de toda uma série histérica foi necessario
implementar o método walk forward de atualizacdo do modelo.

1) Método Walk Forward: Para a implementacao do método
walk forward foi preciso dividir todo o conjunto de dados
em subconjuntos, os quais 80% representam os dados de
treinamento e os restantes 20% representam os dados de teste.
Levando-se em conta os 252 dias tteis no calenddrio financeiro
convencional, foram escolhidas amostras com 300 dias para
cada passo de atualizacdo: 240 dias para treinamento e oS
outros 60 dias para teste. Dessa forma todo o conjunto de
dados € retreinado por meio do deslocamento do tamanho do
conjunto designado para teste.

2) Escolha de Pardametros: A matriz de pardmetros para o
Random Forests pode ser visto na Tabela (III) e os paradmetros
utilizados para o SVM podem ser visto na Tabela (IV). Para o
SVM, os valores de C e y foram passados com espagamento
exponencial [24]. Destaca-se que ndo é do conhecimento dos
autores do presente trabalho uma metodologia amplamente
aceita para definicdo desses parametros. Os valores dos pa-
rimetros dos algoritmos de ML utilizados foram, portanto,
escolhidos empiricamente. A cada passo de atualizacdo do
walk forward, um método de busca extensiva é executado e
testado para cada valor de uma matriz de parametros, verifi-
cando quais combinacdes de parametros geram uma melhor
acurdcia naquele periodo de treinamento.

TABELA III
MATRIZ DE PARAMETROS Random Forests

Parametro Valores
bootstrap [True]
max_depth [50, 60, 70, 80, 90, 100, 110]
max_features [2, 3]
min_samples_leaf [3, 4, 5]

15, 6,7, 8,9, 10, 11]
[200, 300, 400, 500, 600]
[0, 42]

min_samples_split
n_estimators
random_state

TABELA 1V
MATRI1Z DE PARAMETROS SVM

Parametro Valores
C [2715,...,29]
Y [2_157"'723]
kernel [RBF]
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3) Execugdo e Retorno da Estratégia: As predigdes geradas
pelo modelo foram alocadas no vetor y_pred e comparada com
o valor real da coluna y. Foi simulado um saldo de mil ddlares
e caso a previsdo estivesse certa somava-se os pontos referente
ao corpo do candlestick, caso a previsdo fosse errada, esses
pontos eram subtraidos.

Por se tratar de uma estratégia ficticia, ndo foram considera-
dos os valores de corretagens e demais taxas de negociagdes.
Tais valores variam de corretora para corretora € podem mudar
com o passar do tempo ou sofrer isencdes de acordo com 0s
valores e os volumes de trades envolvidos.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela (V) mostra a divisdo de tempo utilizada no
modelo, esta corresponde ao periodo entre 01/01/2019 a
30/11/2020. As cotagdes histéricas dos ativos foram obtidos
feed histérico do site Dukas Copy (https://www.dukascopy.
com/swiss/english/marketwatch/).

A amostra total dispde de 600 dias, com subamostras de
300 dias nos quais 240 sdo utilizados para treino e 0s outros
60 dias para teste, que representa o intervalo de tempo em que
as estratégias realizam as operagdes. Para fins de comparagao,
a estratégia MACD foi colocada para operar nos mesmos dias
que as estratégias com machine learning.

TABELA V
DIVISAO DA AMOSTRA

Divisao da Amostra Dias
Tamanho total da Amostra 600
Janela de Treinamento 240

Dias de Teste e validagdo 60
Total de Dias Posicionados 360

A Fig. 1 apresenta a evolugdo das curvas de capital e
das respectivas ordens de mercado emitidas pelas estrategias
avaliadas no par EUR/USD. A Fig. (1b) mostra a sinalizacao
das ordens de compra e venda no par EUR/USD pelos algo-
ritmos de machine learning utilizados, as ordens de compra
e de venda sdo mostradas como valores positivos e negativos,
respectivamente.

Para os pares EUR/USD e USD/JPY a busca extensiva na
parametrizacio a cada passo de deslocamento da janela tem-
poral fez a diferenca. Em contrapartida, com o par GBP/USD,
0 Random Forests isso ndo ocorreu. No par USD/CHF o
algoritmo com SVM conseguiu se sobressair. E interessante
observar também que os algoritmos com Random Forests
obtiveram os piores resultados quando comparados até mesmo
com a estratégia do MACD.

As Tabelas (VI) e (VII) mostram os indices de de Sharpe
e de Calmar, respectivamente. Esses indices refletem o quio
vidvel € o investimento ante o risco que ele apresenta ao inves-
tidor. Os pares EUR/USD e GBP/USD tiveram os melhores
indices com as estratégias que utilizavam SAR, seguidas pelas
estratégias com Random Forests, SVM e MACD, respecti-
vamente. Para o par USD/CHF, os melhores indices foram
obtidos com as estratégias que utilizam SVM, seguidas pela
estratégia do MACD, do SAR e as estratégias com Random
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(b) Ordens de mercado: Par EUR/USD. Os pontos foram deslocados no eixo vertical para facilitar a visualiza¢@o.

Fig. 1. Evolucédo das curvas de capital e das respectivas ordens de mercado emitidas pelas estrategias avaliadas.

Forests. No caso do USD/JPY, os melhores resultados foram
com Random Forests, seguida pela estratégia com SVM, SAR
e MACD. Nesse caso, pode-se avaliar o maximo drawdown
de cada modelo durante o periodo de andlise e negociag@o.
Nos pares EUR/USD e USD/JPY, a estratégia escolhida como
benchmark (MACD) teve a maior perda quando comparada
aos modelos propostos e aos modelos que utilizaram SAR.
No par GBP/USD, as perdas foram menores quando utilizados
os algoritmos com SAR, Random Forests e MACD. Com
excecdo do par GBP/USD que apresentou a menor perda com
o algoritmo que utiliza o indicador SAR, as perdas foram
menores quando utilizado pelo menos uma das estratégias com
machine learning nos outros tré€s pares analisados.

A Tabela (VIII) mostra os resultados do retorno anualizado
de cada estratégia em cada ativo analisado.

Os melhores resultados obtidos por Theofilatos et al. [14]
ao modelar o par EUR/USD ocorreram através de algoritmos
que utilizam SVM e Random Forests. No presente trabalho, o
maior retorno anualizado foi obtido pela estratégia utilizando o
SAR com 9,67%, seguidos pelos Random Forests com 9,51%,

SVM com 8,63% ¢ MACD com 5,96%. Com relagdes as
maiores perdas, a ordem foi SMA com -17,30%, ATR com
-7,14%, MACD com -6,58%, -4,84% com SVM e, finalmente,
Random Forests com -3,71%.

De uma forma geral, os resultados do presente trabalho
refor¢am que os algoritmos apresentados t€ém um desempenho
superior a estratégia escolhida como benchmark.

Finalmente, é necessdrio levar em conta que o modelo
aqui apresentado ndo considera qualquer custo envolvido nas
negociacdes (taxas, impostos, spreads e corretagens), entdo os
lucros apresentados sdo ficticios. Segundo Olivares-Nadal and
DeMiguel [25], pode-se considerar cerca de 0,1% a 0,5% de
taxa de negociacdo por valor transacionado. Desse modo, uma
estratégia que tem mais gatilhos e gera um maior nimero de
operagdes pode facilmente se tornar menos rentdvel do que
outra que dé menos gatilhos de entrada.

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A aplicacdo ferramenta para auxilio nas negocia¢des no

mercado de cimbio € algo desafiador. No presente trabalho
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TABELA VI
INDICE DE SHARPE
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TABELA VIII
RETORNO ANUALIZADO

Estratégia EUR/USD GBP/USD USD/CHF USD/JPY Estratégia EUR/USD GBP/USD USD/CHF USD/JPY
Random Forests 2,25 2,57 1,23 3,24 Random Forests 9,51% 17,00% 4,78% 13,84%
com busca extensiva com busca extensiva
Random Forests 2,10 2,71 0,90 1,79 Random Forests 8,86% 17,72% 3,52% 8,58%
sem busca extensiva sem busca extensiva
SVM com 2,00 2,27 2,57 2,59 SVM com 8,63% 15,14% 3,52% 12,12%
busca extensiva busca extensiva
SVM sem 1,80 2,35 1,89 2,54 SVM sem 7.91% 15,63% 9,34% 11,89%
busca extensiva busca extensiva
MACD 1,25 1,92 1,15 0,75 MACD 5,96% 13,68% 7,09% 3,88%
SMA -0,96 0,97 -0,79 -0.28 SMA -5,70% 7,20% -3,77% -1,61%
ATR 1,08 -0,64 -1,15 0,26 ATR 5,24% -6,00% -5,35% 1,45%
SAR 2,28 2,69 1,75 2,43 SAR 9,67% 17,74% 6,63% 11,09%
CCI 2,43 0,65 1,05 -0,27 CCI 5,35% 5,41% 4,21% -1,49%
TABELA VII
INDICE DE CALMAR corretagem nas simulagdes seria outra caminho de pesquisa.
Outra linha que vem tendo bastante atencao utiliza ferramentas
Estratégia EUR/USD GBP/USD USD/CHE USD/IPY de Deep Learning. Finalmente, a inclusdo de fatores externos
como inflagdo e taxas de juros poderia enriquecer a abordagem
Random Forest; 3,79 4,67 1,30 7,90 aqui proposta.
com busca extensiva
Random Forests 3,75 4,70 0,73 3,87 AGRADECIMENTOS
sem b tensi . . . ~
seim busea extensiva Esse trabalho foi parcialmente financiado pela Fundagdo de
SVM com 2,63 3,53 5,57 5,13 Amparo a Pesquisa do Estado de Minas Gerais (FAPEMIG,
busca extensiva Processo APQ-00913-19).
SVM sem 2,36 3,65 7,91 5,05 R
busca extensiva REFERENCIAS
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