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Capitulo I: Introducéo

A capacidade de Redes Neurais Artificiais em mapear sistemas
complexos, sem se ter a necessidade de conhecer eventuais modelos
matematicos que descrevem o seu comportamento, tém as tornado uma
ferramenta atrativa que pode ser aplicada em varios processos relacionados ao
comportamento de mercados financeiros.

Diversas pesquisas vém sendo realizadas visando a predicéo da
movimentacdo do mercado de ativos financeiros, sendo boa parte deles utilizando
redes neurais para efetuar tal predicdo. Modelos baseados na teoria do caos
partem do principio que existe uma componente deterministica no movimento dos
precos dos ativos financeiros e que ndo seguem um processo estocastico
(aleatdrio), segundo a hipotese de que o comportamento dos pre¢os de uma acao
pode ser originado a partir de um processo deterministico complexo[2].

Foram atingidos varios sucessos través de sistemas hibridos composto de
redes neurais e sistema baseado em regras, apesar do grande numero de horas
gasto para a constru¢cado do modelo. Todavia, a escolha das ferramentas, modelos
de redes neurais, definicdo dos dados de entrada, abordagem adequadas, testes
empiricos e sucessivos fazem parte do processo de desenvolvimento de tais
modelos de solucéo.

O presente trabalho discorre sobre a utilizacdo de Redes Neurais,
utilizando o pacote Joone, na previsao de tendéncias de um determinado ativo
financeiro na bolsa de valores de Sao Paulo - Bovespa.

No decorrer da pesquisa bibliografica realizada foi possivel reconhecer
diversos tipos de aplicagbes das Redes Neurais no apoio a tomada de decisdes
no mercado de acdes. Embora todas elas convirjam em utilizar séries historicas
para auxiliar decisdes futuras elas diferem-se bastante em como atacar essa
problematica. Certas aplicacdes, como em a apresentada em [4], focam-se em
decidir qual a melhor agcao para investir-se dado um determinado momento.
Outras, como a abordada em [3], propde-se a identificar formas nos graficos
formadas pelas cotac¢des para distinguir bons momentos de compra ou venda. As
abordagens apresentadas em [1,2] objetivam prever valores futuros de cotacdes
das acoes.

Para o presente trabalho, como serd mais amplamente abordado no
Capitulo Ill, a problematica proposta foi essencialmente identificar no mome nto
atual tendéncias de alta ou queda, e baseados em algumas regras emitir
indicativos de compra ou venda para o investidor.

Os dados de entrada escolhidos assemelham-se parcialmente as
entradas utilizadas em [1], jA que ambos baseiam-se em dados relacionados as
cotacdes atuais, anteriores e volume de negociacfes. Todavia, a abordagem
presentemente desenvolvida inclui indicadores estatisticos de Analise Técnica
visando fornecer entradas mais elaboradas e conclusivas para a Rede Neural.

Numa analise focada no tempo de previséao, verifica-se que o modelo
apresentado em [1] possui processo realimentacdo da rede neural com seus
préprios dados de saida, procurando assim produzir previsdes para um periodo



mais longo, como dez unidades de tempo (nesse caso dias). Ja a abordagem
apresentada em [2], assim como na solucao proposta nesse trabalho, apresenta
previsdes para apenas a proxima unidade de tempo.

Verifica-se, entretanto, no trabalho proposto algumas caracteristicas
inovadoras em relacao a bibliografia. A grande maioria dos artigos produzidos
nessa area dedicam-se a pesquisa de aplicacdes em previsdes para dias,
semanas ou meses enquanto esse trabalho propdes a fazer uma analise intra-day.
Pode-se verificar também que os trabalhos analisados geralmente propde-se a
fazer previsdes do valor da agéo, como em [1,2], enquanto o trabalho proposto
foca-se em identificar tendéncias, ja que isso € o bastante para orientar e auxiliar o
investidor.



Capitulo Il: Mercado de Capitais

8 Introducéo: Acdes e Abertura de Capital

Dado um determinado um grupo de investidores, quando é decidido por
estes formar uma nova empresa é necessario decidir o valor do capital social da
empresa — valor monetério investido. Também é necessério estabelecer o nimero
de acBes em que este valor sera dividido. Assim cada acao representa uma parte
do capital social da empresa em questdo. O numero de ac¢des recebido por cada
investidor - ou acionista - depende do valor que ele investiu. Ou seja, ao comprar
acOes de uma empresa, 0S acionistas passam a possuir "fatias" desta empresa.
Os acionistas - em geral, milhares de individuos e instituicdes - possuem parte do
patrimonio desta companhia, ou seja, uma fragdo do todo. As empresas emitem
dois tipos basicos de ac¢des: ordinarias e preferenciais - as primeiras, com direito a
voto e as demais, com prioridade no recebimento de dividendos.

Quando as empresas abrem capital, elas transferem aos investidores
parte do seu controle acionario (caso o aplicador tenha adquirido agfes ordinérias,
do contrario, ele so6 tera preferéncia na distribuicdo de proventos, nao participando
da tomada de decisdes). Em troca, as companhias abertas recebem dinheiro para
seus investimentos e se financiam, podendo, entdo, expandir seus negocios.

Ao comprar acdes, o investidor espera receber dividendos ou juros sobre
capital proprio, ou seja, parte dos lucros da empresa. Ele espera também que o
preco das acdes se valorize, fazendo sua aplicacdo auferir lucros. Porém, como
qualquer investimento, ao comprar agoes, o investidor ndo tem garantia de
performance. Isso significa que, da mesma forma que o papel pode valorizar-se,
ele também pode depreciar-se.

O risco que os investidores assumem quando eles compram acfes Sao 0s
de que a empresa na qual estdo investindo ndo tenha bons resultado s financeiros
ou que os precos das acdes sofram desvalorizacéo. No pior dos casos, € possivel
perder todo o investimento - mas ndo mais do que isto. Os acionistas ndo sao
responsaveis pelas dividas da empresa. No longo prazo a aplicacdo no mercado
de renda varidvel tem produzido bons resultados histoéricos, se comparado com os
de outras alternativas de investimento.

8 Bovespa

A Bolsa de Valores de Sao Paulo - BOVESPA foi fundada em 23 de
agosto de 1890, atuando no Mercado de Capitais da economia brasileira. Até
meados da década de 60, a BOVESPA e as demais bolsas brasileiras eram
entidades oficiais corporativas, vinculadas as secretarias de financas dos
governos estaduais e compostas por corretores nomeados pelo poder publico.

Com as reformas do sistema financeiro nacional e do mercado de capitais
implementadas em 1965/66, as bolsas assumiram a caracteristica institucional que
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mantém até hoje, transformando-se em associacdes civis sem fins lucrativos, com
autonomia administrativa, financeira e patrimonial. A antiga figura individual do
corretor de fundos publicos foi substituida pela da sociedade corretora, empresa
constituida sob a forma de sociedade por agcdes nominativas ou por cotas de
responsabilidade limitada. A Bolsa de Valores de S&o Paulo é uma entidade auto -
reguladora que opera sob a supervisdo da Comissao de Valores Mobiliarios
(CVM).

Desde a década de 60, tem sido constante o desenvolvimento da
BOVESPA, seja no campo tecnoldgico, seja no plano da qualidade dos servigos
prestados aos investidores, aos intermediarios do mercado e as companhias
abertas.

Na BOVESPA, sédo regularmente negociadas acdes de companhias
abertas, opcdes sobre acgodes, direitos e recibos de subscricéo, bonus de
subscricao e quotas de fundos, debéntures e notas promissorias. Além disso,
também sdo negociados na BOVESPA os BDRs (‘Brazilian Depository Receipts'),
que séao certificados representativos de valores mobiliarios de emissao de
companhia aberta ou assemelhada com sede no exterior, emitidos por instituicao
depositaria no Brasil. Podem ainda ser negociados na BOVESPA certificados de
depositos de acdes lancados por empresas sediadas nos paises que integram o
Acordo do MERCOSUL.

§ Anédlises de Mercado

Para quem investe no mercado de ac¢des, ha duas técnicas distintas de
analise de papéis visando a identificacdo de bons momentos de Compra e Venda:
a Andlise Técnica e a Andlise Fundamentalista. Enquanto a Andlise Técnica utiliza
recursos estatisticos e parte do principio de que se pode prever a tendéncia de
uma acao a partir de seu comportamento passado, a Analise Fundamentalista se
baseia em estudo de informacdes fornecidas pela empresa, pelo setor em que ela
atua e por indicadores macroeconémicos.

Essas duas técnicas séo tédo distintas que existe no mercado de capitais
verdadeira rivalidade entre grafistas (os partidarios da Analise Técnicas) e
fundamentalistas (os partidarios da Analise Fundamentalista).

§ Anédlise Técnica

A Analise Técnica defende que todos os fatos (econémicos, politicos,
psicologicos e mesmo fundamentalistas) condicionam os precos das acdes e que
0 preco de uma acdo no Mercado em um dado momento € ditado antes pelas
exigéncias da oferta e procura, que pelo seu valor intrinseco. Precos desta forma,



seriam apenas o reflexo das mudancas do ritmo da oferta e procura. Se a procura
€ maior que oferta, o preco sobe; se o inverso ocorre, 0 preco desce.

O segundo principio em que a Andlise Técnica baseia-se é que precos
movem-se em tendéncias e tendéncias persistem. O ritmo da oferta e procura
coloca uma tendéncia em movimento. Uma vez em movimento a tendéncia
persiste, até que acabe. Desta forma, precos de Mercado movem-se em
tendéncias. Primeiro, 0s pre¢cos movem-se em uma dire¢éo, criando uma
tendéncia. A tendéncia persiste até que o movimento dos precos diminui, e emite
avisos antes de finalmente reverter e comecgar 0 movimento na dire¢gao oposta.
Neste ponto tem inicio uma nova tendéncia.

O terceiro e ultimo dos principios basicos é baseado no fato de que os
movimentos do Mercado séo repetitivos. Certos padrbes repetem-se ciclicamente
nos graficos. Estes padrdes tém significados e podem ser interpretados em termos
de provaveis movimentos futuros de precos. A natureza humana é tal que tende a
reagir similarmente & situacgdes padrbes. Como regra, pessoas agem da mesma
forma que ja agiram no passado. Desde que o Mercado de Ac¢des € um reflexo
das acdes das pessoas, 0 Analista Técnico analisa situagdes recorrentes com
finalidade de antecipar-se a altas e baixas do Mercado.

Considerando os principios mostrados acima, a Analise Técnica pode ser
definida como o estudo de ac¢des individuais e do Mercado com base na oferta e
procura. Analista Técnicos registram em Graficos as atividades de precos e
volumes e deduzem de sua histéria gréafica as provaveis futuras tendéncias dos
precos.

A combinacédo dos indicadores utilizados na Analise Técnica € uma
poderosa ferramenta que, com otimizacdes e ponderac¢des apropriadas,
complementadas com um estudo estatistico, permitem calcular a probabilidade de
um movimento futuro dos pre¢cos num dada direcao.

§ Alguns Indicadores Estatisticos
Momento

Este indicador mede a aceleracdo ou desaceleracéo dos precos. Obtém -
se 0 momentum simplesmente subtraindo-se os pre¢os de fechamento entre dois
periodos determinados, por exemplo, cinco dias. Supfe-se que 0 momentum
antecipa o comportamento dos pregos em fases de mudanc¢a de mercado. Quando
0 mercado atinge um pico, 0 momentum sobe repentinamente e entao cai.
Similarmente, quando o mercado atinge um fundo, 0 momentum cai
repentinamente e entdo sobe.

O valor do Momento varia entre valores positivos e negativos, tentando
definir se o ativo se encontra num estado "overbought" ou "oversold". Este
indicador é calculado numa base absoluta em pontos e € designado por Momento
simples.



Volume

Existem varias maneiras de interpretar as mudancas dos volumes das
acOes. Uma das mais correntes refere-se ao preco de uma agédo em alta,
relacionado com o volume também em alta, mostrando claramente que o mercado
estd em ascensdo. Pelo contrario, os poucos volumes de uma acao indicam um
mercado em queda. Os volumes das acfes permite-nos analisar o interesse do
mercado por um determinado titulo num determinado momento. Deste modo, um
fraco volume de um determinado titulo significara um periodo de indecisdo pelo
mercado. Encontramos geralmente estes periodos durante as consolidagdes,
periodo este, durante o qual as cotagdes flutuam a precos pouco habituais.

IFR

indice de Forga Relativa (IFR) ou Relative Strength Index (RSI ). Ele foi
introduzido por J. Welles Wilder num artigo publicado em junho de 1978 e a
descricdo detalhada dos métodos de calculo e interpretacdo do RSI podem ser
encontrados no seu livro "New Concepts in Technical Systems" (1978).

O nome Indice de Forca Relativa na verdade ndo compara a forca relativa
entre dois ativos diferentes mas sim a forca interna relativa entre dois momentos
de Unico ativo. O nome mais apropriado para o indicador seria "indice de Forca
Interna”. O IFR procura medir a evolugéo da relacéo de forcas entre compradores
e vendedores ao longo do tempo, tendo sido desenvolvido com a idéia de
aperfeicoar o "Momento"; seus valores oscilam entre zero (dominacao total dos
vendedores) e cem (dominagé&o total dos compradores). Seu acompanhamento
muitas vezes possibilita observar o enfraquecimento de uma tendéncia,
rompimentos, suporte e resisténcia antes de se tornarem aparentes no gréafico de
barras.

A metodologia de calculo utilizada é bastante simples:

RSI=100-[100/(1+U/D)]

onde:

U: média das variacdes de preco para cima (altas)
D: média das varia¢des de preco para baixo (baixas)

SMI

Stochastic Momentum Index. Consiste numa variavel estatistica que se
baseia na posicdo de uma determinada cotacao de fecho em comparacdo com 0s
méaximos e minimos valores de compra e venda dessa mesma cota¢cao num
periodo de tempo determinado (normalmente 5 sessdes). Baseia-se na teoria de
gque a medida que os precos sobem, os fechamentos tem a tendencia de
posicionarem-se mais proximos das altas do periodo.
Similarmente, se os pregos descem, os fechamentos tendem a se aproximarem
das baixas. O calculo do indicador € bastante simples:

SMI =100 x (Cotacado - Minimo) / (Maximo - Minimo).



Capitulo lll: Apresentacdo do Problema

Pode-se dizer que o desejo de predizer o futuro € quase que inerente a
condicdo humana, sendo por muitas vezes o motor que impulsiona e motiva o
desenvolvimento do conhecimento nas mais distintas areas. N&o poderia deixar
de ser assim na area financeira e principalmente no mercado de titulos e acdes
gue movimenta cifras tao grandiosas.

A possibilidade de prever ou sequer aproximar o comportamento do
mercado de a¢Bes vem motivando matematicos e estudiosos ja ha bastante
tempo. Qualquer investidor, em posse de um mecanismo desses poderia reduzir
erros de investimentos e maximizar imensamente seus lucros. Para isso ndo seria
necessario fazer previsdes exatas do preco de cada acédo, bastaria que se
pudesse predizer os movimentos de subida e descida do preco das agfes. Assim
bastaria adquirir as acdes antes de tendéncias de alta e dispor das mesas antes
de movimentos de queda. Qualquer mecanismo ou algoritmo capaz de realizar ou
mesmo aproximar tais resultados seria de extremo valor para os investidores.

Tendo em vista que o valor de negociacao das a¢cfes é um dado
vinculado a diversas variaveis, como patrimoénio (monetario, humano, etc), lucro,
receita liquida da empresa e ainda influenciado por macro varidveis econémicas e
nao ha um modelo matematico direto que relacione esses aspectos seria
impossivel construir um algoritmo/fungéo que fosse capaz de identificar as
tendéncias de precos acima citadas.

Somente métodos dindmicos e adaptativos, capazes de determinar
padrdes e relacionamentos nos dados globais do mercado, sem contudo que haja
uma relacao direta entre elas poderiam ser Uteis nessas situagdes. Métodos assim
podem mostrar-se importantes na identificacdo de oportunidades pois, num
mercado rapido e extremamente interligado, os precos de um ativo financeiro
refletem instantaneamente todas as informacdes relevantes do mercado. Essas
informagdes por sua vez implicam em decisdes por parte dos agentes econdmicos
no que diz respeito & compra ou venda de titulos. Assim a agilidade da tomada de
decisdo é um fator decisivo para que os investidores obtenham competitividade no
mercado.

De forma geral, a problematica giraria em torno do desenvolvimento de
meétodos e algoritmos capazes de aproximar com relativa precisao os futuros
movimentos das cota¢cdes de uma agdo. Esses métodos ainda poderiam ter como
base de dados o comportamento anterior dessas acdes. Isso possibilitaria ao
investidor realizar suas transacdes alicergado numa ferramenta computacional e
minimizando seus erros. Além disso a ferramenta devera oferecer seus resultados
em tempo habil para que o investidor esteja sempre atualizado e competitivo. No
presente trabalho, estuda-se a utilizacdo de Redes Neurais para construcao da
proposta ferramenta computacional.



Capitulo IV: Redes Neurais

8 Redes Neurais: Definicéo

Redes neurais artificiais sdo um conceito da computagcao que visa
trabalhar no processamento de dados de maneira semelhante ao cérebro humano.
O cérebro é tido como um processador altamente complexo e que realiza
processamentos de maneira paralela. Para isso, ele organiza sua estrutura, ou
seja, os neurdnios, de forma que eles realizem o0 processamento necessario. 1Sso
é feito numa velocidade extremamente alta e ndo existe qualquer computador no
mundo capaz de realizar o que o cérebro humano faz.

Nas redes neurais artificiais, a idéia é realizar o processamento de
informacgdes tendo como principio a organizacao de neurdnios do cérebro. Como o
cérebro humano é capaz de aprender e tomar decisdes baseadas na
aprendizagem, as redes neurais artificiais devem fazer o mesmo. Assim, uma rede
neural pode ser interpretada como um esquema de processamento capaz de
armazenar conhecimento baseado em aprendizagem (experiéncia) e disponibilizar
este conhecimento para a aplicagdo em questéo.

8 Funcionamento das redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sédo criadas a partir de algoritmos projetados
para uma determinada finalidade. E impossivel criar um algoritmo desse sem ter
conhecimento de modelos matematicos que simulem o processo de aprendizad o
do cérebro humano. Por este ser um artigo de introdugéo a este assunto,
abordaremos uma explicacdo conceitual eliminando ao maximo os principios
matematicos naturalmente relacionados.

Basicamente, uma rede neural se assemelha ao cérebro em dois pontos:
o conhecimento € obtido através de etapas de aprendizagem e pesos sinapticos
sdo usados para armazenar o conhecimento. Uma sinapse é o nome dado a
conexao existente entre neurénios. Nas conexdes sdo atribuidos valores, que sao
chamados de pesos sinapticos. Isso deixa claro que as redes neurais artificiais
tém em sua constituicdo uma série de neurdnios artificiais (ou virtuais) que serao
conectados entre si, formando uma rede de elementos de processamento.
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Figura 1. Representacé@o de Neurdnio e suas Sinapses

Tendo uma rede neural montada, uma série de valores podem ser
aplicados sobre um neurénio, sendo que este esta conectado a outros pela rede.
Estes valores (ou entradas) sdo multiplicados no neurdnio pelo valor do peso de
sua sinapse. Entdo, esses valores sdo somados. Se esta soma ultrapassar um
valor limite estabelecido, um sinal é propagado pela saida (ax6nio) deste neurdnio.
Em seguida, essa mesma etapa se realiza com os demais neuronios da rede. Isso
quer dizer que os neurdnios vao enfrentar algum tipo de ativacéo, dependendo
das entradas e dos pesos sinapticos.

Existem varias formas de se desenvolver uma rede neural. Ela deve ser
montada de acordo com o(s) problema(s) a ser(em) resolvido(s). Em sua
arquitetura sdo determinados o numero de camadas usadas (as camadas sao
formadas por neurénios), a quantidade de neurénios em cada camada, o tipo de
sinapse utilizado, etc.

Pesos Neurénios

de saida

Entradas Saidas

Neurodnios
intermediarios

Figura 2. Rede Neural de 3 camadas
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§ O aprendizado

O processo de aprendizagem das redes neurais é realizado quando
ocorrem varias modifica¢des significantes nas sinapses dos neurdnios. Essas
mudancas ocorrem de acordo com a ativagéo dos neuronios. Se determinadas
conexdes sao mais usadas, estas sao reforcadas enquanto que as demais sao
enfraquecidas. E por isso que quando uma rede neural artificial € implantada para
uma determinada aplicac&o, é necessario um tempo para que esta seja treinada.

Existem, basicamente, 3 tipos de aprendizado nas redes neurais
artificiais:

Supervisionado: neste tipo, a rede neural recebe um conjunto de entradas
padronizados e seus correspondentes padrdes de saida, onde ocorrem ajustes

Nos pesos sinapticos até que o erro entre os padrées de saida gerados pela rede
tenham um valor desejado;

Nao-supervisionado: neste tipo, a rede neural trabalha os dados de forma
a determinar algumas propriedades dos conjunto de dados. A partir destas
propriedades é que o aprendizado é constituido;

Hibrido: neste tipo ocorre uma "mistura” dos tipos supervisionado e nao -
supervisionado. Assim, uma camada pode trabalhar com um tipo enquanto outra
camada trabalha com o outro tipo.

§ Redes Neurais Multiniveis

As redes multiniveis, também conhecidas como Multilayer Perceptron
(MLP) permitem o aprendizado das RNA baseadas no modelo do Perceptron com
qualquer numero de niveis. O primeiro algoritmo deste categoria é o algoritmo
back propagation.

Uma rede neural artificial MLP usando uma topologia feedforward, pode
ser treinada pelo algoritmo back propagation, onde o aprendizado é
supervisionado. O Back Propagation € um algoritmo de propdsito geral. Este
algoritmo € muito poderoso mas € caro em termos de requisitos computacionais
para treinamento.

Uma rede back propagation utiliza uma Gnica camada escondida de
elementos de processamento que pode modelar qualquer funcdo continua sem
qualquer grau de preciséo. Existem diversas variacdes deste algoritmo. O back
propagation é baseado em uma forma relativamente simples de otimizacéo
conhecida por gradiente descendente.

As RNA back propagation podem ser usadas para classificacéo,
modelagem e previsdo de séries temporais. Para problemas de classificacdo, 0s
atributos de entrada sdo mapeados para as categorias de classificacdo desejadas.
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Para construir modelos ou fungbes de aproximagéo, os atributos de entrada sao
mapeados para a funcéo de saida.

Alguns parametros séo utilizados para controlar o processo de
treinamento de uma rede back propagation, dentre os parametros existentes, cita-
se: taxa de aprendizado e quantidade de movimento. A taxa de aprendizado é
usada para especificar se a RNA fara ajustes ap0os cada tentativa de aprendizado.
A quantidade de movimento é utilizado para controlar possiveis oscila¢cdes nos
pesos, as quais poderiam ser causadas por assinalamentos alternados de erros
de sinais.

O algoritmo back propagation recebe como parametros de entrada para a
realizagéo do treinamento da RNA um conjunto de valores de entrada e um
conjunto de valores representando a(s) saida(s) desejada(s) por utilizar o tipo
supervisionado de aprendizado. O funcionamento basico do algoritmo do back
propagation consiste em propagar o conjunto de valores de entrada através da
rede até que alcance a unidade de saida. As saidas calculadas pela RNA sao
subtraidas da(s) saida(s) desejada(s) e um sinal de erro € propagado. Este sinal
de erro é a base do algoritmo back propagation porque os erros sao propagados
através da RNA. Com a propagacao dos erros, é calculado a contribuicdo de cada
unidade de processamento escondida no erro e sao ajustados os valores para
produzir a saida correta. As conexdes de peso sdo ajustadas e a RNA obteve
apenas um "aprendizado" como experiéncia. O erro, para as unidades de saida, é
calculado como a diferenca entre a saida correta e a atual. Este processo de
calculo dos erros e ajustes das conexdes de peso € realizado até que a RNA
consiga calcular o valor de saida préximo ao valor da saida desejada.

§ Aplicagcdes para redes neurais

As redes neurais artificiais podem ser aplicadas para resolver uma grande
quantidade de problemas. Um bom exemplo de aplicacdo séo softwares de
reconhecimento de voz, que precisam aprender a conhecer a voz de determinadas
pessoas. Redes neurais também sdo usados em rébos que desarmam bombas.
Se vocé ja usou um scanner para retirar um texto de um jornal, por exemplo, saiba
gue o software de OCR, que € responsavel por isso, precisa aprender a
reconhecer caracteres da imagem. Logo, ele certamente possui algoritmos de
rede neural. Existem inclusive softwares que aprendem a identificar SPAMs em e -
mails e apaga-los (e conseguem uma margem aceitavel de acertos). Mas no geral
as redes neurais sdo usadas principalmente em aplicacdes mais comple xas.
Finalmente, a aplicacdo mais difundida das redes neurais & na previséo de
comportamentos no mercado financeiro, que sera a aplicacao utilizada neste
trabalho.
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Capitulo V: Joone

8 Visao Geral

O Joone (Java Oriented Object Neural Engine) consiste num framework
escrito em Java que tem por objetivo disponibilizar ferramentas que possibilitem a
construcdo de aplicacdes de Inteligéncia Artificial baseada em Redes Neurais e
modelo de aprendizado backpropagation.

Trata-se de um projeto open source licenciado pela LGPL (Lesser GNU
Public License), possibilitando a livre utilizacdo do codigo qualquer espécie de
onus. O site oficial do projeto é http://www.joone.org.

O Joone foi construido segundo uma arquitetura modular baseada em
componentes adaptaveis que podem inclusive ser estendidos para criar novos
algoritmos de aprendizado e Redes Neurais. Todos 0s componentes apresentam
caracteristicas como persisténcia, multithreading, serializacdo permitindo alta
escabilidade e extensibilidade para o pacote como um todo. Além disso os
componentes podem ser acoplados num outra aplicacado segundo se
apresentarem as necessidades.

§8 Principais Componentes

No pacote Joone, toda Rede Neural tem como principais componentes 0s
objetos denominados Layers. Os Layers representam um conjunto de neurdnios
de comportamento semelhante. A interconexao entre os Layers é realizada
atraves de objetos denominados Synapses. Os tipos e caracteristicas dos Layers
e Synapses determinam as principais caracteristicas da Rede Neural.

Synapse

v

\ Layers ﬂ

Figura 3. Componentes do Pacote Joone
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Os Layers trabalham de maneira independente, recebendo dados da
Synapse de entrada, processando via funcéo de transferéncia e enviando para a
Synapse de saida. Caracteristicas importantes sdo definidas nos Layers, como o
namero de neurdnios e a funcao de transferéncia, determinada pelo tipo: Linear
Layer, Sigmoid Layer, Tahn Layer, etc. As Synapses por sua vez, diferem-se
principalmente quanto a geometria de conexao entre 0s neurdnios.

Além desses dois tipos principais de objetos o Joone permite acoplar um
componente Monitor capaz de controlar toda a Rede Neural através de um ponto
central. Assim, acoplando-se o Monitor a todas as camadas da rede é possivel
definir caracteristicas, como o Momento e Taxa de Aprendizado, para a R ede toda
simplesmente através do Monitor.

A entrada e saida de dados da Rede Neural é realizada definindo Layers
especificos para leitura ou escrita nas extremidades da rede, como os InputStream
e OutputStream. Os métodos mais comuns s&o arquivos mas pode -se realizar o
intercambio de dados também via interface web.

Como foi comentado anteriormente, o pacote Joone é altamente
adaptavel e extensivel dispondo ainda de diversos plugins, ampliando ainda mais
suas funcionalidades. Estudos mais aprofundados podem ser encontrados em [7].
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Capitulo VI: Modelagem do Problema

§8 Introducéo e Dados Utilizados

De maneira geral as Redes Neurais propdem o uso de um enorme volume
de dados disponiveis que, muitas vezes, sao pouco ou mal utilizados,
transformando-os em informacao Gtil & tomada de decisdes. A capacidade de
Redes Neurais Artificiais em mapear sistemas complexos, sem se a necessidade
de conhecer eventuais modelos matematicos que descrevem o seu
comportamento torna-as um mecanismo muito interessante na previsao de ativos
financeiros.

Entretanto, a utilizacdo de redes neurais exige que se faca uma série de
escolhas nao triviais na busca de um modelo para o problema. As escolhas
envolvem, por exemplo, 0 modo de implementacao, programacdo de uma rede ou
adocao de um software voltado para a criacdo de redes, o nimero de camadas e
neurdnios, o tipo de sinapses e método de aprendizado entre outros.

A idéia central da solucdo proposta consiste em utilizar o historico de dados
de uma acao, contendo dados como cotacéo, os cilacdo, volume de negocios,etc
aliados aos indicadores estatisticos apresentados como Momento, SMI, IFR para
compor o conjunto de informacdes que servira de suporte para futuras tomadas de
decisoes.

Assim todo o historico de informacdes disponiveis a respeito de uma
determinada Acéo sera o conjunto de dados para o treinamento da Rede Neural.
Os dados atuais de cotacdo e demais indicadores estatisticos serdo os dados de
entrada. E a saida esperada da Rede serdo tendéncias de compra e venda do
papel em questdo. Ja as “Ordens” de Compra e Venda serdo dadas através do
processamento de algumas regras sobre os valores de saida da Rede Neural.

Todas as informacdes utilizadas no projeto consistem em dados reais de
Acdes negociadas na Bovespa com atualizagbes a cada 1 minuto. O conjunto de
dados disponiveis para o treinamento e, depois para entrada da Rede Neural é
composto pelas seguintes informacdes:

- Cotacao da Acao
- Valor de Compra
- Valor de Venda
Ultima Oscilagio
- Volume de Negociacdes

Indicadores Estatisticos:
PP (valor instantaneo do SMI)
. SMI (Média Mével de PP)
Momento
IFR
Foélego
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§ Arguitetura e Aspectos Tecnoldgicos

O modelo tecnolégico adotado consiste num projeto de uma Rede Neural
totalmente orientada a objeto construido com base no pacote JOONE (Java Object
Oriented Neural Engine). O JOONE é um pacote Java que disponibiliza os objetos
necessarios (camadas, sinapses) para a criacdo de Redes Neurais baseadas no
método de aprendizagem Backpropagation como foi discorrido no Capitulo V.
Dessa forma, utilizando os conceitos de composicao, a Rede foi completamente
montada utilizando os objetos disponiveis no pacote, desde as camadas e
sinapses aos monitores de aprendizado.

A tarefa de instanciar os objetos e compor a Rede sera realizada por uma
ferramenta construida em Linguagem Java e formularios Swing. Estarao contidas
nessa ferramenta o resultado das dificeis escolhas a respeito da Rede como
namero de camadas, neurdnios, tipos de camadas e sinapses assim como um
namero adequado para a quantidade de ciclos de treinamento.

Quanto a topologia, em virtude da complexidade do problema em questao,
a solucao escolhida foi uma Rede constituida de 3 camadas: Entrada,
Intermediaria e Saida. A primeira camada sera composta por 10 neurénios, onde
cada um recebera um dos Dados de Entrada citados acima. A segunda camada
ou Camada Intermediaria sera composta por 20 neurénios e a Camada de Saida
por apenas um neurénio responsavel pela saida. Todas as camadas — e também
as sinapses - sao integradas por objetos monitores.

Monitor

10 Neurobnios ‘ 20 Neurodnios

Entrada
Saida

FullSinpase

FullSinpase

Figura 4. llustracdo da Rede Neural construida
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O modelo de camadas utilizadas baseou-se na classe SigmoidLayer, cuja
funcado de ativacdo € uma sendide. Testes empiricos mostraram que camadas
com outros tipos de funcdo de ativagdo disponiveis no pacote ndo seriam
adequadas para o problema, pois nao foram capazes de aproximar os resultados
esperados. As sinapses - conexdes entre as camadas - utilizaram a classe
FullSinapse que representam interconexdes entre todos os neurdnios de uma
camada e outra, aumentando a complexidade e capacidade da Rede.

Baseado em teste empiricos realizados com os dados disponiveis levaram
aos valores adotados para o Momento e a Taxa de Aprendizado que ficaram
respectivamente em 0.4 e 0.8.

8 Treinamento e Processamento dos Dados

O meio de intercambio de dados entre a Rede Neural e os meios externos
sera realizado por pseudo-camadas que manipulam arquivos textos. Assim, tanto
a entrada de dados para treinamento ou processamento, quanto a saida da Rede
Neural serdo realizadas utilizando arquivos textos.

A entrada de dados serd realizada através de um arquivo texto composto
por 11 colunas, contendo os dados citados anteriormente mais o valor esperado
da Rede, separados por ponto-e-virgula e utilizando pontos como separadores
decimais .

A saida esperada da Rede Neural serd composta por valores entre 0 e 1.
Os valores proximos de 0 representam boas oportunidades de Venda e proximos
de 1 bons momentos de Compra da A¢ao em questdao. A metodologia utilizada
para o treinamento dos valores esperadas da Rede foi a seguinte:

§ Todo momento que antecedia uma queda era marcada com valor O
§ Todo momento que antecedia uma alta era marcada com valor 1
§ Os momentos restantes foram marcados com 0.5

Assim, todos os registros de dados disponiveis foram marcados, de
acordo com os critérios acima, em 0, 0.5 ou 1. Utilizou-se o Microsoft Excel para
tal tarefa.

Experimentalmente com dados reais de empresas negociadas na Bovespa,
a Rede passou a obter resultados de aceitaveis a bons numa m édia de
treinamentos de 15.000 a 30.000 ciclos. A quantidade de registros de treinamento
variou de 150 a 200 registros.

Assim que esteja concluida a etapa de treinamento, a Rede estara apta
para realizar o processamento dos dados de entrada que sera realizado logo na
sequéncia. Entretanto a saida da rede sdo apenas valores numéricos variando
entre 0 e 1 e como foi colocado anteriormente, como resultado final deveriam ser
identificadas determinadas ordens de compra ou venda. Assim, a partir dos dados
de saida da Rede Neural, foi necessario realizar um processamento baseado em
algumas regras simples. Optou-se por utilizar o software Microsoft Excel para essa
tarefa por facilitar a comparacao dos dados de entrada versus saida e pela
facilidade de representacédo grafica dos dados.
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As saidas obtidas da Rede foram processadas da seguinte maneira:

8 Determina-se um valor para o Indicador de Tendéncias;
§ A cada saida, calcula-se a diferenca/variacéo entre a saida atual e a
anterior. O valor obtido pode ser positivo ou negativo;

§ Compara-se a diferenca calculada e o Indicador de Tendéncias:

Se a Diferenga > Indicador, Ordem de Compra
Se a Diferenca < -Indicador, Ordem de Venda

As saidas cujas Diferencas ficarem no intervalo [-Indicador,+Indicador]

seréo considerados movimentos nulos ou simplesmente manutencéo da posi¢cao

atual.

O valor estipulado para o Indicador de Tendéncias é de suma importancia
para que emisséao correta de Ordens de Compra ou Venda. Assim, quanto menor
o valor, maior a quantidade movimentos indicados e maiores 0s riscos de erro. De
modo inverso, quanto maior o valor, menor a quantidade movimentos, mas maior

a seguranca de acerto.

O ciclo total de processamento dos dados pode ser visualmente analisado

de acordo com a figura abaixo.

 E—
——
_> _> —
I ——
I ——
Geracdo dos —
Valores Esperados ]
Dados de em0, 0.5 ou 1 Arquivo .txt
Entrada de Entrada
 E— /L
I —— i
= | — h
S |
— ]
Processamento i Aplicacédo de
pela Rede Neural Arquivo .txt Regras para geragéo
de Saida dos Indicativos

Aplicativo Java

Compra e Venda

Figura 5. Representacdo do Processamento dos Dados
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Capitulo VIl: Resultados Gerados

Os principais resultados obtidos durante o trabalho de pesquisa foram o
aplicativo desenvolvido em linguagem Java, responsavel por instanciar os objetos
do pacote Joone, treinar e processar os dados da Rede Neural e as Simulagdes
realizadas utilizando o Microsoft Excel para avaliar e validar a eficiéncia da Rede.

§ Aplicativo Java
O aplicativo Java foi construido utilizando a IDE Forte para a construc¢ao

dos formularios, permitindo a configuracéo dos parametros da Rede Neural de
forma grafica e simplificada. A figura abaixo ilustra a interface do aplicativo criado.

E"g,gPrevisEu de Ativos Financeiros - Redes Neurais -0l x|

Nimero de Neurdnios da Camada Intermediaria: |20 |

Criagcao da RNA

Taxa de Aprendizagem: |08 Nimero de Ciclos: 20000
Momento: |04 Registros de Treinamento: |1 50

Arguivo de Entrada: [D:RNAJoanelnFile bt |

Treinamento da RHA
Argquivo de Saida: |D:IRNMDunEIDutFiIe.m
Total de Registros: 300 Execucao da RNA

Status: | |RNA criada com sucesso! |

Figura 6. Interface Gréfica do Aplicativo Java executor da Rede Neural

Como é possivel observar na interface criada, ficaram bastante distintas
trés divisbes basicas do aplicativo. Primeiro a inicializacdo dos objetos e
“montagem” geral da Rede Neural. Depois 0 processo de treinamento e seus
respectivos parametros. E por fim a execucao e assim o processamento efetivo
dos dados.
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N&o somente a interface e aspectos graficos, mas também a estrutura da
classe e os métodos do aplicativo foram criados sob a divisdo dessas trés acoes
bésicas: Criacdo, Treinamento e Execucéo.

O arquivo de entrada consiste, como ja foi explanado anteriormente, num
arquivo texto de 11 colunas onde as 10 primeiras sdo dados de entrada e Ultima a
saida desejada. S&o todos dados numéricos utilizando ponto como separador
decimal e ponto-e-virgula para separar os campos. O arquivo de saida também é
um arquivo texto de coluna numérica unica.

O Numero Total de Registros consiste na quantidade de atualizacéo de
dados (linhas) disponiveis no arquivo texto. Para 360 linhas por exemplo, teriamos
atualizagdes de minuto em minuto durante 6 horas.

E importante ressaltar também que o aplicativo Java precisa do pacote
JOONE disponivel na maquina para que o software funcione corretamente.

§ Simulacdes

As simulacdes realizadas foram feitas utilizando os dados coletados durante
um dia de pregédo na Bovespa. Em média o periodo adotado de observacdes foi
de 6 horas, produzindo aproximadamente 300 registros de dados. Nas simulacdes
realizadas foram utilizadas aproximadamente a metade desses dados - 150
registros — para treinamento, e o restante para execugao e posterior comparacao
com dos valores de saida e com os esperados. Através dessas comparacoes foi
possivel avaliar a eficiéncia da Rede Neural construida.

A técnica utilizada para qualificar as indicacfes efetuadas pelo método
descrito foi a seguinte: foram considerados Certos 0s movimentos através dos
quais obteve-se Lucro, Errados aqueles trouxeram Prejuizo e Nulos aqueles que
nao causaram nem um nem outro. Todos os dados de entrada e os gerados pela
rede passaram pelo Microsoft Excel para efeito de analise dos dados e
processamento de algumas regras.

Foi utilizada para fins ilustrativos uma simulacéo feita no dia 06 de maio de
2004 com a empresa Usiminas, codigo USIM5. A figura abaixo mostra alguns
dados de entrada e os respectivos Indicativos gerados de acordo com os métodos
anteriormente citados:

0: Nulo
1. Compra
2: Venda
[ B [ 1] E F = H | | B[ L | " I I
1 |Cotacans Compra Wenda Oecilachs Valomes PP S Mamesnta (FR Folpga Ezperads Saaln PMA Wosrinchks BHA sdcalives
1] Mh AL 59 417 ETTT] 1 04: 0 43k 5l 0 D34168E063 -0 5150465 i
o - T - . .- I AGd 1000 02 053 024 4545 40 1 0985456116 0550 0
A3 A5 P45 53 -4 45 A0 0525 0,458 011 =13 a0 05 0992724064 0000774063 a
A4 M5 2ah 29362 -4 48 0 0/M4 0598 0 3582 1] 0 0/2135361 03013004 ?
205 24 X4 A5 452 7000 0 058 02 %73 1 05 0De380MT  QFAIEG I
AB M4 M4 2a9 4 32 UL o 038 006 2498 33395 05 DFEE08  2EER 1]
AP X4 M3 Bag -4 32 o 02 038 01 H5 1] 1 0E¥EH06 0 G2 1]
203 HF AL N2 417 03000 0306 0244 £, 6552 # 0% 0BMEHNT0 00K Q
A7 HB MEA MEI 417 0, D308 0163 02 52 50 05 0247137 0304 )
210 Mp M5 HMp 417 1] 1 0353 44 0 L] 0 O A7 -0, 0565718 ]

Figura 7. Modelo de Planilha gerado
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Essa simulagdo em especifico contou com um total de 303 registros, dos
quais 150 foram utilizados como dados de treinamento da Rede Neural. O limite
de variacdo para a qual a rede emitiria os indicativos ficou em 0.3, ou seja, um
variacao positiva maior que 0.3 gera um Indicativo de Compra (1) e uma variacao
negativa abaixo de —0.3 gera um indicativo de Venda (2).

O resultado obtido quantificado em Numero de Movimentos Certos/Errados
foi o seguinte:

§ 12 Movimentos Nulos

§ 6 Movimentos Certos

§ 1 Movimentos Errados
Saldo: R$ 0,71 - (aproximadamente 2,41% do valor inicial da Acao
em cerca de 5 horas)

Visando acompanhar de forma grafica os resultados da Rede Neural em
contrapartida com as VariagOes da Agdo em questéo, essas variacoes foram
normalizadas em valores de 0 a 1 e plotadas no mesmo grafico de oscilacdes da
Rede Neural, cujos valores gerados ficam no Intervalo de —1 a +1.
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Figura 8. Gréfico para analise de eficiéncia da Rede Neural
No grafico apresentado pode-se também observar os pontos em que foram

gerados os Indicativos de Compra e Venda, justamente onde a Variagédo da Rede
(linha rosa) ultrapassa as fronteiras do limite pré-estabelecido (-0,3 e + 0,3).
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Capitulo VIII: Conclusao

Analisando os objetivos inicialmente propostos para o projeto e 0s
resultados finalmente obtidos pode-se avaliar positivamente as ferramentas e
métodos utilizados, j& que as metas inicialmente propostas foram atingidas.

A identificacdo de tendéncias, principal objetivo do projeto, foi bem
traduzida nas Ordens de Compra e Venda que puderam ser obtidas apo6s a
aplicacdo de algumas regras a saida obtida da Rede Neural. Dessa forma, todo a
complexidade do processamento intermediario das informagfes pode ficar oculta
sob o véu de simples Indicativos das transacfes a serem realizadas.

Baseado nos resultados produzidos pelas simulacdes realizadas pode-se
avaliar também positivamente um balanco financeiro dos movimentos indicados
pela Rede. Foi apurado nessas simulac¢des que a rede produziu em média 35% de
movimentos corretos - agueles que geraram lucro - para apenas 5% de
movimentos errados - que geraram prejuizo - enquanto os demais foram nulos,
agueles cujo valor compra e venda coincidiram. Considerando em termos
monetarios os retornos medios obtidos variaram de 1% a 3% do valor da agéo,
tomando uma simulacdo de um dia pregao, ou seja, apro ximadamente 6 horas,
onde metade desse tempo € utilizado para treinamento.

Comparando toda a metodologia utilizada - desde os dados de entradas e a
arquitetura da rede as regras aplicadas aos dados de saida — com as referéncias
bibliograficas encontradas, poderemos concluir que, embora semelhante em
alguns aspectos, de maneira geral foi realizada uma abordagem bastante nova do
problema em questdo, em nenhum momento inteiramente coincidente com os
métodos ja existentes. Vé-se assim que ndo ha um modelo pré-estabelecido ou
alguma receita pronta para criar e modelar as Redes Neurais e os métodos
subsequentes de analise. Na maioria das vezes elas sao construidas baseadas
em pesquisas empiricas e na realizacéo sucessivas de testes e analises, sendo
exatamente como decorreu o presente trabalho.

A fase do projeto que demandou maior tempo e trabalho foi justamente a
validacdo do modelo e a busca de aperfeicoamento de resultados. Essa etapa foi
realizada testando os varios tipos de camada de neur6nios, sinapses, variando
periodo de tempos e outras variaveis até que os resultados se aproximassem do
desejado inicialmente. Ainda assim néo descarta-se a possibilidade de
aperfeicoamento e afinamento dessas variaveis para obtencédo de melhores
resultados.

Finalmente podemos concluir que, embora o trabalho tenha sido arduo e
dificil, exigindo pesquisa e testes sucessivos, 0s objetivos propostos foram
atingidos gerando assim resultados satisfatorios de previsao.
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Apéndice I:

Fonte do Aplicativo Java

i mport javax.sw ng
i mport java. awt.ev

i mport org.joone. e
i mport org.joone. e
i mport org.joone.i

/~k
* RNAJoone. j ava,
*/

/**

*

* @ut hor Dani el
*/

public class RNAJo
Acti onLi stener, Neu

private double
private int Pa

ent

ngi ne
ngi ne. | earni ng
o]

Previ sdo de Ativos Financeiros utilizando Redes Neurais

Carl os Gui nar des Pedronette

one extends javax.sw ng. JFrane inplenents
ral Net Li st ener

t xLearn, t xMoment um
tt er nNunber , Trai nCi cl es

private String InFile QutFile

private Signoi
private Full Sy
private Monito
private Fileln
private Teachi
private Fileln

dLayer i nput, hi dden, out put
napse si napse_| H, si napse_HO
r nonitor

put Synapse i nput Stream
ngSynapse trai ner

put Synapse sanpl es

private FileCQutputSynapse results
private FileCQutputSynapse errors

[** Creates new form RNAJoone */

publ i c RNAJoon

e

i ni t Component s

[** This nmetho

dis called fromwithin the constructor to

* initialize the form

*/
private void i

ni t Conponent s /1 GEN- BEA N: i ni t Conponent s

butt onG oupl new j avax. swi ng. Butt onG oup

j Panel 1

j BtnCreate
jBtnTrain
j Bt nRun

j Label 1

j Lbl St at us
j Text Areal
j Label 2

new j avax. swi ng. JPanel
new j avax. swi ng. JButton
new j avax. swi ng. JButton
new j avax. swi ng. JButt on
new j avax. swi ng. JLabel
new j avax. swi ng. JLabel
new j avax. swi ng. JText Ar ea
new j avax. swi ng. JLabel
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t xt Camadal nt er new j avax. swi ng. JText Fi el d
j Panel 2 new j avax. swi ng. JPanel

j Separatorl new j avax. swi ng. JSepar at or

j Label 3 new j avax. swi ng. JLabel

j Label 4 new j avax. swi ng. JLabel

j Label 5 new j avax. swi ng. JLabel

j Label 6 new j avax. swi ng. JLabel

j Label 7 new j avax. swi ng. JLabel

t xt Ar gEnt r ada new j avax. swi ng. JText Fi el d
t xt TxApr end new j avax. swi ng. JText Fi el d

t xt Morrent o new j avax. swi ng. JText Fi el d

txt G cl os new j avax. swi ng. JText Fi el d

t xt Regi stroTrei na new j avax. swi ng. JText Fi el d
j Separ at or 2 new j avax. swi ng. JSepar at or

j Separator3 new j avax. swi ng. JSepar at or

j Label 8 new j avax. swi ng. JLabel

j Label 9 new j avax. swi ng. JLabel

j Separator4 new j avax. swi ng. JSepar at or

j Separator5 new j avax. swi ng. JSepar at or

t xt Ar gSai da new j avax. swi ng. JText Fi el d

t xt Tot al Regi stros new j avax. swi ng. JText Fi el d

get Cont ent Pane set Layout ( new
org. netbeans. i b. awmt extra. Absol uteLayout

setTitle
addW ndowLi st ener (new j ava. awt . event . W ndowAdapt er
public void wi ndowd osi ng(java. am . event . W ndowEvent evt
exi t Form evt

j Panel 1. set Layout ( nul |

j Panel 1. set Border ( new j avax. swi ng. border . Ti t| edBor der
j Bt nCr eat e. set Text
j Bt nCr eat e. addAct i onLi st ener (new j ava. awt . event . Acti onLi st ener

public void actionPerforned(java. awt.event. Acti onEvent evt
j Bt nCr eat eActi onPer f or ned ( evt

j Panel 1. add(j Bt nCreate
j Bt nCr eat e. set Bounds( 300, 60, 180, 27

j BtnTrai n. set Text
j BtnTrai n. addActi onLi st ener (new j ava. awt . event . Acti onLi st ener
public void actionPerforned(java. awt . event. Acti onEvent evt
j Bt nTrai nActi onPer f or ned( evt

j Panel 1. add(j BtnTrai n
j Bt nTrai n. set Bounds( 300, 220, 180, 27
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j Bt nRun. set Text
j Bt nRun. addAct i onLi st ener (new j ava. awt . event . Acti onLi st ener
public void actionPerforned(java. awt . event. Acti onEvent evt
j Bt nRunAct i onPer f or ned( evt

j Panel 1. add(j Bt nRun
j Bt nRun. set Bounds( 300, 310, 170, 27

j Label 1. set Text
j Label 1. set Bor der ( new
j avax. swi ng. bor der . Bevel Bor der ( j avax. swi ng. bor der . Bevel Bor der . RAl SED
j Panel 1. add(j Label 1
j Label 1. set Bounds(10, 370, 70, 21

j Lbl St at us. set Text

j Lbl St atus. set Border (new j avax. swi ng. bor der . Et chedBor der
j Panel 1. add(j Lbl St atus

j Lbl Status. set Bounds(90, 370, 400, 21

j Panel 1. add(j Text Areal
j Text Areal. set Bounds(260, 120, 0, 17

j Label 2. set Text

j Panel 1. add(j Label 2
j Label 2. set Bounds (20, 20, 272, 17

t xt Canmmdal nt er . set Text
j Panel 1. add(t xt Camadal nt er
t xt Canmdal nt er . set Bounds( 300, 20, 160, 21

j Panel 2. set Bor der ( new j avax. swi ng. border . Ti t| edBor der
j Panel 1. add(j Panel 2
j Panel 2. set Bounds(20, 110, 460, O

j Panel 1. add(j Separ ator1
j Separator1l. setBounds(10, 100, 480, 10

j Label 3. set Text
j Panel 1. add(j Label 3
j Label 3. set Bounds(20, 120, 133, 17

j Label 4. set Text
j Panel 1. add(j Label 4
j Label 4. set Bounds(20, 150, 56, 17

j Label 5. set Text
j Panel 1. add(j Label 5
j Label 5. set Bounds (240, 120, 103, 17

j Label 6. set Text
j Panel 1. add(j Label 6
j Label 6. set Bounds (240, 150, 150, 17

j Label 7. set Text
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j Panel 1. add(j Label 7
j Label 7. set Bounds( 20, 180, 110, 17

t xt ArgEnt r ada. set Text
j Panel 1. add(t xt Ar gEnt r ada
t xt ArgEntrada. set Bounds( 140, 180, 330, 21

t xt TxApr end. set Text
j Panel 1. add(t xt TxApr end
t xt TxApr end. set Bounds (160, 120, 60, 21

t Xt Monent 0. set Text
j Panel 1. add(t xt Morrent o
t xt Monent o. set Bounds( 90, 150, 60, 21

t xt G cl os. set Text
j Panel 1. add(txt G cl os
txt Ci cl os. set Bounds( 370, 120, 90, 21

t xt Regi stroTrei na. set Text
j Panel 1. add(t xt Regi stroTrei na
t xt Regi stroTrei na. set Bounds(400, 150, 60, 21

j Panel 1. add(j Separ at or 2
j Separat or 2. set Bounds(10, 100, 480, 10

j Panel 1. add(j Separ at or 3
j Separ at or 3. set Bounds (10, 262, 480, 10

j Label 8. set Text
j Panel 1. add(j Label 8
j Label 8. set Bounds(20, 280, 98, 17

j Label 9. set Text
j Panel 1. add(j Label 9
j Label 9. set Bounds(20, 310, 106, 17

j Panel 1. add(j Separ at or 4
j Separator4. set Bounds(10, 352, 480, 0O

j Panel 1. add(j Separ at or 5
j Separat or 5. set Bounds(10, 352, 480, 10

t xt Ar gSai da. set Text
j Panel 1. add(t xt Ar gqSai da
t xt Ar gSai da. set Bounds(130, 280, 330, 21

t xt Tot al Regi stros. set Text
j Panel 1. add(t xt Tot al Regi stros
t xt Tot al Regi stros. set Bounds(140, 310, 70, 21

get Cont ent Pane add(j Panel 1, new
org. netbeans. i b. am extra. Absol uteConstraints(0, 0, 500, 400

pack
/I GEN- END: i ni t Conponent s



private void jBtnRunActi onPerforned(java. aw .event. Acti onEvent evt
/| GEN- FI RST: event _j Bt nRunAct i onPer f or med
r unRNA
j Lbl Stat us. set Text
/| GEN- LAST: event _j Bt nRunAct i onPer f or ned

private void jBtnTrai nActi onPerformed(java. awt.event. Acti onEvent evt
/| GEN- FI RST: event _j Bt nTr ai nAct i onPer f or med
t rai NRNA
/| GEN- LAST: event _j Bt nTrai nActi onPer f or ned

private void jBtnCreateActi onPerforned(java. am . event. Acti onEvent
evt /| GEN- FI RST: event _j Bt nCr eat eAct i onPer f or med
i ni t RNA
j Lbl Stat us. set Text
/| GEN- LAST: event _j Bt nCreat eActi onPer f or ned

[** Exit the Application */
private void exitFormjava. awt.event. WndowEvent evt /| GEN-
FI RST: event _exi t Form
Systemexit(0
/| GEN- LAST: event _exi t Form

/**
* @aram args the command |ine argunents
*/
public static void main(String args
new RNAJoone show

/**
*Inicializa Estrutura Basica da Rede Neural: Canadas e Sinapses
*/

public void initBasi cRNA

//************************************************************

//1nicializando as Candas da RNA
//************************************************************
i nput new Si gnoi dLayer

i nput . set Layer Nane

hi dden new Si gnoi dLayer

hi dden. set Layer Nare

out put new Si gnoi dLayer

out put . set Layer Nane

//******************************** EE R R I I I I I L S O

/I Nimer o de Neur 6ni os em cada Camada

//************************************************************

i nput . set Rows( 10 /'] Ent r ada
hi dden. set Rows( 20 /1l ntermediaria
out put . set Rows( 1 /] Sai da

//************************************************************

[llnicializando as Si napses
//************************************************************
si napse_I H = new Ful | Synapse

si napse_| H set Nane

si napse_HO = new Ful | Synapse

si napse_HO set Nane

//************************************************************
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/**

/| Conect ando as Canmdas
//~k~k**********************************************************
/'l Conectando a camada de entrada a internedi aria

i nput . addQut put Synapse( si napse_ I H

hi dden. addl nput Synapse( si napse_ I H

/'l Conectando a canda internedi aria a de saida

hi dden. addQut put Synapse( si napse_HO

out put . addl nput Synapse( si napse_HO

*Inicializa val ores padrao de configuracdes da Rede Neura

*/
publ

/**

i c void initRNAConfigVars
[1'lnicializando configuracdes default
txLearn 0.8

txMomentum = 0.4

Pat t er nNurnber 150

Trai nC cl es 30000

InFile new String

QutFile new String

*Seta configuracdes do Monitor da Rede, de acordo com as
propriedades da cl asse

*/
publ

/**

*

texto
*/
publ

ic void confighonitor

nmoni t or . set Lear ni ngRat e(t xLearn

noni t or . set Moment um t xMoment um

nmoni t or . set Trai ni ngPat t er ns( Patt er nNunber
nmoni tor . set Tot G cl es( Trai nCi cl es

nicializa e Configura o Monitor, Mecani sno de Aprendi zagem
Interface das Camadas de Entrada e Saida com os arquivos

ic void initConfigRNA

//************************************************************

/1lnicializando o Monitor e seus Paréanetros de Aprendi zagem
//~k~k********************************************** kkkkkkhkhkkhkkh*x*k
noni t or new Moni t or

confi ghonitor

/1 Atribuindo o nonitor as canadas da RNA

i nput . set Moni t or ( noni tor

hi dden. set Moni t or ( noni t or

out put . set Moni t or (nmoni t or

nmoni t or . addNeur al Net Li stener (this

//************************************************************

/1 Definindo as entradas da RNA - Arquivo texto
//************************************************************

i nput Stream = new Fi |l el nput Synapse

i nput Stream setFi |l eName(InFile

/I Sel eci onando os Canpos

/' | Cot acao, Conpr a, Venda, Gsci | acao, Vol une, PP, SM , Monent o, | FR, Fol ego
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i nput Stream setFirstCol (1

i nput Stream set Last Col (10

/I Definindo a sinapse de Entrada

i nput . addl nput Synapse(i nput Stream

//************************************************************

/1 Definindo a Saida da RNA - Arquivo texto
//****************************************** kkkkhkhkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkh*k
results new Fi | eQut put Synapse

results. setFil eName(QutFil e

//************************************************************

/1 Definindo o Trei namento da Rede
//************************************************************
trai ner new Teachi ngSynapse

trai ner. set Monitor (nonitor

/1l Arquivo de Sai das desej adas

sanpl es new Fi | el nput Synapse

sanpl es. setFil eName( I nFile

/1 Definindo as col unas desej adas no arquivo
sanpl es. setFirstCol (11

sanpl es. set Last Col (11

/I Define os val ores desjados para o trainer
trai ner. set Desired(sanpl es

/**

* Atualiza Paréanetros do Fornul ario para a Criacao da Rede

*/

public void refreshToCreate
i nt convert I nt eger . par sel nt (t xt Camadal nt er . get Text
hi dden. set Rows( convert

/**

* Executas procedi nentos de Criacao da Rede Neura

*/

public void initRNA
i ni t RNAConfi gVvars
i ni t Basi cRNA
i ni t Confi gRNA
refreshToCreate

/**

* | nicializa Canadas da Rede Neura

*/

public void start RNALayers
i nput . start
hi dden. start
out put . start
trainer.start

/**
* Altera configuracdes do Monitor e Canada de Saida para o
Trei nanent o
*/
public void set RNAtoTrain
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trai ner. set Monitor (nonitor
out put . addQut put Synapse(trai ner

/**
* Atualiza Paréanetros do Fornmul &rio para o Trei nanento
*/
public void refreshToTrain
txLearn Doubl e. par seDoubl e(t xt TxApr end. get Text
t xMoment um = Doubl e. par seDoubl e(t xt Monent 0. get Text
Pat t er nNunber I nt eger . parsel nt (txt Regi stroTrei na. get Text
Trai nCicl es | nt eger . parsel nt (txt Ci cl os. get Text
confi ghonitor
setInFil e(txtArgEntrada. get Text

/**

* Executa procedi mnentos do Trei namento da Rede
*/
public void trai nRNA

refreshToTrain

set RNAt oTrai n

st art RNALayer s

nmoni t or . set Learni ng(true

noni t or . Go

/**

* Configura Mnitor, Camadas de Entrada e Saida e Interface de
Arqui vos Texto
* para execucao da Rede e processanento dos dados
*/
public void set RNAt oRun
out put . renoveCQut put Synapse(trai ner
i nput Stream reset | nput
sanpl es. reset | nput
results. set Monitor(nonitor
out put . addQut put Synapse(results

/**
* Atualiza paréanetros do Formul ari o para execucdo da Rede
*/
public void refreshToRun
set RegCount (| nt eger . par sel nt (t xt Tot al Regi stros. get Text
set Qut Fi | e(txt ArgSai da. get Text

/**

* Executa procedi nentos para Execucao da Rede Neura
*/

public void runRNA

set RNAt oRun

start RNALayers
refreshToRun

nmonitor . setTotGicles(1
moni t or . set Lear ni ng( fal se
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noni t or . Go

/**
* Seta Cam nho do Arquivo de Entrada
*/
public void setInFile (String newinFile
InFile newl nFil e
i nput Stream setFil eName(InFile
sanpl es. setFil eNane(InFile

/**

* Seta Cami nho do Arquivo de Saida

*/

public void setQutFile (String newQutFile
QutFile newQut Fil e
results. setFileName(QutFile

/**
* Seta contador de registros a serem processados
*/
public void set RegCount (int regcount
nmoni t or . set Trai ni ngPat t er ns(regcount
nmoni t or . set Val i dati onPat t er ns(regcount

/**
* Procedi nento chanado pel a Rede Neural quando acaba o treinanmento
*/
public void net St opped( Neur al Net Event e
j Lbl St at us. set Text

/**

* Procedi nento executado pel a rede visando aconpanhar o andanento do
* trei nanent o

*/
public void cicleTerm nat ed( Neural Net Event e
Moni t or non Moni t or ) e. get Sour ce

long ¢ nmon. get CurrentCicl e
if (nonitor.isLearning
j Lbl Status. set Text (¢

nmon. get @ obal Error

public void netStarted( Neural Net Event e

public void errorChanged( Neural Net Event e

public void net StoppedError ( Neural Net Event e, String str
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public void actionPerfornmed(Acti onEvent e

/'l Variables declaration - do not nodify//GEN-BEG N: vari abl es

pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
pri
/11

vate javax
vate javax
vate javax
vat e javax
vate javax
vate javax
vate javax
vat e javax
vat e javax
vate javax
vate javax
vate javax
vat e javax
vate javax
vate javax
vate javax
vate javax
vate javax
vat e javax
vate javax
vate javax
vate javax
vat e javax
vat e javax
vate javax
vate javax
vate javax
vate javax
vate javax
vate javax
End of vari

SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW
SW

ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng
ng

abl es

Butt onGroup buttonG oupl
JPanel j Panel 1

JButton jBtnCreate
JButton jBtnTrain
JButton jBtnRun

JLabel jLabel1l

JLabel jLbl Status

JText Area j Text Areal
JLabel jLabel 2
JText Fi el d t xt Camadal nt er
JPanel j Panel 2

JSeparator jSeparatorl
JLabel | Label 3

JLabel | Label 4

JLabel | Label 5

JLabel | Label 6

JLabel jLabel 7

JText Fiel d txt ArgEntrada
JText Fiel d txt TxAprend
JText Fi el d txt Momento
JTextField txtGiclos
JTextField txtRegi stroTrei na
JSepar at or j Separ at or 2
JSepar at or j Separator3
JLabel | Label 8

JLabel jLabel 9

JSepar at or j Separator4
JSepar at or j Separator5
JText Fiel d txtArgSai da
JText Fiel d txtTotal Regi stros
decl arati on// GEN- END: vari abl es
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