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Resumo

As Redes Neurais Recorrentes aplicadas a séries de dados temporais do mercado finan-
ceiro define-se por mais uma técnica de aprendizado de maquina promissora na previsao
da movimentagao das criptomoedas. A base de dados foi obtida por informagcoes reais do
mercado financeiro da criptomoeda Bitcoin. Assim, definiu-se modelos computacionais
formados pelas redes neurais recorrentes Long short-term memory (LSTM) e Multilayer
Perceptron e pelo K Nearest Neighbor (KNN), obtendo melhores resultados a rede neural

recorrente com 72% de acuracia.
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CAPITULO

Introducao

As criptomoedas sao um tipo de dinheiro, igual & outras moedas que sdo negociadas no
mercado financeiro, porém totalmente digital. Elas podem ser usadas como meio de troca
em transagoes comerciais, bem como ativos financeiros (ULRICH, 2017). As criptomoedas
possuem caracteristicas singulares de outras moedas, como nao ter uma autoridade central
que as administre e ndo estarem associadas a quaisquer ativos tangiveis (CORBET et al.,
2019).

O mercado das criptomoedas, caracteriza-se por uma volatilidade alta, sem periodos
de negociagao fechados, uma capitalizagdo menor e pela alta disponibilidade dos dados
de mercado (FERREIRA et al., 2018). Assim, a predi¢gdo do mercado de agoes das crip-
tomoedas é considerado uma tarefa desafiante e fonte de estudo tanto para a académicos
quanto para investidores (LAHMIRI; BEKIROS, 2018).

De acordo com pesquisas académicas, os movimentos nos pregos de mercado das crip-
tomoedas nao sao aleatérios, mas se comportam de forma nao linear e dindmica (VALEN-
CIA ALFONSO GOMEZ ESPINOSA, 2019). Logo, o importante é prever a diregao que
o valor da moeda tomara no mercado financeiro com o objetivo de obter mais lucros.

Nesse contexto, diversos estudos estao empregando as técnicas de Aprendizado de
Maquinas (AM) e da Inteligéncia Artificial pra predizer os cendrios do mercado finan-
ceiro, principalmente, nas movimentacoes das criptomoedas. As principais técnicas de
AM sao: Redes Neurais Artificias (RNAs) (VALENCIA ALFONSO G6MEZ ESPINOSA,
2019; CHEN; LI; SUN, 2020), Support Vector Machine (SVMs) (AGGARWAL; CHAN-
DRASEKARAN; ANNAMALAI, 2020; CHEN; LI; SUN, 2020) e Random Forest (RFs)
(BASHER; SADORSKY, 2022; CHEN; LI; SUN, 2020).

Em (VALENCIA ALFONSO G6MEZ ESPINOSA, 2019), os autores utilizaram a abor-
dagem de analise de sentimentos aliado a dados reais do mercado financeiro para a predicao
do movimento do preco das criptomoedas Bitcoin, Ethereum, Ripple e Litecoin. A origem
dos dados alusivos a analise de sentimentos foi a rede social Twitter. A aplicacao das
RNAs Perceptron Multicamadas na base de dados composta por dados do Twitter e do

mercado das criptomoedas, obtiveram resultados superiores a outras técnicas de AM.
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Neste trabalho, definiu-se um modelo com a aplicacao da previsao de séries temporais
(do inglés Time Series Forecasting) com AM com o intuito de analisar o potencial dessas
ferramentas na predicao dos valores das criptomoedas. As técnicas de AM empregadas
foram as RNAs Recorrente Long short-term memory(LSTM) e Perceptron Multicamadas
(PMC), além do K Nearest Neighbor (KNN). As Redes Neurais Recorrentes (RNRs)
sao altamente recomendadas para dados cujo comportamento caracterizam-se como os da
séries temporais, principalmente por sua capacidade de backpropagation. Devido a isso
serd interessante analisar como a rede se comportara na classificacao do prego do Bitcoin.

Entao, esse estudo ira focar exclusivamente na criptomoeda Bitcoin.

1.1 Justificativa

A utilizacao de redes neurais em aplica¢oes na bolsa de valores e no mercado de agoes
ja é bastante consolidada (WUERGES ARTUR FILIPE EWALD E BORBA, 2010). No
entanto, com o surgimento das criptomoedas e, principalmente, do Bitcoin(NAKAMOTO,
2008) houve uma grande demanda em entender o funcionamento da moeda e, consequen-
temente, do novo mercado de trading, para produzir estudos capazes de explicar o seu
comportamento, e seu impacto na sociedade atual.

Trading é a operagao de compra e venda de ativos (agoes) num curto prazo. No
mercado de acoes, ha dois tipos mais comuns: o swing trade e o day trading. O primeiro
corresponde as operagoes de compra e venda realizadas num intervalo de dias ou até
semanas. Ja o day trading refere-se a operacoes de prazo extremamente curto e que
podem durar alguns minutos ou horas, mas que nunca ultrapassam o prazo de um dia.

Existe um grande mercado de day trading em moedas visando lucrar com as alteragoes
do prego das mesmas. Porém, é bastante perigoso entrar nesse tipo de mercado sem estar
preparado com estrategias adequadas, pois requer uma boa leitura e conhecimento do
que esta impactando financeiramente a moeda, para se preparar para compras ou vendas
futuras.

Sabendo de todo contexto apresentado, destaca-se o estudo desenvolvido em Valencia
Alfonso Gémez Espinosa (2019) que tem o objetivo de predizer as movimentagoes das
criptomoedas no mercado day trading, utilizando trés técnicas de AM (rede neural PMC,
Support Vector Machine (SVM) e Random Forest . A base de dados empregada neste
trabalho foi constituida por informagoes oriundas do Mercado de Agoes e da rede social
Twitter. Os resultados demonstraram a possibilidade de predizer a movimentacao das
criptomoedas pelas técnicas de AM juntamente com a andlise de sentimentos.

Perante o exposto, propoe a utilizacao da rede neural recorrente aplicado a uma base
de dados gerada por informagoes reais do mercado da criptomoeda Bitcoin num periodo
de 24 horas. Essa abordagem ¢é bastante interessante levando em consideragdo que o

investidor do mercado de day trading tera como base o fluxo do prego no decorrer do dia,
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e olhando tal fluxo a partir de graficos, ira determinar se o prego vai ser maior ou menor

do que ele estd no momento.

1.2 Objetivos

O mercado de criptomedas é muito complexo e de dificil previsao, logo supoem a
aplicacao da rede neural recorrente LSTM sob dados reais do Bitcoin com o objetivo de
verificar se o fluxo da recorréncia e da aprendizagem por um maior reforco pode impactar
diretamente em melhores resultados. Portanto, o objetivo deste trabalho ¢ analisar como
a LSTM atua neste cenario, em comparacao a outras técnicas de aprendizado de maquina,
como a rede neural PMC e KNN.

Desta forma, o modelo proposto visa predizer o aumento ou a reducao do valor do
Bitcoin a partir de atributos didrios da criptomoeda. Diante disso, metas especificas

podem ser descritas:

(1 Criar uma base de dados com informacoes reais da criptomoeda Bitcoin;
(A Treinar um modelo utilizando a rede neural recorrente LSTM;
(4 Treinar modelos utilizando a rede neural PMC e outro a KNN ;

1 Formatar os dados para os modelos proposto como previsao de série temporal (times

series forecasting,

1 Comparar com os resultados gerados pelos modelos com os apresentados pelo tra-
balho de (VALENCIA ALFONSO G6MEZ ESPINOSA, 2019).

1.3 Contribuicoes

A proposta deste trabalho vem auxiliar investidores e profissionais do mercado de day
trading, sugestionando a compra e venda da criptomoeda Bitcoin de forma mais segura
e rentavel. Ademais, o refor¢o do uso de técnicas de AM no mercado financeiro para

auxiliar na predigao e classificagdo do cenario econémico.

1.4 Organizacao do Trabalho

O trabalho estd organizado na sequéncia: o capitulo 2 apresenta resumidamente o
embasamento tedrico sobre o Bitcoin, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) implementadas
na proposta e o KNN; o capitulo 3 descreve todas as etapas do modelo computacional;
o capitulo 4 mostra os experimentos realizados e os resultados alcangados pelo modelo

computacional proposto. Por fim, o capitulo 5 destaca as conclusoes.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

2.1 Bitcoin

Bitcoin é um protocolo de comunicagao que facilita o uso de moedas virtuais (BoHME
et al., 2015) criado em 2008 por um grupo de desenvolvedores (NAKAMOTO, 2008).
Estima-se que cerca de 25 milhdes de pessoas ao redor do mundo possuam uma quantidade
de Bitcoin, totalizando um valor aproximado de 186 bilhoes de dolares (MATTKE et al.,
2010). Isso leva a perceber a importancia da moeda na sociedade atualmente, sendo em
diversas situagoes uma forma de reftigio para paises em situagoes de crises e hiperinflagoes,
como por exemplo a Venezuela (FRANCO, 2017).

Devido ao fato de que nao é necessario um orgao internacional que controle as transa-
¢oes da moeda, existe uma tecnologia responsavel pela criagao de uma base de registros,
denominada de Blockchain que possui um histérico de todas as transagoes ja realizadas
(ULRICH, 2017). Esse histérico gera seguranga e credibilidade no sentido de que nao é
possivel fraudar dados nesta rede, pois cada usuario possui uma chave criptografada que
¢é utilizada para assinar cada transagao que este fizer dentro da rede. Entao, todos os
usuario pertencentes a rede vao receber uma copia desta chave para assegurar que toda
transacao feita é segura (FRANCO, 2014).

2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma maquina projetada e desenvolvida para ser
capaz de simular e modelar a maneira que o cérebro humano realiza determinadas ativi-
dades (HAYKIN, 2007). Segundo Simon Haykin, um dos grandes cientistas da area, uma
rede neural é um processador compacto que esta distribuido paralelamente, constituido
de unidades de processamento simples, os "neurdnios". Estes sdo capazes de armazenar
conhecimento experimental e disponibiliza-los para uso. A Figura 1 mostra o modelo de

um neurdnio artificial.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica e Revisdo Bibliogrifica 16

Rias
- |F.-'.-:
TRy
\"‘1 Fungio de
Xy {p*,_, - “;" Y I RRHERHTR
ey \i‘ ’ ",
o i .
5.‘!||1:|I~u|||..{ ¥ _-",_ T i) [ —— ."'l.l.::_l-_
entrada . y Fi
' ' /‘Jung:'m
" aditiva
o
.nlg_p_lkh*hﬂ_
Pesos

Sinapiicos

Figura 1 — Modelo nao-linear de um neurénio.

Fonte: Obtida em Haykin (2007)

Esse processo é bastante semelhante ao que o cérebro humano faz, partindo da logica
que ele absorve conhecimento atraves da experiéncia e pratica. Uma RNA no seu processo

de treinamento e aprendizado possui duas caracteristicas que se assemelham ao cérebro:

1 Processo de aprendizagem: Por meio da experiéncia os neurdnios serao capazes de

absorver e coletar os dados dos resultados obtidos.

1 Forga de conexao entre os neurdnios: Mais conhecida como os pesos sinapticos, eles

sao responsaveis por armazenar os conhecimentos obtidos.

Com o passar do tempo foi percebido que o cérebro humano possuia, por meio dos
seus neurdnios, a capacidade de aprendizado e de execugao de atividades muito superior
a qualquer tecnologia computacional.

No desenvolvimento deste trabalho serd utilizada a arquitetura da rede neural deno-
minada PMC, sendo este uma RNA que trabalha com uma camada de entrada, uma ou
duas camadas ocultas e uma camada de saida. A Figura 2 exibe a arquitetura de uma
rede neural PMC.

Basicamente, o PMC trabalha com um algoritmo de retropropagacao, ou seja, os
dados de entrada se propagam pelas camadas neurais ocultas até a camada neural de
saida, ativando os neurdnios presentes nestas. Apés obter o resultado pela camada neural
de saida, a rede ird4 compara-lo com o resultado esperado. Esse calculo informa o quanto a
rede neural errou. Assim, para obter um melhor aprendizado tendendo a taxa de erro ao
zero, recalcula-se os pesos sinapticos entre os neurdnios, indo da camada neural de saida,

passando pelas camadas neurais ocultas até a camada de entrada (HAYKIN, 2007).
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Figura 2 — Arquitetura de uma rede neural PMC.
Fonte: Obtida em Haykin (2007).

2.3 Redes Neurais Recorrentes

Uma rede neural recorrente é uma das arquiteturas de RNA que caracteriza-se pelas
conexoes ponderadas dentro de uma mesma camada. Em outras palavras, ela possibilita
que uma rede possa exibir um comportamento dindmico temporal, sendo isso de grande
valia para trabalhos onde temos dados temporais, como por exemplo, o mercado de crip-
tomedas e dados climéaticos.

Como podemos visualizar na Figura 3, a rede neural recorrente permite que a camada
de saida da rede possa voltar para uma camada anterior permitindo um maior reforco de
aprendizagem. Segundo (HEWAMALAGE; BERGMEIR; BANDARA, 2021) as RNRs
estdo se tornando um método competitivo. Segundo esse estudo, as RNRs sao bastante
eficientes na modelagem de dados e séries temporais, porém reforcam que as mesmas
possuem um longo caminho a percorrer ainda.

No trabalho de (KURUMATANI, 2020) podemos ver a aplicacgdo de Redes Neurais
Recorrentes para prever os precgos futuros dos produtos agricolas, sendo que o embasa-
mento técnico para a utilizagdo das RNRs, é o fato das mesmas serem uma tecnologia

que possa se desempenhar melhor em problemas de séries temporais.

2.3.1 LSTM

A LSTM é uma Rede Neural Recorrente (RNR) muito utilizada em problemas com
cenarios de processamento de linguagem natural. Como ja sabemos, as RNRs permitem
uma maior backpropagation das informacoes, consequentemente ela é mais utilizada para

problemas de séries temporais.
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Figura 3 — Comparagao Rede Recorrente e Nao Recorrente.

Fonte: Obtida em Haykin (2007).

A rede LSTM possui uma arquitetura em forma de cadeia que contém quatros tipos
de camadas neurais diferentes, sendo elas o Input Gate, Input Modulation Gate, Forget
Gate e QOutput Gate. Além disso, ela contém blocos de meméria que denominamos de

cédulas, como pode ser visto na Figura 4.

hy= z;

Input
Modulation
Gate

4
.-""I"——“-—--——————-\--...r
-~
A )

ht_ 1'—\

Figura 4 — Estrutura da LSTM.
Fonte: Academy. (2022)

Segundo o livro Academy. (2022), o Input Gate é responsavel pela adigao das informa-
¢oes uteis ao estado da cédula, sendo que X; é a entrada atual, enquanto que o h;_; ¢é a
entrada anterior da cédula. O Forget Gate é responsavel por remover as informagoes que
nao sao uteis para o estado da cédula, que vao passar por uma fun¢ao de ativagao res-

ponsavel por classificar a importancia da informagoes para as futuras proximas entradas.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica e Revisdo Bibliogrifica 19

Por fim, o Output Gate é responsavel por extrair informacoes uteis do estado da cédula
atual processada pela rede, sendo essas repassadas para a préoxima cédula.

O estado da cédula refere-se a questao da memoria de longo prazo que é implementada
na LSTM, sendo este modificado pelo Forget Gate quando o mesmo identifica informacoes

que nao sao mais tteis.

2.4 Times Series Forecasting

Times Series Forecasting utiliza-se de dados historicos com o objetivo de fazer previsoes
futuras. Em outras palavras, trata-se de utilizar os dados ja passados para construir
modelos que possam fazer previsdes futuras com base nas primeiras informacoes. A
Figura 5 sugestiona a deducao de novos dados a partir de pontos iniciais. Essa técnica é
bastante utilizada para modelos que trabalham com previsoes de clima, tempo e mercado

financeiro.

Figura 5 — Time Series Forecasting.

Fonte: Time Series Forecasting

A utilizacao de redes neurais recorrentes juntamente com a aplicacao do times series
forecasting, é algo que esta crescendo bastante dentro das pesquisas académicas, trabalhos
como o de Livieris, Pintelas e Pintelas (2020), utilizaram-se da rede LSTM aplicadas
diretamente em dados de séries temporais com o objetivo de criar um modelo de previsao
da movimentagao do preco do ouro.

A visdo das séries temporais é utilizada em varias areas de estudos, e na economia a
mesma é utilizada a um longo tempo, principalmente apds o trabalho de Trygve Haavelmo,
que foi um economista noruegués, que comecou a interpretar as séries temporais como
realizacoes de processos aleatérios. Essa mesma interpretacao pode ser dada a variagao

do preco do Bitcoin que pode variar no decorrer do dia em uma forma nao padronizada.


https://medium.com/analytics-vidhya/time-series-forecasting-c73dec0b7533
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2.5 KNN

O algoritmo do KNN, ou em portugués, K vizinhos mais proximos, é um algoritmo
de aprendizado de méaquina utilizado para classificacao, onde o mesmo a partir de um
dado procura encontrar os k-vizinhos mais préximos que ele tem, sendo que sua classe
sera determinada pela classse majoritaria dos k-vizinhos proximos a ele.

Suponha o cenario da Figura 6. O ponto verde refere-se a classe que estamos classifi-

cando, enquanto que o circulo verde refere-se aos k=3 vizinhos mais préximos a ela.

Figura 6 — Representacao do algoritmo KNN.

Fonte: O que é e como funciona o algoritmo KNN?

Como pode-se verificar na Figura 7, a classe predominante é a vermelho, logo o ponto
que esta sendo classificado serd vermelho. O valor de k possui seu valor na decisao dos
resultados das classificacoes do modelo, pois quanto maior o valor, maior sera o raio de

observagao e, consequentemente, ele vai sempre escolher a classe mais predominante neste

raio.
A
o0 0,
oo... ®
00 o
.o'o'
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e ©

Figura 7 — KNN Classificado

Fonte: O que é e como funciona o algoritmo KNN?


https://didatica.tech/o-que-e-e-como-funciona-o-algoritmo-knn/
https://didatica.tech/o-que-e-e-como-funciona-o-algoritmo-knn/
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Quanto menor for o valor k, mais sensivel o algoritmo ira ficar para distancia menores,
ao contrario de quando o valor de k é muito alto, que nestes cenarios o mesmo fica menos

sujeito a ruidos.

2.6 Trabalhos Relacionados

No trabalho realizado por (FILHO, 2019), propdem a utilizagao de redes neurais jun-
tamente com andlise de sentimentos para prever a oscilagao do prego de criptomoedas.
Partiu-se da hipotese de que as emocoes passadas pelas pessoas em mensagens de Twitter
poderiam ter grande importancia para a previsao do valor futuro da moeda, sendo isso
de grande valia para profissionais que trabalham com a venda e compra de criptomoedas,
nomeado por traders. A metodologia aplicada nesse trabalho foi o treinamento de mode-
los composto por redes neurais que atuaram em trés diferentes bases de dados. Sao elas:
dados do Twitter, outra com dados do mercado financeiro e a terceira formada pela juncao
das duas bases de dados anteriores. Assim, foram utilizadas Redes Neurais Perceptron
Multicamadas, Suport Vector Machines e Randon Forests aplicadas diretamente em cada
base de dados, obtendo 84% de precisao pelas Redes Neurais Perceptron na base de dados
formada por dados do Twitter.

O estudo de Filho (2019) foi baseado no artigo desenvolvido por Valencia Alfonso
Goémez Espinosa (2019), e que também alicercou nossa pesquisa. Os resultados de Valencia
Alfonso Gémez Espinosa (2019) obtiveram 76% de precisao numa Rede Neural Perceptron
Multicamadas com a base de dados composta por dados do Twitter e pelos dados do
mercado de Bitcoin. O estudo desenvolvido por eles foi inovador, pois abordaram o
problema de identificacdo do preco de criptomoedas pelo processo de classificacao, ou
seja, dado um intervalo de tempo classificaram se se o preco iria cair ou subir.

Essa nova abordagem teve sucesso e apresentou resultados animadores, levando em
consideracao que se encaixa perfeitamente no problema deste estudo. Para um profissional
como o trader, nao importa o valor exato que a moeda vai estar, mas sim se ele vai
perder ou ganhar dinheiro em uma janela de tempo préoxima. Em outras palavras, nao é
necessario identificar o preco exato em 24 horas, mas sim se em 24 horas o mercado vai

estar para venda ou compra.
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A Figura 8 exibe as etapas do modelo computacional proposto para predizer o valor
do Bitcoin. Apos a extracao da base de dados, ela passara pela fase de pré-processamento,
que consiste em tornar os dados mais apropriados para a fase subsequente. Assim que os
dados sao divididos entre os conjuntos de teste e de treinamento, os algoritmos de AM
serao empregados. Os valores resultantes do modelo proposto serao analisados e avaliados

na ultima etapa do modelo.

Etapas do Modelo Computacional

TECNICAS DE AM

Aplicacéo dos

a\goritmos de
AM.

BASE DEDADOS

Geracédo da

base de deOSA

PASSO 1 PASSO 4

PRE-PROCESSAMENTO
Técnicas de Time
Series Forecasting
e normalizagéo da
Base de Dados.

RESULTADOS
Andlise e
va\idagao dos
resultados

alcangados.

Figura 8 — Etapas do modelo computacional para predicao dos valores da criptomoeda
Bitcoin no mercado de agoes.

As propriedades escolhidas e empregadas na criacdo do modelo computacional para

predicao estao descritas nas proximas secgoes deste capitulo.

3.1 Base de Dados

A base de dados foi extraida do site min-api.cryptocompare.com. Ela foi formada

por 1968 amostras, constituida pelos atributos: high, low, open, volumeFrom, close. A
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Tabela 2 apresenta as descrigoes desses atributos.

Tabela 1 — Descri¢ao dos atributos da base de dados.

Tipo Descricao

High Preco mais alto do intervalo

Low Prego mais baixo do intervalo

Open Precgo de abertura do intervalo
VolumeFrom  Volume movimentado no intervalo anterior
Close Preco de fechamento do intervalo

Cada amostra da base de dados representa um periodo de intervalo de 1 hora, sendo que
a cada hora teremos como informagcao todos os dados apresentados na Tabela 2. Os dados
foram coletados no periodo de 27/05/2021 a 16/08/2021. Os targets de cada amostra da
base leva em consideracao o preco de abertura do dia e o preco de fechamento do dia, logo
para todo o intervalo de tempo(t) = 24 horas, teremos todas as amostras classificadas
igualmente. Isto quer dizer, que em um intervalo de t horas, todas as amostras dentro de

um mesmo intervalo terao a mesma classificagao.

Tabela 2 — Descricao dos targets de cada amostra.

Valor Descrigao

1 Compra
0 Venda

3.2 Técnicas de Pré-Processamento

Os dados coletados da API foram os dados brutos. A partir deles sera efetuada o pré-
processamento com o objetivo de eliminar alguns atributos que nao vao irao contribuir
para o aprendizado da rede neural como por exemplo os atributos conversionSymbol,
conversionType, timestamp e volumeTo.

Dentro os atributos que nao foram utilizados, podemos destacar o timestamp pelo
fato do mesmo nao agregar valor nas amostras, pois as mesmas ja estao agrupadas cor-
retamente de acordo com as suas respectivas datas. O volumeTo nao sera utilizado pois
foi preferido utilizar somente o volumeFrom, e os atributos conversionSymbol e conversi-
onType apresentam o mesmo valor para todas as amostras, logo nao foi utilizado devido
a 1sso.

As técnicas de pré-processamento tem como objetivo procurar melhorar uma forma-
tacdo dos dados mais adequada, tornando-os aptos para os algoritmos de predi¢ao e
classificacao. Dessa forma, utilizou-se no modelo proposto as técnicas de dados de séries
temporais e normalizacao.

A classificacao das amostras por intervalo de tempo caracteriza-se e utiliza da imple-

mentacao do Time Series Forecasting, o que justifica os diferentes intervalos de tempo 24,
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12, 6 e 3 horas, apresentados na segoes subsequentes. A intencao de fazer esta analise é
verificar com qual série de tempo a rede se encaixa melhor para fazer a previsao e classi-
ficacdo de cada amostra, e consequentemente poder ter uma melhor acuracia ao final do
treinamento e teste.

No pré-processamento dos dados, cada atributo das amostras estd sendo normalizado
utilizando o método preprocessing.scale() da biblioteca sklearn, da linguagem Python.
Este método normaliza os valores em uma escala que varia de -1 a 1, apds a separacao
da base de dados em conjunto de teste e de treinamento, como a prépria biblioteca
recomenda em sua documentacao. Apds a normalizacdo, o préximo passo a ser executado é
a montagem do array que vai servir como entrada para a nossa rede. O array ¢ denominado
de sequential _datal], pois ele é o responsavel por guardar a sequéncia das amostras por
periodo de tempo que a rede ird analisar nas etapas de aprendizagem e de treinamento.

Por fim, apds separar o array temporal em intervalos de tempo, sera executado o
balanceamento da base, ou seja, sera separada a quantidade de casos onde o prego sera
para venda ou compra. Caso alguma classe tenha mais amostras que outra, a mesma
sera balanceada, visando garantir uma distribui¢do mais homogénia dos dados e que nao
haja mais informacoes tendendo para uma unica classificagdo. A Figura 9 exemplifica o

conceito de balanceamento.

Example of balanced and imblanced data

B0%, ——————

male female normal gene oncogene

Megatives = Positives Megatives > Positives
Balanced Imbalanced

Figura 9 — Exemplo de balanceamento de dados.

3.3 Redes Neurais

O préximo passo é a execucao da rede neural recorrente, neste caso utilizando-se da
rede LSTM. Para a modelagem da rede foram utilizadas trés camadas de entrada com
duas camadas ocultas, sendo que na primeira camada oculta esta sendo utilizada a funcao
relu para ativagao.

A estrutura proposta da rede LSTM foi definida a partir de uma sequéncia de testes

onde foi testado diferentes entruturas, logo a que apresentou os melhores resultados foi
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utilizada como a final.

A fungao relu é uma fungao nao linear que retorna 0 para valores negativos, e para

casos positivos retorna o préprio valor, como pode ser visto nos graficos da Figura 10.

Fungao de ativacao Derivada

dy

Figura 10 — Funcao de ativacao Relu.

Fonte: Expert Academy: Fungoes de ativagao: definicdo, caracteristicas, e quando usar
cada uma.

A segunda camada oculta temos como func¢ao de ativacao a softmax, que é uma gene-
ralizacao da funcao sigmoide. Basicamente ela produz valores diferentes para cada classe

de saida, e cada valor produzido representa a probabilidade daquela instancia pertencer

a uma classe especifica, que no nosso caso, é de venda ou compra.

Model output Softmax

> ——————————— : - >
for a particular < Function
input

— —_—
) .

Figura 11 — Fungao de ativagao Softmax.

Fonte: Data Analytics: Softmax Regression Explained with Python Example

A utilizacdo da softmax como funcao de ativacdo na tultima camada de saida tem
como motivagao o fato do poder decisao que ela tem no decorrer das épocas, devido ao

paramento de temperatura da sua equagao, ela consegue controlar o quanto os dados serao


https://iaexpert.academy/2020/05/25/funcoes-de-ativacao-definicao-caracteristicas-e-quando-usar-cada-uma/
https://iaexpert.academy/2020/05/25/funcoes-de-ativacao-definicao-caracteristicas-e-quando-usar-cada-uma/
https://vitalflux.com/what-softmax-function-why-needed-machine-learning/
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impactados de acordo com o decorrer do tempo, sendo que quando menor a temperatura
mais rigida ela sera na decisao.

Como podemos ver na Figura 11, dependendo do valor de saida do modelo, ela pro-
poem um valor entre 0 e 1 que corresponde a probabilidade de uma determinada classe,
neste caso apresentado, o valor 0.5 representa 0% de chance, enquanto que 5.0 representa
90%.

A funcao utilizada na compilagdo do modelo é a fungdo Sparse Categorical Crossen-
tropy, que é indicada para casos onde a saida sdo nimeros inteiros, que neste caso, sao
1 para a classe de venda e 0 para classe de compra. Como otimizador do modelo, esta
sendo utilizado o Adam, que é um otimizador lancado recentemente e que propoe uma
otimizacao considerando a média exponencial, acarretando em uma maior aceleracao da
descida do gradiente.

Todo o codigo desenvolvido foi feito em Python, sendo utilizado as bibliotecas do
TensorFlow e scikit-learn para as técnicas envolvendo aprendizado de maquina. Apds
todo o processo de treinamento da rede, o modelo sera aplicado no conjunto de testes

para verificar a predi¢ao destes novos valores.

3.4 Medida de Avaliacao

A principal medida de avaliagao que sera utilizada durante o experimento é a acuracia,
pois a partir dela poderemos ter uma maior compreensao sobre o quanto os resultados
obtidos na rede sao aproximados com relacao aos dados reais.

A acuracia corresponde ao percentual de acertos entre os valores preditos e o resultado
real. Antes de definir a equacao da acuracia, é necessario entender os valores que compoem
a matriz de confusao, que estd representada na Figura 12. A matriz de confusao contém os
valores que indicam os erros e acertos do modelo ao comparar com os resultados esperados.

Os valores da matriz de confusao sao: VP (Verdadeiro Positivo), VN (Verdadeiro Ne-
gativo), FP (Falso positivo) e FN (Falso Negativo). Assim, a acurédcia pode ser calculada
pela equagao:

, . VP+ VN
ACUT@CZG:VP—}—VN—{—FP-}-FN (1)
Verdadeiro positivo sao os casos onde a amostra foi classificada como preco de venda

corretamente, ao ¢ ontrario do Verdadeiro Negativo onde a mesma foi classificada como
venda porém pertence a classe de compra. Falsos positivos seguem a mesma linha, sao
casos onde a amostra é classificada corretamente como venda, ao contrario do Falso ne-

gativo.
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Verdade
Condicéo Condicéo
Positiva MNegativa
Condic&do | Verdadeiro Falso
o positiva Positivo Positivo
% prevista (VP) (FP)
i
o | Condic&o Falso \Verdadeiro
negativa | Negativo MNegativo
prevista (FN) (VN)

Fonte: Autor.

Figura 12 — Representacao da Matriz de Confusao.
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Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo serao abordados os experimentos realizados durante o trabalho, desde
o comeco da estruturacao das RNAs, todo o pré-processamento de dados e, na sequén-
cia, os resultados obtidos em diferentes testes. De forma resumida, durante a realizacao
dos experimentos foram aplicadas técnica de normalizacao dos dados e também um ba-
lanceamento na base, com objetivo de facilitar a aprendizagem para ambos os casos de

teste.

4.1 Experimentos

Como mencionado anteriormente, nesta secao sera exibido os resultados obtidos du-
rante o treinamento da Rede Neural Recorrente LSTM, em diferentes situagoes de testes.
Ou seja, diferentes periodos de horas(t) foi utilizados como entrada na rede, além de
diferentes tamanhos de base de treinamento e teste. Apods exibir os resultados obtidos
pela LSTM, também sera avaliada a rede neural MLP e KNN com o mesmo conjunto de
amostras.

Os resultados obtidos durante a fase de treinamento e de teste da base de dados para
a rede LSTM, no intervalo de tempo de 24 horas, estao exibidas nas Figura 13, Figura 14
e Figura 15 .

E importante ressaltar que nao foi realizada a validacdo cruzada com todos os re-
sultados obtidos, logo os resultados exibidos a seguir sao os melhores resultados obtidos
durante o trabalho.

Com 5% da base de dados para teste aplicados a um intervalo de série temporal de
24 horas, o modelo conseguiu aproximadamente cerca de 62% de acurdcia . A Figura 13
mostra esses resultados.

As quatro linhas exibidas no gréafico referem-se aos valores: perda no conjunto de trei-
namento(loss), perda na validagdo do modelo pelo conjunto de teste (val loss), acuracia
obtida no conjunto de dados para treinamento (acc) e acurdcia na validagdo do modelo

pelo conjunto de dados para teste (val_acc).
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val_loss Y
104 &€

Figura 13 — Conjunto de teste com 5% dos dados para o periodo de 24 horas em uma rede
LSTM.

A Figura 14 refere-se ao teste realizado com 20% da base de dados para o conjunto
de teste. Aqui o modelo conseguiu aproximadamente 94% de acurédcia no conjunto de
treinamento, enquanto que para o conjunto de teste gerou 49% de acuracia. Observa que
teve um leve aumento no valor da acuracia no treinamento, porém ainda nao conseguiu

atingir valores significativos para o conjunto de testes.

12 { — loss .
val_loss /
104~ ¢
— wal_acc
0.8 1
0.6 1
0.4 1
0.2 1

Figura 14 — Conjunto de teste com 20% dos dados para o periodo de 24 horas em uma
rede LSTM.

Para a configuragao de 30% da base de dados para teste, o modelo conseguiu apro-

ximadamente 93% de acuracia no treinamento, e 63% de acuracia no conjunto de teste,
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como pode ser visto na Figura 15. Nota-se ao comparar os valores atingidos nos trés
ultimos graficos que a acuracia teve uma pequena queda no treinamento e uma melhora

gradativa no conjunto de dados para teste.

09 1

08 1

0.7

06

05 A

04~

03 1

02 1

Figura 15 — Conjunto de teste com 30% dos dados para o periodo de 24 horas em uma
rede LSTM.

O préximo cenério a ser avaliado ¢é referente aos dados de entrada da rede estarem
subdivididos no periodo de tempo de 12 horas para 5%, 20% e 30% da base de dados para
teste. As Figura 16, Figura 17 e Figura 18 representam este cenario.

Ao analisar a Figura 16, houve uma ligeira queda no valor da acurécia para o conjunto
de treinamento, porém mantendo o percentual de acertos em 61% no conjunto de testes
ao comparar com o melhor resultado para o periodo de tempo de 24 horas (Figura 15).

Com 20% dos dados para teste, houve uma pequena queda da acuricia no treina-
mento, caindo de 80% para 79% aproximadamente, ao comparar com os resultados de
Figura 16. Isso também foi refletido no conjunto de teste, reduzindo de 61% para 58%
aproximadamente. Esses resultados podem ser vistos na Figura 17.

A Figura 18 mostra que de 30% dos dados para teste, obteve-se acurdcia de 84% para
o conjunto de treinamento e de 58% de acertos para o conjunto de teste.

Logo, conclui-se que nao houve melhoras nos resultados diminuindo o periodo de
24 para 12 horas. Pelo contrario, houve uma ligeira queda na acuracia do modelo de
treinamento, e manteve-se regular no conjunto de teste.

Na sequéncia, os resultados obtidos durante a fase de treinamento e de teste da base
de dados para a rede LSTM, no intervalo de tempo de 6 horas nas Figura 19, Figura 20
e Figura 21.

O primeiro resultado obtido para o periodo de 6 horas resultou em uma acuracia de

71% no treinamento, e 63% de acertos para o conjunto de teste, como pode ser visto na



Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados 31

R

075 -

070 A

65 A

el -

055 A

050 A

043 A

Figura 16 — Conjunto de teste com 5% dos dados para o periodo de 12 horas em uma rede
LSTM.
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Figura 17 — Conjunto de teste com 20% dos dados para o periodo de 12 horas em uma
rede LSTM.

Figura 19.

A Figura 20 mostra que com 20% da base de dados para o conjunto de teste, os
resultados se mantiveram constantes, e 54% de acerto para o conjunto de teste.

Ja a Figura 21 mostra quecom 30% dos dados, a acuracia para o conjunto de treina-
mento foi 69,9% de acurdcia, enquanto que o conjunto de teste ficou em 50% de acurcia.

Verifica-se que a medida que o periodo de tempo de agrupamento dos dados vai di-
muinuindo, os resultados obtidos no treinamento pioram, mas os resultados obtidos na
fase de teste se mantém.

Por ultimo, exibi-se os resultados gerados pela rede LSTM com a base de dados agru-

pada em periodos de tempo de 3 horas e subdividida em conjuntos de teste em 5%, 20%
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Figura 18 — Conjunto de teste com 30% dos dados para o periodo de 12 horas em uma
rede LSTM.
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Figura 19 — Conjunto de teste com 5% dos dados para o periodo de 6 horas em uma rede
LSTM.

e 30% nas respectivas Figura 22, Figura 23 e Figura 24.

Neste cenério, manteve-se o valor da acuracia na fase de treinamento, ficando em 74%
de acertos. O que chama a atencao foi o resultado da acuracia na fase de teste, alcancando
70% de acertos (22). Esse foi o melhor resultado dentre os ja apresentados.

A Figura 23, com 20% dos dados para teste, obteve 75% de acurédcia em treinamento,
e 71% de acertos para o conjunto de testes. Esse resultado é muito interessante, pois
mostra que a rede se adaptou muito bem a este intervalo de 3 horas, pois a acuracia em
teste e em treinamento estao constantes e similares.

Por fim, a Figura 24 com 30% dos dados para teste obteve 77% de acuracia em trei-
namento e 70% de acurdcia em testes, concluindo que de todas as configuracgoes testadas
na LSTM, os melhores resultados foram para o agrupamento num periodo de 3 horas.

A Figura 25 exibe os resultados alcancados pela rede MLP com a mesma base de
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Figura 20 — Conjunto de teste com 20% dos dados para o periodo de 6 horas em uma rede

LSTM.
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Figura 21 — Conjunto de teste com 30% dos dados para o perfodo de 6 horas em uma rede
LSTM.
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Figura 22 — Conjunto de teste com 5% dos dados para o perfodo de 3 horas em uma rede
LSTM.
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Figura 23 — Conjunto de teste com 20% dos dados para o perfodo de 3 horas em uma rede
LSTM.
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Figura 24 — Conjunto de teste 30% dos dados para o periodo de 3 horas em uma rede
LSTM.

dados normalizada e balanceada. A rede foi montada com uma camada de entrada, uma
camada oculta e por fim uma camada de saida com a funcao de ativacao softmax.

A acuracia permaneceu em 50% de acertos tanto para o conjunto de treinamento como
para o de teste. Logo o modelo nao foi capaz de ter um aprendizado minimo que fosse

capaz de desempenhar uma melhor predigao.

4.0
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Figura 25 — Conjunto de teste 30% no periodo de 24 horas em uma rede MLP.

A técnica KNN também foi aplicada sob a mesma base de dados normalizada e balan-
ceada. Foi-se utilizado k=3 vizinhos mais proximos, sendo tal valor escolhido de forma

aleatéria na rede. As Figura 26 e Figura 27 mostram os resultados alcancados por essa
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técnica quando dividida a base de dados de teste em 5% e 20%, respectivamente. Em
ambos resultados, a acurécia variou préximo a 75% de acertos na fase de treinamento e
53% de acertos na fase de testes. Os casos mostrados referem-se aos melhores resultados

obtidos em cada rede.

train data: 1766 validation: 9@

Dont buys: 883 Buys: 883

Validation Dont buys: 45 validation buys: 45
Acuracia de treinamento: ©.7508493771234428
Acuracia de teste: ©.5555555555555556
Relatdério de classificacao:

precision recall fl-score support

compra ©.55 .60 ©.57 45

venda 0.56 8.51 9.53 45
accuracy 9.56 =15
macro avg 8.56 8.56 8.55 20
weighted avg 8.56 .56 ©.55 9@

Figura 26 — Resultado de medidas de avaliagdo do KNN sob o conjunto de teste de 5%
da base de dados.

train data: 1478 validation: 384

Dont buys: 739 Buys: 739

vValidation Dont buys: 192 validation buys: 192
Acuracia de treinamento: ©.7510148849797923
Acurdcia de teste: ©.5338541666666666
Relatdrio de classificacéo:

precision recall fl-score support

compra 8.53 ©.53 8.53 192

venda 8.53 e.54 8.54 192
accuracy ©.53 384
macro avg ©.53 ©.53 ©.53 384
weighted avg 9.53 ©.53 9.53 384|

Figura 27 — Resultado de medidas de avaliacdo do KNN sob o conjunto de teste de 20%
da base de dados
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4.2 Avaliacao dos Resultados

Os resultados alcangados, principalmente pela rede neural LSTM foram significativos,
pois alcangou valores préximos a 71% de acurdcia para o conjunto de dados para teste.
A rede neural LSTM ¢é bastante promissora, devido a sua capacidade de processamento
de dados de séries temporais.

Outro ponto a observar, é referente ao desempenho da rede PMC e KNN. Ambas con-
seguiram ter um desempenho semelhante mas inferior a LSTM, o que pode ser justificado

por: nao adaptou ao Times Series Forecasting, ou pode ter sido modelada incorretamente.
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CAPITULO

Conclusao

A aplicagao da rede neural recorrente LSTM numa base de dados real da criptomoeda
Bitcoin atuou como um modelo computacional capaz de prever a movimentacao desta
moeda no mercado financeiro, dentro do periodo de tempo analisado. Assim, o percentual
de 71% de acuracia sob os dados de teste é um excelente indicativo que a rede LSTM é
uma técnica que deve ser explorada na predi¢ao de valores do Bitcoin.

Durante o trabalho conseguimos criar diferentes modelos computacionais aplicando
as redes neurais LSTM e PMC e o KNN juntamente com as séries de dados temporais,
variando o periodo de tempos em 3, 6, 12 e 24 horas. Conclui que a rede conseguiu se
adaptar as informacgoes para predizer-se os valores da moeda Bitcoin estavam em alta ou
em queda. Também é importante ressaltar que o melhor resultado obtido pela rede LSTM
aproximaram-se do melhor resultado obtido por (VALENCIA ALFONSO GOMEZ ESPI-
NOSA, 2019), com a diferenga que o mesmo aplicou a anélise de sentimentos no modelo,
enquanto que neste trabalho foi-se utilizado somente os dados do mercado de Bitcoin.

O grande desafio enfrentado no decorrer do desenvolvimento do trabalho foi na mon-
tagem da resolugao do problema. A origem do trabalho era continuar a pesquisa realizada
por (VALENCIA ALFONSO GOMEZ ESPINOSA, 2019) e aplicar a mesma técnicas em
trading reais. Achar técnicas e metodologias para aplicar em si nao é o problema, mas sim
aplicar as mesmas dentro do cendrio que queriamos atuar. Acredito que para trabalhos
futuros este é cenario que pode ser bastante aprofundado e estudado, mas tendo em vista
a situacao trabalho, optamos pela aplicagao da Rede Neural Recorrente para conseguir
gerar um bom estudo sobre a mesma, tendo em vista sua caracteristica de previsibilidade

de dados em relacao a outras técnicas.

5.1 Principais Contribuicoes

A principal contribuicao produzida é a confirmacao de que as redes neurais recorren-
tes tem uma crescente evolugdo em trabalhos com aplicacao de dados de séries temporais
para predi¢ao de subida ou descida de varidveis em estudo. O trabalho de (VALENCIA
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ALFONSO GO6MEZ ESPINOSA, 2019) conseguiu resultados de 76% de acurédcia apli-
cando andlise de sentimentos juntamente com dados reais em redes neurais MLP, o que
caracteriza uma boa comparacao com os dados alcancados neste estudo.

Outra contribui¢do muito importante é o estudo de como o tamanho das séries tempo-
rais afetam a aprendizagem da rede LSTM, pois os melhores resultados foram obtidos com
intervalos de tempos menores. Logo, conclui-se que tempos menores sao melhores pois
oferecem dados mais precisos em curtos intervalos de tempo, ou também, tempos maiores
tem resultados inferiores devido a aleatoridade ja mencionada pelos dados temporais.

Dito isso, o trabalho conseguiu contribuiu para novos estudos da aplicacao de dados
de séries temporais juntamente com RNRs. Por fim, ressalta-se o reconhecimento por
todo o trabalho feito por (VALENCIA ALFONSO G6MEZ ESPINOSA, 2019) e (FILHO,

2019), que alicercou a pesquisa aqui desenvolvida.

5.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, a continuacao dos estudos do time series forecasting aplicado a
redes neurais recorrentes seria muito promissor e teria um grande leque de possibilidades,
como por exemplo, estudar como intervalos de tempos diferentes influenciam diretamente
no aprendizado do modelo.

Outro trabalho muito interessante, é aplicacao da anélise de sentimentos que foi reali-
zada por (VALENCIA ALFONSO G6MEZ ESPINOSA, 2019) com o objetivo de verificar
se a mesma pode melhorar ainda mais os resultados da rede LSTM. Os 71% de acurécia
obtidos na rede mostram que é bastante promissor os estudos, mas ainda tem-se muito a
melhorar, estudar a aplicacdo da analise de sentimentos seria interessante para validar se

¢é possivel conseguir melhores percentuais para serem aplicados no mercado real.
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