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“Nothing in life is to be feared, it is only to be understood.

Now is the time to understand more, so that we may fear less.”

— Marie Curie (1867 — 1934)



Resumo

A recente aparicao das criptomoedas tem atraido a atencdo mundial, principalmente pelo
seu crescente valor de mercado, sendo o Bitcoin o principal personagem nesse cenério.
Nesse contexto, este projeto tem como objetivo estudar o comportamento do Bitcoin e
utilizar mecanismo ja estudados na literatura para realizar predicoes e comparagoes entre
eles. A partir disso, foram utilizadas técnicas de inteligéncia computacional para a predicao
do mercado financeiro em relagao as criptomoedas. Apo6s o estudo de algumas técnicas,
foram obtidos resultados satisfatérios utilizando a técnica do modelo ARIMA, a técnica
de Redes Neurais do tipo Long Short Term Memory (LSTM) e o método de vetores de
suporte (SVR). Foram realizados experimentos em diversos cenarios a fim de analisar o
comportamento dos métodos preditivos, sendo utilizados conjuntos de dados com mais
de 6 anos de registros diarios envolvendo caracteristicas da moeda. Com o auxilio de
métricas, como, por exemplo, o Root Mean Square Error (RMSE), foram aperfeicoados os
algoritmos e produzidos resultados na predicao do valor de fechamento diario do Bitcoin.
Ao final, os resultados sugerem a capacidade de previsao e modelagem da série para
cada método utilizado. Foi possivel verificar o rendimento de cada um deles, levando
em consideracao erros obtidos e periodos de tempo avaliados. Considerando o contexo
experimental estabelecido, os resultados sugerem que o LSTM que obteve resultados
ligeiramente superiores que os demais. Por fim, foram reconhecidos as limitagoes e erros

das andlises realizadas e pontuadas futuras mudancas que podem aperfeicoar os resultados.

Palavras Chave : Séries Temporais. Inteligéncia Computacional. Redes Neurais. Predigao.

Criptomoedas. Bitcoin.



Abstract

The recent appearance of cryptocurrencies has attracted the attention around the world,
mainly to its increasing market value, with Bitcoin being the main character in this scenario.
In this context, this project aims to study the behavior of Bitcoin and use the mechanism
already studied in the literature to perform predictions and comparisons between them.
From that, computational intelligence techniques were used to predict the financial market
in relation to cryptocurrencies. After studying some techniques, satisfactory results were
obtained using the ARIMA model technique, the Long Short Term Memory (LSTM)
Neural Networks technique and the support vector method. Experiments were performed
in various scenarios to analyze the predictive methods behavior, using data sets with more
than 6 years of daily records involving currency characteristics. With the aid of metrics,
such as the Root Mean Square Error (RMSE), the algorithms were improved and results
were achieved to predict the daily closing value of Bitcoin. In the end, the performed
studies identified the capacity of each method used. Through the evaluation of the results
it was possible to verify the performance of each one of them, taking into account the
obtained errors and evaluated periods of time. Considering the established experimental
context, the results suggest that the LSTM that obtained slightly higher results than the
others. Finally, the limitations and errors of the analyzes performed were accepted and

future changes that may improve the results were punctuated.

Key Words : Cryptocurrency, Bitcoin, neural networks, time series, computational

intelligence, machine learning.
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1 Introducao

Diante a evolug¢ao do mercado financeiro, as criptomoedas adquirem cada vez mais
espaco devido os mecanismos de seguranca empregados na efetivacao da troca de valores.
A seguranca se deve a utilizagdo do Blockchain, uma tecnologia de registros associados,
seguros e protegidos por criptografia. Diversas especulagoes e duvidas circundam essas
moedas, pelo fato de nao existir uma instituicao controladora da moeda ou lastro. Devido
a isso, as flutuagoes dessas moedas sao, a principio, baseadas em oferta e demanda. A
partir desse contexto, o estudo do comportamento e das caracteristicas das criptomoedas,
principalmente o Bitcoin, se torna promissor. Alguns estudos podem ser observados em
Li e Wang (2017), os quais apresentam a quantidade de detalhes inerentes a moeda e
possiveis abordagens para investiga-la. Desta maneira, o primeiro passo para investigar
a moeda é obter seu histérico de dados, utilizando sua cotacao temporal (diariamente,
por exemplo). Porém, diferente das moedas fiduciarias, o valor final das criptomoedas é
determinado, entre outros, pela quantidade de transacoes que sao feitas, ou em termos
financeiros sua capitalizacdo de mercado. Este trabalho procura explorar a relagao que
existe entre os dados temporais do Bitcoin, com o intuito de prever seus valores utilizando
técnicas de aprendizagem de maquina e inteligéncia computacional. Além disso, apresentar

comparagoes entre modelos comumente utilizados pela literatura.

O processo de cotagdo de uma moeda, seja ela virtual ou nado, envolve valores de
abertura, fechamento, maximos e minimos, além da cotagao de mercado. Por exemplo,
moedas nao virtuais, como o real, sofrem influéncia no seu valor final ou no seu valor de
comercializacao. Isso pode ocorrer por diversos outros fatores, como taxa de juros, balanga
comercial, preco de commodities, dentre outros. Além disso, elas enfrentam interferéncias
externas, como da politica, por exemplo, dificultando em partes a realizacdo de previsao
de seu valor futuro. Ja a cotagao de moedas virtuais, como o Bitcoin, ainda esta sendo
descoberto pelo mercado, e existem mistérios em sua evolugao, conforme observado no
trabalho de Jeffrey (2015). O fato de nao ter ligagdo direta com uma institui¢io ou
pais e nao sofrer taxacao direta em seu valor, abre espaco para que a especulacao das
criptomoedas seja mais sensivel, tornado-a volatil e suscetivel aos mais diversos tipos de
influéncia, desde um comentario em uma rede social, a uma crise global. Tais situacoes
podem culminar em um acréscimo ou decréscimo acentuado em seu valor. Desta maneira,
entender e estudar como a série temporal de uma criptomoeda funciona é o passo inicial

para um longo processo de conhecimento e descobertas.
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1.1 Justificativa

Apesar de as criptomoedas serem palco de grandes movimentagoes no mercado
digital, seus valores de cotagao e sua evolugao temporal ainda nao sao conhecidos expli-
citamente. Como pode-se observar na Figura 1, o valor de troca do BitCoin (BTC), a
principal Criptomoeda comercializada, sofreu duas ascensoes altissimas, se comparadas
a qualquer outro periodo desde sua criacao, uma delas entre 2017 e 2018 e a segunda
em 2021. Além disso, o grafico sugere a alta volatilidade da moeda em pouco tempo de
existéncia. Sendo assim, identificar as situagoes que levam a sua variagao (de baixa ou de
alta) pode ser complexo. Com a cotacao didria do BTC, é possivel estudar a variagdo da
moeda durante o tempo, de maneira a capturar suas caracteristicas, fazendo utilizacao
de séries temporais e utilizando procedimentos de exploragao de dados. Ademais, com o
auxilio de técnicas de inteligéncia computacional, é possivel identificar tendéncias, reali-
zar predigoes, além de principalmente, compreender o comportamento da moeda. Desta
maneira, verifica-se a necessidade de estudar e entender mais a fundo o funcionamento e

evolucao das criptomoedas.
Figura 1 — Preco da moeda por tempo

Valor do BTC Por tempo em Dias

—— Valor

0 —

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Tempo(D)

Fonte: elaborado pelo autor

1.2 Objetivos

Este projeto pretende estudar do comportamento de criptomoedas por séries
temporais. O estudo utiliza técnicas de inteligéncia computacional e aprendizagem de
maquina para fazer predi¢oes do mercado financeiro considerando diferentes periodos e

modelagens.

De modo geral, este trabalho possui os seguintes objetivos especificos:

1. Modelar e implementar mecanismos de séries temporais para as criptomoedas.
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2. Estudar e aplicar mecanismos de inteligéncia computacional para a predicao do

comportamento de criptomoedas.

3. Validar os modelos propostos por experimentos computacionais utilizando instancias

de teste e colecao de dados.

1.3 Metodologia

A metodologia para a execucao do projeto consiste em uma pesquisa bibliografica,
para a revisao acerca dos temas envolvidos, bem como uma pesquisa experimental, na
qual é avaliada os modelos proposto por meio de instancias de teste. As atividades deste

projeto podem ser descritas como segue:

1. Revisao da literatura: pesquisar e examinar a literatura sobre os seguintes tépicos
principais: séries temporais, criptomoedas, inteligéncia computacional, aprendizado

de méaquina, dentre outros.

2. Colecao de dados: pesquisar ou construir uma cole¢ao de dados para as criptomoedas

de interesse.

3. Modelagem da série temporal: definir um modelo de série temporal a partir de uma

colecao de dados de interesse.

4. Definicao das técnicas de inteligéncia computacional: definir técnicas para a predigao

do comportamento das criptomoedas.

5. Implementacao: implementar técnicas de inteligéncia computacional para o contexto

estudado.

6. Planejamento e execucao do experimento: Planejar o experimento a ser realizado
no contexto das criptomoedas, bem como realizar todos os testes necessarios para

validacao da abordagem proposta.

7. Anélise e discussao: avaliar os resultados obtidos, por meio de técnicas estatisticas

apropriadas, com as devidas consideracoes e ponderagoes.

Mediante a analise da evolugao temporal da moeda, espera-se entender melhor seu
funcionamento e como agentes externos podem influenciar no seu valor, além de comparar
diferentes formas de avaliacao e modelagens da série temporal referente ao BitCoin (BTC).

Desta maneira, pretende-se facilitar a avaliacdo de mercado e tentativas de predic¢oes.
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1.4 Organizacao

Este trabalho esta organizado como segue. O Capitulo 2 descreve a revisao biblio-
grafica, os trabalhos correlatos na literatura e as respectivas abordagens para o problema.
No Capitulo 3 sao descritas as estratégias a serem utilizadas e como a modelagem foi
executada. Ja no Capitulo 4 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos por meio
dos métodos propostos. Por fim, no Capitulo 5, sao apresentadas as conclusdes para o

trabalho elaborado, pontuando os principais detalhes e aprendizados obtidos.

A seguir, os principais trabalhos encontrados na literatura serdao apresentados. Esses
trabalhos foram utilizados como fonte e base de conhecimento para os desenvolvimentos

propostos, destacando-se os resultados obtidos em cada um deles.



18

2 Revisao bibliografica

Apesar de ser uma discussao relativamente nova e que tem ganhado grandes pro-
porcoes nos ultimos anos, os estudos em torno da analise e predi¢ao de séries temporais,
utilizando redes neurais, é utilizado ha anos. Lapedes e Farber (1987), um dos trabalhos
pioneiros da area, sugeriu como redes neurais apresentem resultados extremamente satisfa-
térios para processar sinais nao lineares. Em Groot e Wiirtz (1991), foi apresentado como
uma rede neural simples poderia trazer resultados promissores na analise de séries nao
lineares. Dentre diversos outros, tais trabalhos foram inspiragao e base para consolidar

diversos estudos.

No trabalho proposto por Khashei e Bijari (2010) foi descrito como as redes neurais
tradicionais, apesar de trabalharem bem acerca de diversas areas do conhecimento, em
casos especificos, como a predi¢ao de séries temporais, nao trazem resultados tao satisfato-
rios. Desta maneira, é proposto por aqueles autores um modelo hibrido e comparativo, na
tentativa de avaliar melhor situagoes particulares. Em Gheyas e Smith (2009), foi imple-
mentado um algoritmo diferente, nesse caso baseado em redes neurais recorrentes. Apés
modelagem e avaliagdo, o método avaliado apresentou resultados altamente superiores, se
comparado aos convencionais. E possivel observar com tais trabalhos, como a adaptacao e
generalizacao de modelos ja existentes, nao somente ¢é viavel, como essencial em alguns

casos, além de promissor em situagoes recorrentes.

Especificamente em previsoes de séries temporais financeiras, Oancea e Ciucu (2014)
trazem um estudo sobre predicao da taxa de cambio entre diferentes moedas fiduciarias,
como a Libra e Délar. O trabalho citado, apresenta a dificuldade em realizar tal previsao,
se comparada a séries temporais nao financeiras. Algumas caracteristicas monetarias como:
taxa de cambio, cotacao, entre outras, geram na analise e estimativa dessas séries temporais
algumas incertezas. Além disso, fatores como a especulacao e interferéncias externas tornam
seu valor extremamente volatil. Ainda assim, os resultados dos trabalhos sugerem que a

utilizacao de redes neurais recorrentes se mostra superior a modelos tradicionais.

Associando os estudos anteriormente citados ao contexto de criptomoedas, em
particular o BTC, Adcock e Gradojevic (2019) apresentam um panorama sobre a andlise e
predicao da moeda. No trabalho foram comparados 6 diferentes modelos, baseados em
redes neurais, com o objetivo de prever seus valores futuros. Além disso, o periodo em
dias da série é alterado entre as andlises. Como conclusdao temos que com regras simples é
possivel avaliar e realizar predicoes satisfatérias do BTC utilizando RNA (Redes neurais
artificiais). Entretanto, modelos paramétricos concorrentes e modelos ndo paramétricos

sao variagoes que podem trazer resultados melhores. Segundo os autores, hé, no entanto,
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variabilidade no desempenho preditivo das RNA ao longo do tempo, possivelmente devido
a natureza volatil do Bitcoin. Pode-se observar que a dinamica dos retornos diarios do
BTC, apresentam episodios das tendéncias locais que surgem potencialmente da natureza
especulativa do comércio de criptomoedas (ADCOCK; GRADOJEVIC, 2019).

No trabalho de Yenidogan et al. (2018) foram avaliados dois métodos diferentes,
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) e Prophet, também para previsao do
BTC. Foram adicionadas também variaveis ao modelo, sendo estas baseadas em moedas
fiduciarias, no caso o Real brasileiro, o Iene japonés e a Libra. A partir das modelagens
executadas foram avaliados os resultados utilizando 5 modelos diferentes. Apesar de o
ARIMA ter uma relevancia superior na literatura, segundo os autores, os resultados obtidos
pelo modelo Prophet foram superiores, tanto para avaliagao de acuracia, quanto para
avaliagdo dos erros médios de previsao. Além disso, um ponto de destaque foi o incremento
de variaveis baseadas na matriz de correlacdo das moedas anteriormente citadas, que

tiveram resultados positivos para uma previsao de até 90 dias.

Trabalhos como Atsalakis et al. (2019) e Yang e Kim (2015) sugerem como a utili-
zacao de diferentes métodos, e adaptagoes dos ja existentes, sao, ndo s6 promissores, como
necessarios para diferentes avaliagoes do BTC, especificamente. Além disso, é importante
ressaltar que a quantidade de trabalhos referentes a esse tema é crescente. Apesar de
tratarem de areas relativamente novas, criptomoedas e redes neurais, tais discussoes sao
fundamentais para fomentar o debate e acrescentar novas ideias. Principalmente pela
dificuldade de avaliacao e a alta volatilidade das moedas virtuais, as novas possibilidades
que o avango computacional traz para o processamento de redes neurais é promissor e

surpreendente.

2.1 Criptomoedas

Segundo Castello (2019), as moedas digitais ou criptomoedas sdo uma forma de
transferir recursos entre pessoas. Diferente das tradicionais, as criptomoedas nao tem
taxacao de impostos nem vinculos governamentais e suas transacoes sao validadas por
uma tecnologia chamada Blockchain, que foi criada pelo pseuddénimo “Satoshi Nakamoto”.
Por meio dela é possivel realizar transagoes virtuais, parte a parte de maneira segura,
como pode ser observado em Nakamoto (2019), trabalho que propiciou o surgimento
dessas moedas. Segundo Rodrigues (2017), o Blockchain é um livro razao que contém os
registos distribuidos, ou a razao de todos os eventos digitais compartilhados entre os pares

participantes, garantido a seguranca das trocas por meio de um historico.

Assim, como descrito em Catania, Grassi e Ravazzolo (2018), surgiram diversas
criptomoedas desde 2008, como FEthereum, Litecoin, entre outros. O BTC foi a primeira

classificada em capitalizagdo de mercado.
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Existem estratégias para tentar regulamentar o BTC como uma moeda oficial, os
quais podem ser observadas em Hughes (2017). Porém, existem dificuldades em proteger
os envolvidos na transacao. Além disso, o conceito de moeda virtual e defini¢bes de
possiveis taxas sobre as moedas sao inconclusivos e nao generalistas como também pode
ser verificado em Castello (2019).

2.2 BitCoin

O BTC nada mais é que uma espécie no género das criptomoedas. A sua definicao
e ideia foram iniciadas pelo trabalho Nakamoto (2019) escrito pelo pseudonimo "Satoshi
Nakamoto'. Ainda hoje nao se sabe sua identidade. Por meio desse trabalho foi definido
um modelo de transagoes entre usuarios que funciona mediante um sistema par a par, no

qual os nés na rede sao responsaveis por validar as transacoes da moeda.

A validagao funciona devido a BlockChain. Silva (2016) apresenta que o blockchain
contém todos os registros envolvendo o Bitcoin. De acordo com aqueles autores, toda
transacao da moeda é aceite a partir de um consenso da maioria dos nds participantes do

sistema.

Apesar de difundida e conhecida sao poucos os usos praticos que se encontra para
a moeda. Devido a sua volatilidade e especulacao sao poucas as institui¢coes ou industriais
que a aceitam. Seu valor de mercado, ainda misterioso, é sustentado principalmente pelas

transagoes e trocas de investimentos.

2.3 Séries temporais

Uma série temporal é uma cadeia de observagoes feitas de maneira sequencial em um
periodo, estas podem ser de forma continua temporalmente, ou por um conjunto discreto
de pontos. Cada uma dessas observagoes é representada por um valor em determinados
instantes, suas aplica¢oes sdo amplas e essenciais em diversos campos de estudo (HANNAN;
2009).

O conjunto de dados que representam uma informacao é a base que possibilita o
entendimento de determinados cenarios. Analisando um estudo meteorologico, por exemplo,
é importante sugerir numericamente (recorrendo a uma série temporal) a temperatura do
local durante um intervalo qualquer, para entender a origem e evolucao da situagao. Ja
em uma tematica de ativos financeiros, segundo Morettin (2017) é interessante destacar
os valores de abertura, fechamento, maximo e minimos diarios da moeda avaliada, tais
informagoes permitem reconhecer tendéncias, influéncias e outros atributos essenciais para
analisar e entender os dados. Porém, ainda se tratando do campo monetario, como fica

claro em Morettin (2017), as séries temporais financeiras se diferenciam das demais por
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possuirem uma alta volatilidade e sofrerem por diversas influéncias externas, exigindo

métodos e modelagens especificas.

Uma série temporal é definida por suas caracteristicas, tais defini¢oes impactam
diretamente em sua andlise e modelagem. Dentre elas, a estacionariedade de uma série é
medida pela utilizacao da média e variancia, caso elas sejam iguais ou proximas durante
todo tempo observado, a série é estacionaria. Ja a sazonalidade, identifica uma repeticao
de comportamento. Um exemplo simples seria de um vendedor de sorvete, que tem um
acréscimo na quantidade de sorvetes vendidos a cada verao, em teoria os clientes consomem
mais durante esse periodo. Avaliar as caracteristicas, é essencial para um entendimento
adequado do problema. Em alguns casos faz-se necessario a utilizacao de testes matematicos

para identificar tais caracteristicas, como o que segue.

2.3.1 Dickey-Fuller Test

De acordo com Agiakloglou e Newbold (1992), nos tltimos anos houve um considera-
vel interesse no desenvolvimento e aplicacao de testes para raizes auto regressivas unitarias
no processo de geracao de uma série temporal. As implicagoes desses resultados de teste
sao particularmente importantes na compreensao de dados economicos e na construgao de
modelos para séries de tempo econdmicas. Dentre suas utilidades, uma das mais comuns é

para testar a hipdtese nula de um ARIMA, ainda conforme Agiakloglou e Newbold (1992).

O teste Dickey-Fuller é um teste de significAncia estatistica. Sendo assim ha um
teste de hipotese envolvido com uma hipotese nula e alternativa, como resultado é calculado
o valor da variavel de resposta p. A partir deste, pode ser feita uma inferéncia se uma

determinada série é estacionaria ou nao.

A raiz unitaria é uma caracteristica de uma série temporal que a torna nao
estacionaria. Diz-se que uma raiz unitaria existe em uma série de tempo do valor de alfa

= 1 na equagao abaixo.

Yi=axY, 1+ 0+« X, + FE (2.1)

Sendo que: Y; é o valor da série temporal no tempo 't' e X, é uma variavel
exdgena (explicativa). A presenga de uma raiz unitédria significa que a série temporal nao é
estaciondria. Além disso, o nimero de raizes unitarias contidas corresponde ao niimero de

operagoes de diferenciacao necessarias para tornar a série estacionaria.

Desta maneira, para valores de p <= 0,05 pode-se inferir que uma determinada

série é estacionaria.
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2.4 QObjetivos da analise de séries temporais

A andlise de séries temporais consiste em procurar alguma relagdo de dependéncia
temporal entre os dados, identificando o mecanismo gerador da série com o objetivo de
extrair periodicidades relevantes nas observacoes; descrever o seu comportamento e fazer
previsoes (BAYER, 2010).

De acordo com Castro et al. (2001), a andlise de uma série temporal visa a
modelagem do fendmeno em questao, a obtenc¢ao de conclusoes em termos estatisticos e
a avaliacao da adequacgao do modelo em termos de previsao. Desta maneira, selecionar
um modelo que represente os dados de maneira fiel e satisfatéria é essencial. A partir da
escolha de um modelo, torna-se possivel estimar os parametros e checar pela clareza, o
entendimento do mecanismo de geracao dos dados da série (BROCKWELL et al., 2016).
Dado o desenvolvimento do modelo é possivel utiliza-lo de diversas maneiras dependendo

do campo de aplicacao.

2.5 Redes neurais

A primeira aparicao ou modelo que utilizou neurdnios como componentes conceituais
em circuitos para realizar tarefas computacionais foi McCulloch e Pitts (1943). Porém,
em pouco tempo, os recursos foram redirecionados e os estudos na area nao puderam
prosseguir. Em Krose et al. (1993), é possivel observar que o interesse nas redes neurais
ressurgiu apenas depois que alguns resultados tedricos importantes foram alcancados
décadas apoOs sua aparicao, ressaltando a demanda de processamento necessario para o

funcionamento satisfatorio das redes.

De acordo com Rauber (2005), uma rede neural artificial tem duas facetas elemen-
tares: a arquitetura e o algoritmo de aprendizagem. Essa divisao surge naturalmente pelo
paradigma como a rede é treinada. Ao contrario de um computador com arquitetura de

Von Neumann que é programado, a rede ¢é treinada, por exemplo, de treino.

Uma rede é composta basicamente por neuroénios que sao responsaveis pelo proces-
samento da informagao. A resposta de um neurénio inicial com uma fungao de ativacao
alimenta os proximos e assim sucessivamente até o ultimo no, cada conjunto de neurénios

representa uma camada e o conjunto delas formam a rede.

A Figura 2 representa a interacao entre dois neurénios. O pequeno espago entre os
dendrito e terminais dos axiomas é conhecido como sinapse, com papel fundamental de
memorizar a informacdo. Segundo Haykin (2007), as sinapses sao estruturas elementares e
unidades funcionais que medem a interacao entre os neurdnios. As sinapses mais comuns
sao as sinapses quimicos, que operam da seguinte forma: o processo de sinapse converte um

sinal elétrico pré-sinaptico em um sinal quimico e volta para um sinal elétrico pds-sinaptico.
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Como resultado dessa reacdo quimica, o sinal elétrico, pds sinaptico pode aumentar ou
diminuir o potencial elétrico do corpo celular assim excitando ou inibindo o neurdnio

receptor.

Figura 2 — Neuronio biologico
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Fonte: Adaptado de Haykin (2007)

As redes neurais mais comuns sao do tipo feedforward (Feedforward Neural Network),
nessas redes a informacao percorre sempre a mesma direcao, até a tultima camada. Existem
diversas maneiras de se conectar os neurénios e modelar uma rede, detre elas na Recurrent
Neural Networks (RNN), as informagoes podem percorrer diferentes dire¢oes, desta maneira,
um neurénio além de alimentar o préximo, consegue se realimentar produzindo uma
categoria de memoria a curto prazo. Em decorréncia destas caracteristicas, as RNNs podem
criar modelos mais complexos e extensiveis a um grupo maior de problema (CAVAIONI,
2014). A Figura 3 ilustra a operagao de um neurtnio artificial. Os sinais elétricos enviados
pelos axiomas de outros neurdnios sao recebidos pelas entradas. O resultado dessa soma
de sinais faz com que exista ou nao energia suficiente para o neurdénio ser ativado e emitir
um sinal de saida pelo seu ax6nio. A funcao de ativacao modela a forma como o neurdnio
responde ao nivel de excitacdo, limitando e definindo a saida da rede neural (HAYKIN,
2007).

Figura 3 — Neuronio artificial
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Fonte: Adaptado de Haykin (2007)

Devido ao recente avanco tecnolédgico, a utilizacao de redes neurais para o proces-
samento de dados é cada vez maior. Especificamente para a predicdo de series temporais,

como citado anteriormente, os resultados sao promissores. Em especial as redes neurais
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LSTM apresentam um erro de predi¢do para series financeiras reduzido, se comparada a

outros modelos.

2.5.1 Redes LSTM

As LSTM foram introduzidas por Hochreiter e Schmidhuber (1997) e utilizam o
mesmo conceito das RNN com um aperfeicoamento relacionado a memoria. Especificamente
no que se refere a dependéncia entre elementos distantes na rede, as RNNs tradicionais

nao sao eficientes em capturar essa conexao mais afastada.

Projetadas para evitar o problema da dependéncia de longo prazo, as LSTMs
possuem um modulo de repeticao especial. Nas RNNs padroes o modulo de repeticao
possui uma unica camada de rede neural, ja nas LSTMs o mesmo possui 4 camadas de

redes neurais, as quais interagem de uma maneira particular (GREFF et al., 2017).

O ponto principal do funcionamento da LSTM ¢ o estado da célula, que atravessa
toda a estrutura da rede, podendo sofrer alteragoes gerenciadas pelos chamados portoes
(gates). Estes portoes sao compostos de uma camada de rede neural com fungao de ativagao
sigmoide e uma operacao de multiplicacao, o que controlard a quantidade que passara de
cada componente, gerando assim, a capacidade de remover ou adicionar informacgoes ao
estado da célula LSTM (CHEN, 2017).

2.5.2 Otimizadores

Do ponto de vista pratico, para possibilitar a atualizagdo dos pesos em uma rede
neural, pode ser utilizada um método de otimizacao. Esse método sera responsavel por
calcular a funcao de erro durante o periodo de treinamento do modelo. Em Sutskever et
al. (2013), é possivel observar como a definicdo do otimizador pode impactar diretamente
nos resultados de treinamento de um modelo. A biblioteca Keras utilizada durante o
trabalho disponibiliza alguns otimizadores para realizar estes calculos, destes, quatro serao
empregados na etapa de testes. O primeiro deles chamados Adam (KINGMA; BA, 2014),
utiliza um algoritmo baseado em gradiente de primeira ordem para realizar este calculo.
Rmsprop (HINTON; SRIVASTAVA; SWERSKY, 2012), outro otimizador, usa a média
de execucgao e magnitude da funcado gradiente, para calcular a funcao de erro durante o
treinamento. O terceiro otimizador testado é o SGD (SUTSKEVER et al., 2013), o qual
utiliza a descida gradiente estocastica como base para os calculos de erro, como pode
ser verificado em. E, por fim, o otimizador Nadam (DOZAT, 2016), utiliza um algoritmo

adaptativo baseado no Adam.

Para melhor defini¢do e entendimento dos métodos de otimizacao seria necessario
um estudo mais especifico, devido a sua complexidade e robustez. Tal estudo fugiria do

escopo inicial do trabalho. Desta maneira, foi feita uma revisao menos abrangente dos
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métodos utilizados.

2.6 ARIMA

Introduzido por Box et al. (2015), o modela ARIMA (modelo de média mével inte-
grado auto regressivo) tem uma abordagem matematica pratica com impacto fundamental
em andlise de séries temporais e aplicagdes de previsao. Segundo Bayer (2010), a classe de
modelos tradicionalmente mais utilizada em andalise de séries temporais é a dos modelos
auto regressivos integrados e de médias moéveis (ARIMA). A ideia é que a série temporal
em estudo seja gerada por um processo estocastico, cuja natureza pode ser representada a
partir de um modelo matematico, o modelo ainda pode ser generalizado para presenca de

sazonalidade.

De acordo com Zhang (2003), em um modelo ARIMA, o valor futuro de uma
variavel é considerado uma funcao linear de varias observacoes anteriores e erros aleatorios,

desta maneira, o processo que gera a série temporal, tem a forma:

Yi=00+ 1Yo+ Yo+ ..+ Y p+ep— o011 — 0280 — ... —0ge—q  (2.2)

Sendo que: y; e e; sdo o valor real e o erro aleatério no periodo t, respectivamente,
sendo ¢i (i=1,2,...,p)edj(j=0,1,2, .. q)sdo parametros do modelo. P e ¢ sdo
inteiros e muitas vezes referido como ordens do modelo. Erros aleatérios, t, sdo assumidos
como independentemente e identicamente distribuidos com uma média de zero e uma
variancia constante de 2. Equagao (1) envolve varios casos especiais importantes da familia
de modelos ARIMA. Se q = 0, entdo (1) torna-se um modelo AR de ordem p. Quando p
= 0, o modelo reduz a um MA de ordem q. Uma tarefa central da construcdo do modelo
ARIMA ¢é determinar a ordem de modelo apropriada (p,q) (ZHANG, 2003).

A metodologia de aplicacdo do modelo ARIMA, envolve 3 etapas interativas. A
estacionariedade da série é um requisito auxiliar para utilizacdo do modelo, portanto na
parte de identificagao é necessario realizar tal verificacdo e adaptagao, caso necessario.
Em sequéncia a definicdo de parametros é essencial para adaptacao da série ao modelo.
A etapa final é verificar a adequac¢do do modelo, averiguando se os erros utilizados sao

satisfatorios.

Existem ainda variagdes para o ARIMA, onde sdo adicionadas variaveis sazo-
nais como parametros. Um destes o Seasonal Autoregressive Integrated Moving Ave-
rage (SARIMAX), inclui os efeitos de interagao das varidveis exdgenas ao modelo e pode
melhorar potencialmente o desempenho de previsao (ELAMIN; FUKUSHIGE, 2018).
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2.7 Vetores de suporte a regressao

Elaborado principalmente por Vapnik et al. (1997), o vetor de suporte a regressao foi
desenvolvido originalmente para solucionar problemas de classificagdo binaria (maquina de
vetor suporte). Posteriormente, a técnica foi ampliada para tratar problemas de regressao,
(maquina de vetor suporte). Situagoes onde existem rétulos de dados bem definidos e
discretos, podem ser modelados como problemas de classificacao e cabe a utilizacao do
SVM, como, por exemplo, um problema de categorizacao de imagens. J4 em situagoes
nas quais os rotulos dos dados sdo relacionados com valores reais e continuos, como, por

exemplo, a predi¢ao do valor de uma moeda, é adequado o uso de uma regressao.

Como pode ser observado em Lima et al. (2004), as definigoes e terminologias
para Support Vector Machine (SVM) e Support Vector Regressor (SVR) na literatura sao
complexos. Ambos sdo métodos de aprendizagem de maquina que utilizam vetores no
espaco como suporte para realizar classificagdo ou regressao de dados, buscando maximizar

a capacidade de generalizacao do modelo.

A Figura 4 ilustra um exemplo de classificacao bindria usando suportes de vetores.
Nesse caso, como pode ser observado, os dados sao linearmente separaveis. Desta maneira,

um unico hiperplano é suficiente para separar corretamente as classes de dados.

Figura 4 — Classificacao binaria linearmente separavel no espaco original
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Fonte: Retirado de Escovedo (2020)

Situagoes em que os dados nao sao linearmente separaveis, exigem a adogao de
estratégias para os tornar separaveis por meio da utilizacao de uma funcao de ativagao
Kernel, sendo algumas: linear, polinomial, sigmoide, dentre outras. De acordo com Filgueiras
et al. (2014), a aplicagdo de uma funcéo kernel ndo linear (¢) possibilita mapear as variaveis
de entrada em um espacgo de alta dimensao, de maneira a se tornarem separaveis, como

pode ser observado na Figura. 5.
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Figura 5 — Classificacao binaria nao linearmente separavel
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L

Classificacado binaria nao linearmente separavel no espago original (a). Projecao das
amostras de entrada no espago de alta dimensao (b). Representagao ilustrativa de uma
fungdo nao linear de classificagdo no espago original(c). Fonte: Retirado de Filgueiras et al.
(2014)
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Originalmente o suporte de vetores foram desenvolvidos para resolver problemas
de classificagao. Porém, podem ser utilizados para tratar problemas de regressao, basta
realizar o procedimento: para cada amostra X; da regressao na Figura 5, um ntimero
positivo d é adicionado e subtraido do correspondente valor de interesse y;, formando assim
duas classes (FILGUEIRAS et al., 2014). A Figura 6 exemplifica o processo.

Figura 6 — Ilustracao grafica da transformacdo de um problema de regressao em classifica-
¢ao binaria
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Problema de regressao (a). Adigao e subtragao aos dados de entrada (b). Transformagao
do problema de regressao inicial em um problema de classificacao binaria (c). Hiper plano
que define a fungao de regressao (d). Fonte: Retirado de Filgueiras et al. (2014)

A aplicabilidade do método SVR para predicao de criptomoedas nao é muito

difundida na literatura, porem é possivel encontrar alguns trabalhos promissores como Cao
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e Tay (2003). Entender e estudar tais modelos, a priori pouco investigados, pode trazer

diferentes perspectivas para o estado da arte.

2.8 Métricas Adotadas

Em um sistema de modelagem e previsao de dados é essencial o uso de métricas
que permitem avaliar e entender os resultados obtidos, por meio delas ¢ possivel sugerir
quantitativamente a adequacao da metodologia e processos ao problema. Para avaliacao,
Mean Absolute Error (MAE) e Root Mean Square Error (RMSE) sdo amplamente adotados
em diversas areas do conhecimento para medir desempenho Chai e Draxler (2014), sendo
utilizados desde estudos climaticos, esportivos e principalmente para estimar a qualidade
de um modelo de previsao. De acordo com Zhang e Qi (2005), o uso destas medidas
representa angulos diferentes para avaliar modelos de previsao, os dois primeiros sao
absolutos medidas de desempenho, enquanto a segunda é uma medida relativa. Diferente
dos anteriores, o MAPE, traz uma perspectiva percentual de erro do método avaliado. Por
ultimo, o coeficiente U de Theil realiza uma comparacao entre os resultados obtidos por
métodos diferentes, mudando a perspectiva de analise da eficiéncia do modelo avaliado.
Criado pelo economo Henri Theil, a métrica avalia a capacidade de o modelo em prever
miultiplos passos a frente. Como observado em Bliemel (1973), a versao ainda mais simples
do coeficiente de Theil, usada no trabalho, da informacoes mais significativas sobre a
precisdo dos métodos de previsao. Como pode ser observado em Aznarte et al. (2012) e
Affonso, Dias e Pinto (2021) a utilizagdo de métricas que consideram os erros encontrados
entre predicao e valor real, como forma de avaliacao para predicao de series temporais, é

efetiva, além de facilitar a identificacdo de caracteristicas e realizacao comparativos.

2.8.1 RMSE

RMSE ¢ a raiz do erro médio quadratico da diferenca entre a predicao e o valor
real. Andloga ao desvio padrao, interpreta-se seu valor como uma medida do desvio médio

entre observado e predito. Sendo x; o valor real e x} o valor predito, tem-se:

N (2 — )2

RMSE = |}

i=1

(2.3)

2.8.2 MAE

Erro médio absoluto ou MAE, basicamente, consiste na média de erros que o
modelo obteve. Diferente do RMSE, ele penaliza menos os grandes erros do modelo. Sendo

x; o valor real e x} o valor predito, tem-se:
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N . )2
MAE =Y (@i =z (2.4)
=1 N

2.8.2.1 MAPE

O Mean Absolute Percent Error (MAPE) diferente das métricas anteriormente
citadas, e mede o erro em porcentagem. O mesmo ¢é calculado como a média do erro
percentual. Expressa a acuracia do erro em porcentagem. Desta maneira, um MAPE de
10% mostra que o erro médio do estimador é de 10%, e quanto menor o MAPE melhor é o

ajuste.

N

3 M %100 (2.5)

MAPE = *
ni—=

2.8.3 U de Theil

O coeficiente U de Theil avalia o desempenho da previsao em relagao a previsao
pelo método Naive. Essa estimativa mostra que o valor futuro é igual ao valor predito. A
estatistica U mede o quanto a previsao é melhor que o método Naive. Com U = 1 significa
que ambos os métodos sao iguais; U > 1 que o método proposto ¢ pior que Naive; e U < 1

que ele é melhor.

B Zlf\i—ll(%fl_ly
U= Z]‘\ifll(:pi+1fxi71)2 (26>
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2.9 Consideracoes finais

A partir dos conceitos abordados e descritos, no proximo capitulo sera iniciada
a fase de resultados. Serao implementados os métodos e modelos anteriormente citados,
considerando uma adaptacao para a base de dados escolhida, conforme a metodologia
proposta. Desta forma, o 3 ird introduzir melhor o problema para implementacoes e analises

futuras.
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3 Desenvolvimento

Este capitulo apresentara uma contextualizacao sobre os dados, as técnicas utilizadas
e objetivos, além disso serd inicializado o estudo e avaliacao da serie temporal do BTC e

realizadas ponderagoes importantes para os capitulos que seguem.

A anélise realizada, desde cole¢ao dos dados a realizacao de modelagem e teste,
foi feita utilizando a linguagem Python, versao 3.7.10, por meio de maquinas gratuitas
disponibilizadas pelo ambiente do Google Colaboratory*. Foram utilizadas as bibliotecas
Matplotlib (HUNTER, 2007) para plotagem dos gréaficos e imagens, scipy (VIRTANEN et
al., 2020) e statsmodels (SEABOLD; PERKTOLD, 2010) para criacdo do Modelo ARIMA
e realizagdo de testes, e a biblioteca keras (CHOLLET et al., 2015), para instancias do
modelo de rede neural LSTM. Além disso, aa biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al.,
2011) foi utilizada para instancias do modelo SVR.

3.1 Colecao de dados

O conjunto de dados utilizados foi obtido na CoinMarketCap?. Os dados selecionados
sao do periodo de 28 abril de 2013 até 12 de margo de 2021, com, cerca de, 2.876 amostras.

Esse conjunto é composto por registros didrios contendo as seguintes informacoes:

e Date - Data do registro

e Open - Valor de abertura em US$

o High - Valor de maxima em US$

e Low - Valor de minima em US$

o Close - Valor de fechamento em US$

e Volume - Quantidade total negociada em BTC

o Market Cap Valor total em US$ da oferta de Bitcoin em circulacao.

Toda analise realizada neste trabalho foi feita a partir da base de dados coletada,

sofrendo alteracao apenas no periodo avaliado. Seguindo a metodologia proposta o valor de

fechamento da moeda ou Close sera utilizado para realizacao de testes e os demais serao

descartados. Desta maneira o estudo serd focado na série temporal do BTC. Inicialmente

https://colab.research.google.com

2 https://coinmarketcap.com/
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foram observadas as caracteristicas estatisticas dos dados para um melhor entendimento do
problema e foram fundamentais para definir alguns parametros da modelagem. A Figura
1, inserida na Secao 1.1, apresenta a série temporal do preco do Bitcoin para o conjunto de
dados. E importante observar que, em 24/03/2017, um Bitcoin equivalia & US$ 937,52. J4
em 16/12/2017, o Bitcoin equivalia a US$ 19.497,40. Isso representa a enorme variagdo em
seus precos de mercado e pode ser percebido novamente no inicio do ano de 2021. Também
é possivel observar graficamente como o valor da moeda sofre fortes variagdes no decorrer

do tempo.

Apesar de conter diversas informagoes na base retirada, somente parte dela sera
efetivamente utilizada. Com base na metodologia proposta e com objetivo de entender
seu funcionamento isolado, a variavel de interesse para analise é o valor de fechamento ou

Close da moeda.

3.2 Analise exploratoria

Essa etapa é essencial para o andamento do trabalho. Nela serao identificadas
caracteristicas da série e adaptacao dos dados com o objetivo de otimizar e facilitar a
analise. Inicialmente, para adaptacao dos dados, foi verificada a existéncia de algum valor
nulo, e os mesmos retirados. Em seguida, a série foi decomposta em 3 componentes. A
primeira é a sazonal, a qual indica eventos que acontecem repetidas vezes durante o tempo
de observacao além do periodo em que ocorrem. A segunda é a tendéncia que indica,
basicamente, a predisposicao dos dados durante tempo. E, por fim, a componente residual
que é basicamente o que sobra da série ao se retirar a sazonalidade e a tendéncia. De
maneira geral, ela representa fatores desconhecidos ou que nao sao mensuraveis. O método
de decomposicao utilizado foi o multiplicativo. As Figuras 7, 8 e 9 representam o resultado

da decomposicao.

O grafico Boxplot apresenta informacoes sobre os valores da série durante o tempo,
tais como menor e maior, media e mediana, entre outros. Porém, para analise em questao,
uma observagao que chama a atencao é a quantidade de pontos que o grafico sinaliza
como sendo outliers. Ou seja, para o periodo analisado, tais pontos, em teoria, distorcem
ou fogem do padrao da série. Para verificar se esses pontos sdo realmente outliers seria
necessaria uma analise mais aprofundada. Ainda assim, para o trabalho em questao, a
analise simplificada é valida, pois sugere a separagdo que existe entre valores minimos,
maximos e quartis dos dados. O que, mais uma vez, sugere a volatilidade da série e a grande
diferenca que existe entre alguns pontos dela. Sendo assim, apesar de bem correlacionado,
as analises sugerem como os dados nao tém um padrao temporal. Apesar de inicialmente
identificados os outliers presentes nao foram retirados ou tratados para realizacao de

testes. Devido a alta volatilidade a qual a série esta sujeita, é essencial manter todos os
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Figura 7 — Decomposicao da série: tendéncia
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Figura 8 — Decomposi¢ao da série: Sazonalidade
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Figura 9 — Decomposicao da série: Residuo
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dados, para que os modelos preditivos identifiquem tais caracteristicas. A Figura 10, criada

utilizando pontos didrios desde janeiro de 2013 & margo de 2021 do valor de fechamento

do Bitcoin, representa a avaliagao proposta. No grafico, os pontos circulares indicam os

outliers identificados pelo grafico

Figura 10 — Gréafico Bozplot dos registros de cotagao do Bitcoin
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Bastante utilizado por investidores, o grafico Candlestick, em portugués castical ou
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grafico de velas, traz informacoes de queda e alta para os valores diarios do BTC. Para
cada dia avaliado é criada um retangulo no grafico, as hastes desses objetos representam
os valores de maximo e minimo diario, caso o valor de fechamento seja maior que do dia
anterior o retangulo é verde, caso contrario vermelho. Por meio da Figura 11 é possivel
realizar analises de tendéncia e auxilia na visualizacdo de perda ou ganho do valor da

moeda.

Figura 11 — Grafico Candlestick dos registros de cotagao do Bitcoin
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Agrupar os dados por periodos de tempos diferentes é uma estratégia interessante
do ponto de vista analitico. E possivel observar ou sugerir, por meio dessa avaliacio,
caracteristicas temporais da série que sao determinadas ou influenciadas por intervalos
especificos no tempo. Desta maneira, os dados analisados foram redimensionados de
diferentes formas com o objetivo de verificar a existéncia de tais situagoes. Inicialmente, o
valor do BTC no periodo avaliado foi agrupado por ano e calculada uma média de seus
valores anuais, como pode ser observado na Figura 12. Por meio deste grafico, é possivel

verificar como durante os anos avaliados o valor da moeda segue sua tendéncia temporal.

A Figura 13 apresenta os dados agrupados por més. Seguindo o primeiro passo,
foi calculada a média para cada més, utilizando o periodo de avaliagdo. Mediante ela, é
evidente como o valor do BTC sofre uma ascensao no inicio e final dos anos avaliados,

divergindo das demais épocas do ano.

Continuando a andlise, os dados foram agrupados pela média diaria de duas
maneiras diferentes. No primeiro caso foram agrupados por dias da semana e no segundo
caso por dias do ano. O resultado pode ser observado na Figura 14. Nesta etapa foi possivel
identificar uma pequena elevacao do valor da moeda no meio da semana, porem pouco

expressivo, e novamente a ascensao de seu valor no inicio e finais do ano.

Por tltimo, foi realizado um agrupamento semanal, no periodo anual, da média do
valor do BTC, com um destaque para a diferenciacdo entre dias uteis e finais de semana. A

Figura 15 ilustra a representacao. Inicialmente nao foi constatado uma diferenga significativa
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Figura 12 — Agrupamento da média anual do valor de fechamento do BTC
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Figura 13 — Agrupamento da média mensal do valor de fechamento do BTC
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Figura 14 — Agrupamento da média diaria do valor de fechamento do BTC
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entre os valores comercializados da moeda durante dias uteis e finais de semana. Porém,
novamente, a ascensao de seu valor no inicio e final do ano ¢ encontrada, indicando um

possivel comportamento a ser estudado futuramente.

Figura 15 — Agrupamento da média semanal do valor de fechamento do BTC
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3.3 Consideracoes finais

A partir das verificagoes iniciais feitas, foi possivel identificar algumas caracteristicas
dos dados que serdo utilizadas para futuras analises. Com o reconhecimento e colecao
dos dados finalizados, no capitulo seguinte os modelos serao preparados, baseados na

metodologia proposta, a série temporal adaptada para cada caso de teste e por fim os
testes serao realizados.
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4 Resultados

A partir da colecao de dados e andlise exploratéria concluida, neste capitulo serao
apresentas as implementacoes. Esta etapa descreve os testes propostos, considerando a
metodologia enunciada, o referencial tedrico, assim como as consideragoes do Capitulo 3.
Por fim consideragoes, os resultados obtidos conforme o contexto experimental estabelecido

serao discutidos.

4.1 Modelagem

Pode-se observar, mediante as andlises anteriores, que a sazonalidade referente
a série sofre grande oscilagao devido a volatilidade de seus valores, em complemento os
agrupamentos temporais sugerem indicios da existéncia de sazonalidade no inicio dos
anos. Porém, devido ao curto periodo de avaliagao tais variagoes podem ser resultado de

influéncias especificas e nao tem relagao explicita com algum intervalo de tempo.

Além disso, dada as observacoes realizadas, foi possivel verificar como o periodo
escolhido para andlise pode ter impacto direto nos resultados, devido a sua grande
variabilidade. Desta maneira, além de diversificar os modelos de predicao e os métodos de
analise de resultados, o intervalo avaliado sera variado durante os testes com o objetivo de

identificar suas especificidades.

411 Rede LSTM

Antes de realizar a entrada dos dados para o modelo, eles foram normalizados
em uma escala de 0 a 1, e divididos entre treino e teste. Existem diversas maneiras
para se dividir uma base de dados. Neste caso, a divisao foi feita de forma variada.
Considerando que os modelos utilizados usam os proprios valores da série para aprendizado,
o intervalo selecionado para treinamento pode trazer impactos nos resultados. Desta
maneira, incorporar ou retirar picos de valor do BTC, durante a execucao dos modelos,
pode alterar diretamente os valores de predi¢cao. Um histérico de erro foi registrado durante
as épocas de treinamento para identificar o aprendizado da rede. A Figura 16 ilustra a

divisao inicial dos dados.
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Figura 16 — Divisao inicial dos dados entre treino e teste
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Fonte: elaborado pelo autor

Para definicao de parametros foram realizados testes com o objetivo de identificar os
que apresentassem melhores resultados. Durante o treinamento da rede foram armazenados
os valores de erro médio absoluto percentual (MAPE) para cada época de treinamento.
Esses valores foram utilizados como comparacao de desempenho. O primeiro teste realizado
foi da quantidade de valores do passado utilizados como entrada. A Figura 17 apresenta a
comparacao de desempenho para a rede, considerando o erro durante o treinamento e a
quantidade de valores passados utilizados em cada um deles. Os resultados sugerem que a

utilizagao de 2 valores do passado proporcionam um erro menor.

Figura 17 — Comparacao entre quantidade de valores do passado
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O segundo teste realizado foi para definicdo do otimizador da rede neural mais

eficiente. Esse otimizadores estdo descritos na Secao 2.5.2.
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Dentre o experimento, considerando o contexto estabelecido, os resultados sugerem
que o rmsprop teve desempenho satisfatorio, pois o percentual de erros é aparentemente

menor. A Figura 18 apresenta a comparagao entre eles baseada no erro durante treinamento.
Figura 18 — Comparacao entre otimizadores
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O terceiro e tultimo teste identificou a quantidade de neuronios nas camadas ocultas
da rede, que reduzissem ao maximo o erro durante as épocas de treinamento. A Figura 19
sugere a quantidade mais adequada baseada no histérico de erros, sendo indicada como
100 neur6nios na camada oculta. Além disso, o histérico de erro durante o treinamento foi
avaliado para verificar a capacidade de generalizacao do modelo. A quantidade de neurdnios
selecionada considera o erro obtido durante treinamento assim como a capacidade de
predicao da rede. Importante destacar como existem resultados favoraveis e contras durante

a definicao de parametros para uma rede neural.

Existem ainda testes que poderiam ser realizados para definir a quantidade de
camadas ocultas, tamanho de lote de treinamento, métricas de avaliacao, dentre outros.
Dada a metodologia proposta, os testes foram finalizados. Para defini¢ao e identificacao
de outros parametros seria necessario um estudo especifico de adequacao para o modelo.
Desta maneira, a rede foi criada. A Figura 20 ilustra o escopo. A utilizagdo de 3 camadas

ocultas foi definida baseada na revisdo da literatura.
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Figura 19 — Comparacao entre quantidade de neurdnios
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Figura 20 — Escopo da rede neural finalizada
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Uma primeira tentativa de predicao foi realizada alterando tanto a quantidade
de valores a serem preditos, como o periodo avaliado. Os dados foram divididos e como
entrada do modelo foram inseridos os 2.500 valores iniciais da série, intervalo de tempo
onde a série se mostrou menos volatil. Para teste, foram utilizados os 100 préximos valores.

A Figura 21 apresenta os valores originais e preditos.

Figura 21 — Teste de predicao 2: LSTM — Treino: 2.500 valores iniciais. Teste: 100 préximos
valores.
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Fonte: elaborado pelo autor

Durante o treinamento, os resultados sugerem que a rede apresentou um percentual
de erro médio de 3,6%, com o RMSE de 430 e o indice U de Theil de 1,82. De maneira
geral, o RMSE penaliza grandes erros de previsao. Considerando os dados analisados, com
um intervalo alto, esse valor sugere um desempenho satisfatorio do modelo. Além disso,
o indice de U de Theil quanto mais proximo de 1 (um), mais préxima é a predigdo em

relagao ao modelo Naive.

A terceira alteragao de periodo foi aplicada apenas na base de teste. Sendo os
primeiros 2.800 valores, considerados como entrada para o modelo e os préximos 50 para
teste. A Figura 22 apresenta os valores originais e previstos pelo modelo proposto. Durante
o treinamento, os resultados sugerem um percentual de erro médio de 18,8%, com RMSE
de 7.900 e o indice U de Theil de 4,0.
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Figura 22 — Teste de predicao 3: LSTM
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Fonte: elaborado pelo autor

A quarta e ultima alteracao de periodo para realizacao de teste foi feita apenas na
base de teste. Os primeiros 2.825 valores foram utilizados como entrada para o modelo e
os préximos 25 para teste. Os resultados sao apresentados pela Figura 23, indicados os
valores reais e previstos pelo modelo. Durante o treinamento, os resultados sugerem um

percentual de erro médio de 5,2%, com RMSE de 2.432 e o indice U de Theil ficou em
1,11.

Figura 23 — Teste de predicao 4: LSTM
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Fonte: elaborado pelo autor

4.2 Modelo ARIMA

Na previsao de série temporal utilizando o modelo ARIMA, a primeira etapa

¢é verificar a estacionariedade da série. E interessante, neste caso, que a série avaliada



Capitulo 4. Resultados 43

seja estacionaria, considerando que o modelo utiliza médias mdveis durante o processo
de treinamento. Assim, inicialmente foi realizado o Dickey-Fuller Test. Sendo a série
identificada como nao estacionaria, deve ser aplicado uma transformacao nos dados para
adaptacdo. Ao realizar o teste na base de dados original foi identificado um valor de

p = 1.00. Esse resultado sugere a nao estacionariedade da série.

Com o objetivo de tornéa-la estacionaria foi aplicado uma diferenciagao das séries
de seus valores do passado. Cada observacao dos dados ¢é subtraida de seu respectivo valor
anterior, considerando o intervalo da série. Esta pratica é comum ao se utilizar o modelo
ARIMA. Realizar tal diferenciacao até a série se tornar estacionaria é necessario para que

o modelo apresente resultados satisfatérios.

Desta maneira, ao se aplicar a primeira diferenciacdo com os valores originais da
série, obteve-se p = 0.00. Isso sugere que a transformacao resultou numa série estacionaria.
Entretanto, isso nao é interessante para o trabalho proposto, pois, desta maneira, a
variancia e média sao completamente constantes com o tempo, tornando a previsao de

valores conhecidos pelo modelo trivial, e a previsao de valores desconhecidos tendenciosa.

Sendo assim, com o objetivo de adaptar os dados para o modelo foi realizado um
redimensionamento. A Figura 24 ilustra como os dados ficaram apds 3 tentativas diferentes

de transformagao. Foram aplicados redimensionamentos nos dados por quartis, por anos e

por meses.
. . . N
Figura 24 — Dados redimensionados por més
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Fonte: elaborado pelo autor

A proposta inicial foi utilizar o redimensionamento semanal da série. Porém, foram
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gerados diversos valores vazios durante a redistribuicao aplicada, tendo em vista que o
periodo avaliado nao tem uma divisao semanal exata. Desta maneira, a redimensao que
mais se aproxima da distribuicao real foi a mensal, a qual foi selecionado para realizacao
dos testes. Foram definidos 108 meses (valores da série), contendo cada um, a média mensal

respectiva do valor de fechamento da moeda.

Novamente, os dados foram condicionados ao Dickey-Fuller Test, e obteve-se
p = 0.997890, o que sugere a nao estacionariedade da série. Aplicando-se a primeira
diferenciagao, o resulto foi p = 0.111722. Empregando pela segunda vez, obteve-se p =

0.000276. Assim, o resultado sugere que a série é parcialmente estacionaria.

O modelo ARIMA ¢ instanciado por meio da definicao de 4 parametros. Com a
intencao de identificar o melhor cenario, foram realizados teste com os parametros de
entrada, variados entre 0 e 3. O treinamento do modelo foi feito utilizando essa variacao, e
os resultados do modelo foram comparados. Os parametros melhor qualificados, ou que

obtiveram menores erros durante o treinamento foram selecionados.

A primeira predicao realizada foi referente aos valores originais da série, para iden-
tificarmos a capacidade de regressao do modelo. Para realizar a verificacao dos resultados,
foi aplicado uma fungao para reverter a diferenciacao anteriormente aplicada. A Figura
25, traz os dados originais da série redimensionados por més, assim como a tentativa de

previsao realizada.

Figura 25 — Teste de predigao 1: ARIMA
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Fonte: elaborado pelo autor

Para validacao, foram utilizados os mesmos indices de avaliacao anteriormente
usados, com o objetivo de futuras comparacoes. Os resultados sugerem um erro médio
percentual de 34,8%, com RMSE foi de 2.470,21, e o indice U de Thail de 1.031.
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Um segundo teste foi realizado para verificar a capacidade do modelo de realizar
previsoes futuras, de periodos ainda desconhecidos (nao utilizados no treinamento). Devido
a pequena quantidade de valores presentes nos dados redimensionados, eles nao foram
separados em treino e teste. A Figura 26 apresenta a série original e os valores previstos

pelo modelo.

Figura 26 — Teste de predicao 2: ARIMA
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 27 apresenta o ultimo teste realizado, com o objetivo de mostrar a
capacidade do modelo e realizar previsao dos dados em periodos de grande volatilidade da
moeda. Fica evidente ao observar o grafico como os valores preditos nao acompanham a
grande ascensao sofrida pelo BTC, destacando a deficiéncia do modelo quando sujeito a

periodos de alta variacao.
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Figura 27 — Teste de predicao 3, ARIMA
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Fonte: elaborado pelo autor.

43 SVR

Para aplicacao do modelo foram propostas duas abordagens diferentes para os dados
de entrada ao modelo. Inicialmente, foi utilizado os valores passados da série, assim como
nas etapas anteriores. Em uma segunda abordagem foram utilizados valores sequenciais
na tentativa de representar a evolugao temporal. Em ambos casos, os valores reais de

fechamento da moeda foram utilizados como resposta.

Na primeira situacao, as entradas do modelo sao o valor de fechamento do dia
anterior para cada dia avaliado. Para preparacao do modelo foram realizados testes para
verificar os melhores parametros para o modelo. Porém, ao se realizar ajustes finos, os
resultados sugerem que parametros definidos como padrao pela linguagem apresentaram

melhor desempenho.

Em seguida, foi realizada uma variagao entre dados de treino e teste, sendo definidos
100 valores para teste, considerando um periodo de menor volatilidade da série. Como
entrada do modelo, foram inseridos os 2.500 valores iniciais da série, intervalo de tempo no
qual a série se mostrou menos volatil. Para teste, foram utilizados os 100 préximos valores.
Assim, foram realizadas tentativas de previsao dos valores separados para teste. A Figura

28 apresenta os valores originais e as tentativas de previsao realizadas.
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Figura 28 — Teste de predi¢ao 2: SVR
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Fonte: elaborado pelo autor

Para avaliacdo foram utilizadas as mesmas métricas anteriores. Os resultados

sugerem um percentual de erro médio de 12,22%, com RMSE de 1.555,38 e o indice U de
Theil ficou em 1,16.

Foram também realizados testes para predigdo em um periodo mais volatil da série
Foram selecionados os primeiros 2.800 valores, considerados como entrada para o modelo
e os proximos 50 para teste com o objetivo de futuras comparagoes. Os resultados sao
apresentados pela Figura 29, considerando os valores originais e preditos, além do intervalo

considerado. As métricas sugerem um percentual de erro médio de 5,473%, com RMSE de
5.369,25 e o indice U de Theil ficou em 2,275.

Figura 29 — Teste de predicao 3: SVR
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Fonte: elaborado pelo autor

Finalizando a primeira etapa, foram realizados testes para predicao em um periodo
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menor da série. Foram selecionados os primeiros 2.825 valores, considerados como entrada
para o modelo, e os préoximos 25 para teste com o objetivo de futuras comparagoes. Os
resultados sao apresentados pela Figura 30, considerando os valores originais e preditos,

além do intervalo considerado. As métricas sugerem um percentual de erro médio de
7,473%, com RMSE de 5.069,25 e o indice U de Theil ficou em 1,33.

Figura 30 — Teste de predicao 4: SVR
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Fonte: elaborado pelo autor

Na segunda etapa, como entrada para o modelo foi passado uma sequéncia de
valores, um para cada dia avaliado (1 a 2.860). Objetivo inicial foi vincular as datas de
cotacao com os valores de fechamento e desta maneira, identificar associacao entre eles.
Porém, os resultados obtidos nao foram satisfatérios. Sendo assim, como entrada para o
modelo foi passado um indice de cada valor respectivamente, comecando de 1 até o ultimo
(2.860). Isso representa a evolugao temporal dos dados de entrada. Apds treinamento
realizado, os dados de entrada para o modelo foram utilizados como teste para previsao. A

Figura 31 apresenta a curva de predicao para o modelo proposto.
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Figura 31 — Teste de predigao 5, SVR
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Foram geradas também imagens do processo de treinamento da etapa anterior, com

o objetivo de exemplificar o funcionamento do modelo. A Figura 32 ilustra os vetores de

suporte criados, assim como as fungoes kernel que poderiam ser utilizadas para predicao.

Figura 32 — Vetores de suporte gerados durante treinamento. Previsao de valores de teste

— Modelo SVR

Vetores de Suporte a Regressao

—— REBF [Modelo) —— pely (Modelo) —— sigmoid (Modelo)
©  REBF Vetores de suporte ©  poly Vetores de suporte ©  sigmoid Vetores de suporte

20000

17500

15000

12500

10000

Valor do BTC em (U$)

7500

5000

2500

Qo
o]0}
o0

8
:

0

500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
Empo em Dias

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4 Discussao

A primeira avaliacao realizada foi referente a analise exploratoria dos dados. Ao se
observar os graficos de agrupamento, os resultados sugerem a existéncia de um acréscimo
do valor do BTC no inicio e final dos anos, seja esse agrupamento anual, semanal ou
mensal. Tendo em vista a volatilidade da moeda e as influéncias externas que ela é sujeita,
nao é possivel ainda vincular os picos de valor a um intervalo de tempo especifico. Além
disso, o periodo observado contém dois alavanques de valor, que ocorreram justamente
no inicio e final dos anos de 2017/2018 e 2021. Esses saltos podem ter sido influenciados
por diversos fatores externos. Esse é um ponto de atengao para estudos futuros, mas que

carecem de mais analises.

Como indicado anteriormente e ilustrado pela Figura 10 e Figura 1, o grafico
Bozplot e o grafico de valores reais sugerem a volatilidade da série. Os resultados possuem
diversos outliers que divergem drasticamente dos valores de média e quartis da série, além
dos picos de valores reais. Os valores da média e varidncia da série sdo instaveis ao decorrer

do tempo.

Para entrada de dados aos modelos foram realizados diversos testes, os quais
possibilitaram identificar a sensibilidade dos modelos referente aos picos de valores do
BTC nos dados de treinamento. Desta maneira, a separagao dos dados entre treino e teste
foi feita priorizando o treinamento. Por isso, uma pequena parcela dos dados foi utilizada

como teste.

Para cada modelo utilizado foram realizados testes com os respectivos parametros
de entrada com o objetivo de selecionar os que apresentarem melhores resultados de cada
um. No caso do modelo SVR, os testes de variacdo de pardmetros nao apresentaram

resultados satisfatorios. Sendo assim, foram utilizados parametros padrdes para o modelo.

Devido a grande aparicao do modelo ARIMA, para previsao e analise de séries
temporais na literatura, esse método foi cotado como importante para andlise realizada
no trabalho. Devido a facilitagao existente na estacionariedade da série para aplicacao
do ARIMA, foi necessario redimensionar os dados mensalmente. Apesar da diferenciagao
de periodos, esse método foi considerado na comparagao entre os modelos. Antes do
redimensionamento, foram realizados testes com os dados originais. Porém, o modelo nao

apresentou resultados satisfatérios.

As redes neurais LSTM foram selecionadas devido apresentarem resultados satisfa-
toérios para previsao de séries temporais em diferentes trabalhos estudados da literatura.
Nao foram encontrados grandes problemas para entrada de dados ao modelo ou realizagao
de testes e foi o modelo com maior diversidade de experiéncias realizadas, considerando o

contexto estabelecido.

O modelo SVR, pouco encontrado na literatura para avaliacao de séries temporais
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financeiras, foi escolhido exatamente por este motivo. Se comparado aos modelos anteriores,
o SVR é menos citado na literatura. Porém, a proposta inicial era utilizar como entrada
para o modelo outros valores, que nao fossem os do passado da série. As datas de cotacao,
por exemplo, seriam usadas como entrada para o modelo. Porém, nao se obteve resultados
satisfatorios. Sendo assim, foram realizados testes com os valores do passado da série como
entrada para o modelo, semelhante & implementacao da rede LSTM. Além disso, foi gerada
uma sequéncia de valores, um para cada cotagao da moeda, que serviu de entrada para

um segundo teste realizado.

Os resultados dos indices de avaliagao, utilizando o modelo ARIMA, SVR e as
redes neurais LSTM, considerando espacos de tempo nos quais o BTC apresentou pouca

volatilidade, sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Comparacao de desempenho para periodos de baixa volatilidade

Indices de Avaliacao
Método  RMSE MAPE U
LSTM 429,883 3,66 1,824
ARIMA 2.470,216 34,849 1,031
SVR  1.555.376 12,22 1,16

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 2 foi feita com o objetivo de comparar o comportamento dos modelos
diante da grande volatilidade da série. Nesse contexto, o ARIMA apresentou resultados

bem distantes do ideal por isso, foi descartado.

Tabela 2 — Comparacao de desempenho para periodos de alta volatilidade

Indices de Avaliacao
Método RMSE MAPE U
LSTM  7.892,22 18,29 4,01
SVR  5.369,25 9,47 2,53

Fonte: Elaborado pelo autor.

A escolha dos indices de avaliagao tentou levar em consideracao tanto o erro de
predicao do modelo quanto a adaptacao do mesmo a série temporal, tendo em conta a
penalizacao de erros em pequena e larga escala. A selecao dos indices de avaliacao para a
tabela de comparagcao final considerou os melhores resultados obtidos por cada modelo,
contendo a mesma quantidade de dados para teste e treino, exceto para o modelo ARIMA.
Apesar de considerar uma dimensao diferente dos dados para avaliacao, o modelo ARIMA

foi acrescentado a tabela de resultados a titulo de comparacao.
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E importante destacar a atribuicao de pesos aleatérios que acontece durante o
treinamento de uma rede neural, tornando sua implementagdo um pouco mais complexa.
Além disso, foi necessario a realizacao de diversos testes utilizando os mesmos dados de

entrada e parametros para ser possivel obter uma média dos indices de avaliagao.

Os resultados obtidos pelo modelo SVR utilizando dados sequenciais como en-
trada nao foram considerados na tabela de comparacao. Porém, esses resultados foram

importantes para as consideracoes finais e conclusoes.

A partir das tabelas de comparacao, os resultados sugerem que o modelo de redes
neurais LSTM apresentou desempenho mais satisfatérios considerando o erro de predi¢ao
dos modelos, ou seja para os periodos testados o modelo apresentou o menor erro entre os
valores preditos e os reais. Entretanto, o indice U de theil se mostrou promissor para o
entendimento da série utilizando os outros modelos. Além disso, é possivel observar como

o comportamento do modelo SVR foi melhor se analisado um periodo mais volatil da série.

-

E importante destacar também que os valores referentes as previsoes realizadas
diferem entre o modelo SVR e as redes LSTM, pois os dados sao submetidos a um
redimensionamento para serem introduzidos no modelo SVR. Assim, o processo invertido

é realizado para comparacao dos resultados, tornando os dados ligeiramente diferentes.

Outro ponto importante é identificar como alguns periodos, ao se realizar a previsao
pelo modelo SVR, tem o sentido oposto dos valores reais. Desta maneira, em algumas
situacoes onde existe um acréscimo do valor, pode acontecer um decréscimo na previsao e

vice-versa.
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5 Conclusao

Por meio da revisao da literatura foi possivel verificar como métodos de inteligéncia
computacional, mais especificamente aprendizagem de maquina sdo eficazes para modelar
e predizer séries temporais de maneira geral. Entretanto, identificar valores ou tendéncias
futuras de uma série ndo é uma tarefa simples, principalmente se tratando do contexto

financeiro onde o contexto estudado sofre interferéncia de diversos fatores externos.

Em particular, as criptomoedas, diferente dos ativos convencionais, sofrem in-
terferéncias nao conhecidas em seu valor, fazendo com que sua evolucao temporal seja
extremamente volatil. Existem indicios e estudos de situagdes que podem ocasionar tais
alteragoes. Porém, seu curto periodo de existéncia exige pesquisas mais aprofundadas sobre
o tema. Os periodos de 2017, 2018 e 2021 foram atipicos, evidenciando o quao intensas

podem ser as variacoes do valor de cotagao do BTC, no caso.

Este trabalho visou investigar a eficiéncia da modelagem e entendimento da série
temporal do BTC, com o intuito de realizar predigoes de seu valor futuro. Foi possivel
a partir deste trabalho identificar provaveis tendéncias que a série tomou ao decorrer do
tempo, comportamentos em periodos especificos de tempo. Além disso, foi possivel avaliar

como diferentes métodos identificam a evolucao da série e preveem seus valores.

Os modelos de treinamento selecionados e as técnicas utilizadas para predicao,
tiveram como objetivo diversificar os contetidos ja existentes sobre o tema, além de propor
abordagens diferentes entre si. Inicialmente, as redes neurais LSTM apresentaram erros de
predi¢ao menores que as demais abordagens para periodos de baixa volatilidade. Entretanto,
ao se propor periodos de alta volatilidade para previsao, os resultados sugerem que o
modelo nao se comportou tao bem, destacando uma deficiéncia para a categoria de analise
proposta. J& o modelo ARIMA, apesar da necessidade de redimensionar a série, conseguiu
por sua modelagem simples, acompanhar o desenvolvimento da mesma temporalmente
e também prever futuras possibilidades para o valor da moeda. Da mesma maneira, o
SVR, apesar de nao obter resultados tao satisfatérios quanto a rede LSTM, se mostrou
superior para periodos de alta volatilidade da moeda. Além disso, apesar de obterem um
percentual de erro maior, o ARIMA e SVR se mostraram ligeiramente superiores a rede
LSTM avaliando o indice U de Theil, sugerindo um potencial de modelagem promissor
na realizacado de previsoes miiltiplos passos a frente, considerado o conjunto de dados e o

contexto experimental estabelecido.

De maneira geral, avaliando os resultados obtidos, foi possivel observar como os
modelos propostos, dada a metodologia, foram capazes de realizar previsoes de intervalos

de tempos e valores desconhecidos do BTC de maneira eficiente, além de se comporta-
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rem bem para diferentes abordagens. Entretanto, ao se considerar periodos nos quais o
comportamento da moeda era instavel ou mais volatil, os modelos nao previram bem essa
situacao. Os grandes picos de valor sofridos pelo BTC, seja de alta ou baixa, sao resultados
de um conjunto de fatores. Estuda—lés e entende-16s é essencial para se prosseguir com o
trabalho.

Outra consideracao que deve ser realizada é referente ao tempo de existéncia do
BTC. A partir da andlise exploratéria, por exemplo, foi possivel levantar e identificar
possiveis caracteristicas da série. Entretanto, seu pequeno periodo de existéncia nao
permite inferir padroes ainda. Além disso, as situagOes atipicas ao qual a série esta
sujeita dificultam seu entendimento, estudo e corroboram com as grandes variacoes e
falta de padrio identificados. E importante destacar que, dada a metodologia proposta,
foram utilizados diferentes métodos e modelagens preditivas com intuitos comparativos.
Entretanto, é recomendado um estudo especifico de cada modelo apresentado, com o

objetivo de realizar um ajuste fino e adequacao a cada situacao.

5.1 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros sugere-se a avaliagao de periodos de alta volatilidade da
série, considerando analise de redes sociais, noticias, moedas fiduciarias, dentre outros.
Essa avaliacao pretende identificar e modelar as influéncias externas ao qual a moeda esta

sujeita.

Mediante uma anélise consistente de situagoes que acarretam picos de alta e baixo
do valor do BTC, seria possivel propor valores futuros ou tendéncias para a moeda.
Considerando o bom comportamento dos modelos avaliados para periodos conhecidos por
treinamento, unir esses dois estudos pode ser um passo promissor para o entendimento da

evolucao temporal do BTC.

Ao se unir uma abordagem qualitativa de influéncias externas como, por exemplo,
a analise de sentimento do Twitter, e uma abordagem quantitativa baseada nos préprios
valores da série, pode ser a maneira mais adequada de conduzir a pesquisa. Além disso,

essas avaliagdes podem ser um estudo promissor para a previsao da moeda.
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