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Resumo

As criptomoedas sdo moedas digitais descentralizadas que surgiram com a proposta de substituir
os pagamentos tradicionais. Um aspecto que gera desconfianga em investidores € sua volatilidade
caracteristica. Com o propdsito de analisar essa volatilidade, utiliza-se de inteligéncia computaci-
onal baseada em algoritmos de Aprendizado de Mdquina com o intuito de prever valores dessas
criptomoedas. Nesse sentido, neste trabalho propdem-se analisar a aplica¢do dos algoritmos M4-
quina de Vetores de Suporte (do Inglés, Support Vector Machine) e Memdria de Curto Prazo Longo
(do Inglés, Long Short-Term memory) na previsdo de valores de algumas criptomoedas selecionadas,
prevendo seus pregos no futuro. Toda a implementagio serd feita na linguagem de programacio
Python e os resultados serdo avaliados com as métricas de desempenho: erro quadrdtico médio,
erro absoluto médio, erro maximo e R-quadrado (R?). Espera-se, assim, avaliar a possibilidade de
predicdes precisas — dentro das métricas de avaliagdo — ou se a alta volatilidade e aleatoriedade

invalidam o uso desses algoritmos.

Palavras-chave: Criptomoedas. Python. Aprendizado de Maquina. Redes Neurais Recorrentes.

Support Vector Machines. Long Short-Term memory.
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Abstract

Cryptourrencies are decentralized digital currencies created with the intent of replacing traditional
forms of payment. Their high volatility is one of the aspects that causes distrust among investors.
Artificial Intelligence based on Machine Learning algorithms can be an invaluable tool to analyse
this characteristic, helping to predict prices. In this sense, this project’s goal is to use algorithms
implemented in Python — Support Vector Machine and Long Short-Term memory — alongside
convenient performance metrics such as mean squared error, mean absolute error, maximum

error and R? to assess their price prediction capabilities in face of such randomness.

Keywords: Cryptocurrency. Python. Machine Learning. Recurrent Neural Networks. Support

Vector Machines. Long Short-Term memory.
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1 Introducao

1.1 Objetivos

O objetivo nesse trabalho € prever pregos das criptomoedas Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH),
Cardano (ADA), e Binance Coin (BNB) utilizando os algoritmos de Aprendizado de Mdquina: Long
Short-term memory (LSTM) com redes neurais recorrentes e Support Vector Machines (SVM) im-
plementados na linguagem de programacao Python. Estes procedimentos serio estabelecidos
no intuito de fornecer subsidios para tomada de decisdo de compra e venda de criptomoedas.
A qualidade dos ajustes dos algoritmos serd avaliada através das métricas de desempenho usu-
ais. Para que o objetivo principal seja alcangado, os seguintes objetivos especificos devem ser

contemplados:

i. Coleta dos dados.
ii. Pré-processamento dos dados: limpeza, tratamento de outliers e imputacgio.
iii. Divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste.

iv. Estudo e validag¢do dos principais algoritmos no contexto de movimentacdo de pregos e

tendéncia.
v. Defini¢do das métricas adequadas para avaliacdo de desempenho dos algoritmos.

vi. Discussio dos resultados obtidos.

1.2 Motivacao

A motivagdo desse trabalho veio do interesse tanto do orientador quanto do orientado em
explorar algoritmos de Aprendizado de Mdquina para previsido de pregos com um conjunto de
dados que representasse séries temporais, além das implementagdes matematicas envolvidas
nesse processo. Ademais, o orientado tem grande interesse no mercado das criptomoedas e

trabalhar essas duas temdticas foi uma grande parte da motivag¢io desse trabalho.

1.3 Criptomoedas

As criptomoedas surgiram como uma alternativa digital e descentralizada, isto é, sem um
6rgdo mediador, como bancos, de garantir a integridade e segurancga de transa¢Ges financeiras.
Desde 2010, as atividades no mercado de criptomoedas cresceram substancialmente, mostrando-

-se influente nesse ramo. Assim, a fim de compreender suas funcionalidades, torna-se necessdrio a
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apresentacdo de conceitos como blockchain e token, fundamentais para sua existéncia (BUNJAKU;
GJORGIEVA-TRAJKOVSKA; MITEVA-KACARSKI, 2017).

1.3.1 Blockchain

Blockchain é o nome dado a um sistema transparente de cimbio de dinheiro que vem trans-
formando a forma como o mundo dos negdcios se conduz (SARMAH, 2018). Essa tecnologia é,
essencialmente, um conjunto de dados distribuidos que registra todas as transacdes e eventos
digitais que foram executadas e compartilhadas entre seus participantes. Cada transacgo no livro-
-razdo (registros) publico é verificada pela maioria dos participantes nesse sistema. O objetivo
principal da blockchain é conter registros verificdveis de cada uma das transacoes feitas dentro da
rede. As vantagens dessa tecnologia ultrapassam os problemas regulatdrios e desafios técnicos
quando executada por um mediador, como bancos. Um ponto chave para o funcionamento da
blockchain é o uso de contratos inteligentes (do Inglés, smart contracts), que sdo definidos como
programas de computadores que executam termos de um contrato quando condi¢Ges preestabele-
cidas s3o cumpridas por todas as partes envolvidas de forma transparente (CROSBY et al., 2016).
A blockchain é responsavel por armazenar em um banco de dados descentralizado, distribuido e
imutdvel, registros em uma rede peer-to-peer, isto €, uma arquitetura de redes de computadores
onde estes funcionam tanto como servidor (compartilhando servicos e dados) ou como cliente.
Os protocolos dessa tecnologia sdo implementados em cédigo aberto e livremente distribuidos,
garantindo integridade e sem a necessidade de confiar em terceiros para execugio das transagdes.
Uma vez que todas as alterac¢Oes na rede sdo acessiveis, essa pode ser considerada transparente,

somada ao fato de que os registros ndo podem ser revertidos (MOREIRA, 2019).

A blockchain é dividida em subconjuntos de dados denominados blocos. Ao final de cada
bloco, ha um compilado que resume todo seu conteudo, além do encaixe para o préximo bloco na
cadeia. Se ocorrer alguma mudanga nesse processo, o bloco ndo ird se encaixar a primeira linha do
proximo e, havendo essa inconsisténcia, o bloco € descartado e substituido pelo original. Assim, os
dados na blockchain sio efetivamente imutdveis e rastredveis. Os compilados final e inicial de cada
bloco devem se encaixar (isto €, serem compativeis), e esses sdo gerados através de uma fungio
criptografada hash. Uma fungio hash é um algoritmo que mapeia diferentes estruturas de dados
de tamanho varidvel a um conjunto unico de enderecos (HOROWITZ; SARTA], 1984; HARDLE;
HARVEY; REULE, 2020).

A blockchain é diferenciada de um conjunto de dados ordindrio e distribuido devido sua es-
trutura unica, que conecta-se linearmente com as outras pecas e blocos da rede. O nome vem
de como as transacdes sdo armazenadas, que sdo em blocos conectados, formando uma cadeia.
Quanto maior o numero de transagdes, maior a cadeia de blocos, que se conectam através de
uma rede de regras que devem ser validadas pelos seus participantes (GUPTA, 2020). Conforme
citado anteriormente, a conex3o se dd através de uma fungio criptografada e aleatdria, sendo que

qualquer tentativa de mudanca no histérico da blockchain acarretara numa ruptura desse bloco e
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num encaixe invalido, j4 que cada bloco se conecta unicamente com outro (HARDLE; HARVEY;
REULE, 2020).

Figura 1 — Esquema ilustrativo de uma transag¢ao na blockchain.
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seguranca transparéncia
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Fonte: Adaptado de Crosby et al. (2015).

Na Figura 1, o processo de A enviar dinheiro para B pode ser esquematizado da seguinte forma:
essa transacao, € inicialmente colocada num bloco dentro da rede e compartilhada, a fim de que
todos os participantes validem essa a¢do. Posteriormente, com a transagio aprovada através da
transmissio desse bloco aos servidores (clientes), o bloco é adicionado aos outros, tendo assim,

seuregistro transparente e imutdvel dentro da blockchain. Por fim, B recebe o dinheiro da transacao.

1.3.2 Tokens

Token é uma aplicacdo dentro do ramo das blockchains, como as criptomoedas. Trata-se de
uma representacio digital de um bem, que pode ser transacionado dentro da blockchain entre seus
participantes. A criagdo de um token é resultado da criacio em cima da blockchain, programavel
e utilizado através de um projeto. A diferenciacdo entre criptomoedas e tokens € que, enquanto
as primeiras tém sua propria cadeia de blocos ou livro-razio distribuido, o segundo é criado em
alguma cadeia preexistente. O nome dado ao processo de converter o pertencimento de bens
digitais, ou seja, token, é chamado de tokenizagdo (do Inglés, tokenization). Assim, os tokens tém o
beneficio de alta liquidez!, programabilidade e imutabilidade de proprietdrio (ANGELO; SALZER,
2020).

No dmbito de transagdes, os préprios tokens podem funcionar como moeda, sendo, muitas
vezes, atribuidos de forma local em seu projeto, como os dApps, que so aplicativos que funcionam

dentro da blockchain, ou seja, de forma decentralizada, com cédigo aberto e que operam de forma

1 Alta liquidez significa que o resgate é permitido a qualquer momento.
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independente de autoridades centrais. Dentro destes, é possivel a utilizag¢do de tokens para transa-
¢Oes, com o intuito de comprar recursos oferecidos pelos contratos da rede. Por exemplo, o jogo de
NFTs? Axie Infinity tem o seu préprio token de governancga interno AXS e o seu site, que permite a
intera¢do dos usudrios na plataforma para jogar e obter recompensas de forma descentralizada
(TRUNG THANH NGUYEN, 2018). Nesse aspecto, os tokens sio utilizados de forma contratual em

seu projeto para construg¢io do seu ecossistema e comunidade (ANGELO; SALZER, 2020).
Segundo Schueffel, Groeneweg e Rico (2019), escritores da “Enciclopédia Cripto” (do Inglés,
The Crypto Encyclopedia),

Tokens sdo criptoativos criados e contabilizados no sistema de tecnologia de
livro-razdo distribuida e representam um bem, direito de uso ou a unidade de
valor emitida por uma organizagio. Eles sfo, tipicamente, emitidos através de
uma oferta inicial ou venda privada®. Os tokens s3o construidos em cima da
blockchain (SCHUEFFEL; GROENEWEG; RICO, 2019).

A traducdo mais préxima de token para o portugués é “ficha”, que representa um registro digital
de uma certa quantidade inventariada na blockchain. Ao investidor, uma das vantagens de se obter
determinado token € ter a possibilidade de ter acesso ao projeto antes do langamento (BEZERRA;
OLIVEIRA; SANTOS, 2020). Os investidores podem comprar os tokens de um projeto antes do seu
lancamento, a um preco fixo e em grande quantidade, através de uma liquidez pré-determinada
pelos desenvolvedores. Assim, quando o projeto for langado para o publico, o token sofrerd as
varia¢Oes do mercado alavancando o preco, gerando lucro aos primeiros investidores. Por exemplo,
o pré-langamento da NFT Bored Ape* custou 0,08 ETH (token da Ethereum), cerca de duzentos
ddlares a época. Noinicio de 2022, o token mais barato da cole¢do custava cerca de 84 ETH, avaliado
em cerca de duzentos mil ddlares. A valorizacdo acontece através do engajamento da comunidade

(FINZER; HOLLANDER, 2017).

1.4 Criptomoedas neste trabalho

Criptomoedas sdo ativos digitais designados para mediar criptograficamente transacdes finan-
ceiras e verificd-las, de forma segura, sem o intermédio e centralizagdo de alguma instituigio fisica
— um banco, por exemplo. Elas se diferenciam através do tipo de rede empregada, normalmente
descentralizada (HARDLE; HARVEY; REULE, 2020). Segundo Abadi e Brunnermeier (2018), ndo
haé livro-razdo, termo da contabilidade que diz respeito a forma de registro para acompanhamento
de todas as transagdes e como essas sdo organizadas, que supere simultaneamente as qualidades
ideais de qualquer sistema de registro de correc¢do de preco, a saber a eficiéncia e a descentralizac3o.

Para suprir essa demanda, foi criada a blockchain (em tradugdo livre do Inglés, cadeia de blocos),

2 Token ndo fungiveis, espécie de certificado digital como garantia da autenticidade de um arquivo, como persona-
gens e objetos no jogo.

3 Destinada a pessoas que estdo numa whitelist, ou seja, selecionadas para poderem obter o token primeiramente,
antes de disponibilidade publica.

4 Maior colecdo de artes digitalizadas na rede da Ethereum, que celebridades como Neymar, Eminem e Post Malone
investiram.
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que pode ser considerada como uma estrutura de conjunto de dados e registros compartilhada e

distribuida, diferentemente do livro-razio do mercado financeiro, que é centralizado.

1.4.1 Bitcoin - BTC

As transagOes comerciais tradicionais apresentam algumas limitacGes claras, como o tempo
de transacdo, a quantidade minima, validag¢io de terceiros (intermédio), possibilidades de fraudes
e falta de transparéncia, entre outros. A fim de atenuar essas complexidades, em 2009, Satoshi
Nakamoto (pseuddnimo) langou a primeira moeda digital: o Bitcoin. Pela primeira vez, é criada
uma moeda sem uma entidade reguladora centralizada — ninguém controla a moeda, a ndo
ser aqueles que a possuem. Diferentemente das moedas tradicionais, o Bitcoin ndo pode ser
impresso, mas sim “minerado” e verificado nas transa¢ées computacionalmente, desvinculando
a dependéncia de um intermédio bancdrio, por exemplo. Por outro lado, a rede de circulacio
do Bitcoin é aberta e todas as informagdes e transagdes sdo registradas com a blockchain, a fim
de denotar transparéncia no processo. O objetivo de sua criagdo é romper a necessidade de
intermediadores e ser utilizada, de forma mais prética, em escopo global (GUPTA, 2020). Na

Figura 2 pode-se apreciar a variagdo de preco do Bitcoin entre o final de 2014 e o inicio de 2022.

Figura 2 — Variagdo de prego do Bitcoin de Setembro de 2014 até Fevereiro de 2022.
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1.4.2 Ripple - XRP

O Bitcoin foi a primeira criptomoeda criada visando assegurar as transacdes e padronizar uma
moeda digital de pagamento. Posteriormente, Chris Larsen e Jed McCaleb criaram um protocolo de
pagamento distribuido, projetado para suportar tokens (como moedas fisicas e ouro, por exemplo)
para pagamentos seguros, instantineos e com baixas taxas. Os criadores objetivam que bancos e

outras institui¢des adotem o sistema e substituam sua forma nativa de transacéo pela blockchain.
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Figura 3 — Variagdo de preco da XRP de Novembro de 2017 até Fevereiro de 2022.
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Esse protocolo chama-se Ripple, que possui a moeda nativa XRP (DAVID SCHWARTS; BRITTO,
2014).

H4d investidores que contrapdem a utilizagdo da XRP, uma vez que diverge do propdsito de
descentralizacdo pela maior parte das criptomoedas. Em dezembro de 2020, a Ripple recebeu seu
primeiro processo da Comissao de Valores Mobilidrios dos Estados Unidos (SEC), que alegaram a
responsabilidade de levantar uma receita de cerca de um bilhio de ddlares em titulos ndo regula-
dos. A SEC procura sua deslistagem desde entdo. Noticias relacionadas ao processo interferem
diretamente no prego do criptoativo, mostrando-se instdvel desde entdo. Todavia, caso o processo
seja ganho pela Ripple, a proposta pode se manter promissora (VIEIRA, 2021).

A Ripple foca em pagamentos comerciais em diversos paises e interbancdrios, com o cruza-
mento de moedas e liquidacdo de fundos. O protocolo visa se distanciar da dependéncia direta do
participantes com o banco e propde uma abordagem mais dindmica e flexivel. A abordagem se da
através de um caminho que os fundos percorrem do vendedor, atrelado a uma moeda qualquer,
ao receptor desses, através da participacdo de diversas institui¢des que oferecem servicos para
essa moeda. No caso, a prépria criptomoeda do protocolo, XRP, intenciona funcionar como uma
forma padronizada de financiar as taxas de transacdes entre institui¢des financeiras (BANK, 2018).
A Figura 3 mostra a evolug¢do do prego da XRP do final de 2017 até o inicio de 2022.

Conforme a Figura 3, em janeiro de 2018 a XRP alcancou seu pico, no valor de 3.84 USD (d6lares),

valor nunca mais atingindo desde ent3o.

1.4.3 Ether-ETH

Em julho de 2015, foi lancado, pelo russo Vitalik Buterin, o protocolo da Ethereum, com a cripto-

moeda Ether, considerada a segunda maior atualmente em relagio a capitaliza¢ido de mercado, que
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diz respeito ao montante comercializado. O russo analisou as deficiéncias do Bitcoin e desenvolveu
uma tecnologia superior, permitindo que desenvolvedores construam, na blockchain da Ethereum,
aplicativos descentralizados, denominados dApps, tokens, NFT, mercado digital®, entre outros. As
transacGOes de Bitcoin levam cerca de 60 vezes mais tempo para serem executadas do que as que
acontecem na rede da Ethereum (FERREIRA, F. L., 2017).

A plataforma se envolve em contratos inteligentes (em Inglés, smart contracts), que tém como
finalidade a validacdo contratual, estabelecida entre duas partes (em Inglés, peer-to-peer, em que
um programa vincula seus tokens ao cumprimento de determinadas obriga¢des). Os desenvolve-
dores da Ethereum visam o langamento da vers3o 2.0 do protocolo, tornando-se, segundo esses, 0
computador mundial, uma vez que, com essa rede, os servidores serdo formados por uma cadeia
de blocos e validados por voluntdrios ao redor do mundo, descentralizando a internet (ethereu;
GUPTA, 2020). Na Figura 4, ilustra-se a variac¢do do preco do Ether do final de 2017 ao inicio de
2022.

1.4.4 Binance Coin - BNB

Desde seu lancamento em 2018, a Binance é considerada a maior bolsa global de criptomoedas.
Trata-se de uma plataforma de exchange, ou seja, transagdes para compra e venda de criptomoedas
de forma segura e sem taxa de depdsito com moedas tradicionais. Além do suporte para transa-
¢Oes de mais de 250 criptomoedas na plataforma, hd o token préprio, a Binance Coin (BNB), que
executa fungGes transacionais no ecossistema, como a emissao de tokens, transferéncia de ativos e
pagamento de taxas.

As taxas no protocolo da Binance, aplicadas nas transag¢des entre diferentes carteiras e na
assinatura dos contratos, sdo consideravelmente inferiores em relagio aos supracitados. A plata-
forma também possibilita a conversdo de valores pequenos de criptomoedas em seu token, o que a
diferencia das outras plataformas, que exige uma quantidade minima para transagio (EXCHANGE,

2017). A Figura 5 ilustra a varia¢io do preco da Binance Coin do final de 2017 até o inicio de 2022.

1.4.5 Cardano - ADA

Lancada em 2015, por Charles Hoskinson, com a empresa Input Output Hong Kong por tras do
desenvolvimento do protocolo, a inteng¢do da Cardano é criar uma blockchain com um desempenho
superior ao da Ethereum, com transagdes mais rapidas e menores taxas. A blockchain da Cardano
foi desenvolvida do zero, com a criptomoeda ADA como token base para realizac¢do de transagoes e
arealizacdo de contratos inteligentes (FERREIRA, R., 2018).

Uma das utilidades da rede da Cardano é voltada a comunidade cientifica, com a proposta de
que periddicos, artigos e revistas sejam publicadas e registradas no ecossistema, assegurando ao

detentor a publicagio digital. A blockchain da Cardano apresenta duas camadas: a de liquidagio e

5 Do Inglés marketplace, funciona como uma loja de objetos e personagens digitais para compra e venda através de

um determinado token.
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Figura 4 — Variacdo de preco do ETH de Novembro de 2017 até Fevereiro de 2022.
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Figura 5 — Variagdo de preco da BNB de Novembro de 2017 até Fevereiro de 2022.
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a de computacdo. A primeira diz respeito a permissdo dos usudrios enviarem e receberem o token

ADA entre carteiras, como a Ethereum. A segunda permite que os usudrios participem e criem os

contratos inteligentes dentro do ecossistema (FERREIRA, R., 2018). Na Figura 6, pode-se verificar

avariacdo do pre¢o da ADA do final de 2017 até o inicio de 2022.

1.5 Aprendizado de Maquina

Em 1959, Arthur Lee Samuel, pioneiro no ramo de jogos para computadores e inteligéncia

artificial, citou pela primeira vez o termo Aprendizado de Mdquina para prever movimentos no jogo
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Figura 6 — Variacdo de preco da ADA de Novembro de 2017 até Fevereiro de 2022.
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de damas (SAMUEL, 1959). Nesse sentido, a utilizagido do Aprendizado de Mdquina fora relacio-
nada com o reconhecimento e classificagdo de padrdes. Posteriormente, em 1981, foram utilizadas
técnicas de aprendizado com redes neurais capazes de reconhecer 40 diferentes caracteres escritos
(BLUM, 2000). Com essa mudanc¢a n3o somente na concep¢io do que é Aprendizado de Mdquina,
mas também nas suas potenciais aplica¢des, questiona-se se, com o passar do tempo, as mdquinas
poderio ser capazes de exercer as funcionalidades de capacidades humanas de forma geral.

Segundo Lorena e Leon Ferreira de Carvalho (2007), o Aprendizado de Mdquina faz uso da
indugio, principio de inferéncia que possibilita a obten¢ido de conclusdes genéricas a partir de
entradas fornecidas ao algoritmo. Essa inducdo pode ocorrer basicamente de duas formas: super-
visionada ou no supervisionada (mais sobre isso a frente).

O Aprendizado de Maquina é considerado um subcampo da Inteligéncia Artificial, uma vez que
este envolve a capacidade do computador de realizar tarefas complexas através de algoritmos
treinados para que a mdquina realize alguma determinada ac¢io sem ser programada de forma
explicita para fazé-la. Assim sendo, o algoritmo procura “criar sentido” para dados pré-existentes,
encontrando um padrdo pela aproximac¢do de uma funcdo que serd posteriormente usada para
previsdo a partir de dados novos. Alguns algoritmos sdo capazes de aprender com os proprios
erros, trazendo uma sofisticacdo que os torna mais eficazes nas previsdes (HURWITZ; KIRSCH,
2018). Em sintese, hd dois pilares que definem o Aprendizado de Mdquina: classificar dados sob
modelos desenvolvidos e fazer predicdes baseadas nestas classifica¢des (BLUM, 2000).

Numa defini¢cdo mais voltada ao campo da engenharia, diz-se que um programa de computador
aprende, em relagdo a uma experiéncia E e tarefa T, quando uma performance P aperfei¢oa E
realizando T. Trata-se da habilidade do computador aprender e fazer sem ser explicitamente
programado (GERON, 2019). Em Chollet (2018), difere-se a programacdo cldssica do aprendizado

de mdquina de forma bastante sintética: a primeira recebe regras e dados e retorna respostas; a
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segunda recebe os dados e as respostas e retorna as regras, conforme a Figura 7.

Figura 7 — Abordagem do Aprendizado de Mdquina, segundo Chollet (2018). Na programacio clds-
sica, a partir de dados e regras, tem-se a inten¢do de obter uma resposta; no aprendizado
de mdquina sdo fornecidos dados e respostas, buscando-se determinar automatica-
mente as regras.

Dados
Programacdo cldssica Respostas
Regras
Dados
Aprendizado de maquina Regras
Respostas

Fonte: Adaptado de Chollet (2018).

O Aprendizado de Mdquina procura, essencialmente, uma forma de representacao significativa
dos dados a partir da qual seja possivel fazer previsGes. Essa representa¢do pode ser realizada de
diversas maneiras, como, por exemplo, tipagem de arquivos txt (texto simples) e pdf (portable
document format). A representacgdo em txt torna possivel a edi¢do do texto, enquanto o pdf se qua-
lifica melhor para visualizag¢do. Encontrar a melhor representagdo possivel para um determinado
conjunto de dados é fundamental para os algoritmos de aprendizado, com o objetivo de classificar
ou prever valores de outros dados definidos por esse conjunto (CHOLLET, 2018). Tomemos como

exemplo os dados representados na Figura 8.

Figura 8 — Representacdo grafica de uma amostra de dados. Os dados apresentam duas categorias
de cor, “preto” e “branco”, sem uma separac¢io natural ou 6bvia entre os dois subcon-

juntos.
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Fonte: Chollet (2018).

Supondo-se que a intencdo do algoritmo seja prever se determinado ponto com coordenadas
(x,y) é preto ou branco, esse ird procurar uma representacio apropriada para realizar a previsao.
Nesse caso, o valor de entrada sdo as coordenadas do ponto, o valor de saida é “preto” ou “branco” e
a avaliacdo da qualidade do algoritmo pode ser realizada calculando-se a porcentagem de acertos

da previsdo. Uma adequacdo que o algoritmo poderia propor para efetuar essa previsido estd
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representada na Figura 9. Nota-se que, através dessa representacio, o algoritmo pode inferir que
valores de entrada em que x > 0 na modelagem realizada determinam que o ponto serd preto;
caso contrario, serd branco. O aprendizado € descrito pelo processo automatico de busca por uma

representacio mais adequada dos dados.

Figura 9 — Representacio mais apropriada dos dados para previsio, pois ha uma divisdo matema-
ticamente previsivel entre as duas categorias de cor. Essa nova representacao € obtida
de forma automatica pelos algoritmos de aprendizado.
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Fonte: Chollet (2018).

Em linhas gerais, a utiliza¢cdo de um algoritmo de Aprendizado de Mdquina acontece em trés

passos:
1. Tratamento dos dados de treinamento e teste para inser¢ao no algoritmo;
2. Determinagdo da caracteristica alvo, ou dos resultados esperados;

3. Defini¢do, obtencdo e avaliacdo de métricas de qualidade do treinamento.

1.5.1 Tratamento dos dados

Os algoritmos de Aprendizado de Mdquina procuram encontrar padrGes, anomalias e corre-
lagdes em um conjunto de dados. Esse processo é chamado de mineragdo de dados, e permite a
identificagio de ruidos, dados repetidos e nulos dentro do conjunto de dados (GERON, 2019).
Segundo Chapman (2005), é fundamental que, antes de analisados, os dados sejam tratados para
torna-los “préprios para uso”, a fim de reduzir erros e melhorar sua visualizac3o.

Durante a preparacdo dos dados, deve-se atentar para a existéncia de outliers, ou ainda na
tradugio livre, “valores atipicos”. Os outliers correspondem a valores com grande afastamento dos
demais dados, representando inconsisténcia. Os outliers podem afetar os algoritmos influenciando
na modelagem, causando anomalias e enviesando negativamente o resultado da andlise. Dessa
forma, torna-se importante sua detecgio a fim de que o algoritmo nio seja afetado (SHARMA,
2021).
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Além de detectar outliers, a etapa de tratamento de dados engloba a identificac¢do de valores
nulos ou repetidos e, posteriormente, a avaliacdo da sua manutencio no conjunto de dados,
preenchendo-os com algum critério, ou os excluindo.

O conjunto de dados inseridos em um algoritmo de Aprendizado de Mdquina é dividido
em dois subconjuntos, um denominado conjunto de treinamento e outro denominado conjunto
de teste. A parcela de treinamento € a responsdvel por treinar o algoritmo a criar um padrio de
previsdo dos dados de teste, que servem para certificar a qualidade dessas previsdes. Escolhe-se a
porcentagem em que os dados serdo divididos para treinar ou testar. Essa divisdo pode ser feita de
maneira sortida, periddica, cronoldgica ou sequencial. A inser¢do dos dados inclui o resultado final
esperado, ou caracteristica-alvo, a fim de que o algoritmo preveja qual padrio de caracteristicas

chega até esse resultado.

1.5.2 Métricas de avaliacao

Para avaliar a qualidade das previsdes realizadas, deve-se utilizar de métricas de avaliacgo.
Essas métricas servem para calcular a distancia entre as previsoes ideais e as que estdo sendo
realizadas, a fim de ajustar o algoritmo, processo chamado de aprendizagem.

Deve-se atentar para a possibilidade de overfitting (em traducgo livre do Inglés, “sobreajuste”),
significando que o modelo é precisamente afinado para os dados de treinamento, tornando-os
irrelevantes para testagem dos algoritmo. Nesse caso, a previsdo beira os 100% de acuracia, mas
modela apenas o conjunto de treinamento. Para evitar que isso ocorra, os dados de teste devem ser
dados ainda ndo vistos pelo algoritmo, para que a avaliagdo das previsGes ocorra imparcialmente
(HURWITZ; KIRSCH, 2018).

A fim de utilizar as métricas de avaliacdo para qualificar as previsdes feitas, é imprescindivel
definir os vetores X;, y; e y;, todos parai = 1,2, ..., D. X; e y; representam os dados de treinamento
e teste, sendo o primeiro as caracteristicas que o algoritmo utiliza para previsio e o segundo o
valor real atribuido a cada uma dessas caracteristicas. y; sdo os valores previstos pelo algoritmo.
As métricas de avaliagdo designam a qualidade do algoritmo de y; em relacdo ao valor de y;, ou

seja, 0 quio precisas as previsdes foram em relacgdo aos valores reais.

Erro Quadratico Médio (EQM) O Erro Quadrdtico Médio, Equacdo (1.1), é, normalmente, usado
para medir a diferenca entre os valores previstos e reais, de forma similar 4 Equagdo (1.2). A

diferenca é que o EQM penaliza as diferencas maiores dando um peso maior (LI et al., 2018).

Z?Zl(yl' - D)2
D

EQM = (L1)
Erro Médio Absoluto (EMA) O Erro Médio Absoluto calcula a média da diferenca, em mddulo,
entre os valores reais e previstos. Quanto menor o resultado, mais precisas as previsdes. Os

erros tém o mesmo peso, que determina que a métrica € linear. Essa métrica € definida pela
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Equagdo (1.2) (LI et al., 2018).
L D
EMA =4 D=9l (12)
i=1

R-quadrado (R?) Também conhecido como coeficiente de determinagio, o R-quadrado é uma
métrica de propor¢ido da varidncia definida pela Equacgdo (1.3), onde y representa o valor

médio do conjunto de dados (LI et al., 2018).

Z?:I(yi -9
DI )

R-quadrado varia de 0 a 1. A métrica préxima de 1 indica uma boa correlac¢do entre os dados

RP=1-

(L3)

reais e os previstos.

1.5.3 Tipos de Aprendizado de Maquina

Os algoritmos de Aprendizado de Maquina procuram resolver dois tipos de situacdes: classifi-
cacdo, na qual a previsio feita é uma varidvel qualitativa e regressio, que trata-se da previsio de
valores numéricos (GERON, 2019). A partir disso, e dependendo da natureza do problema e dos

dados, pode-se definir algumas categorias de Aprendizado de Mdquina, como a seguir.

Aprendizado de Maquina Supervisionado Osmodelos de Aprendizado Supervisionado tém como
ponto de partida conjuntos de dados de entrada estabelecidos, junto de suas respectivas
saidas ou rétulos. O Aprendizado Supervisionado visa encontrar padrGes nesses dados
que possam ser aplicados num processo analitico, ou seja, os dados apresentam caracte-
risticas que definem seu significado. Com o intuito de poder generalizar futuras entradas,
o algoritmo parte de exemplos (modelos) para extrair os conhecimentos necessdrios. Os
dados de treinamento s3o rotulados. Isso significa que tem-se as instincias divididas em
caracteristicas e o resultado esperado, em que o algoritmo encontra o padrio a partir desses

para prever com dados ainda ndo vistos (GERON, 2019).

Um exemplo de problema de classificagdo é a determinacdo se um determinado gene estd
relacionado a formag3o de tumores benignos ou malignos. No caso de problemas de regressio,
pode-se determinar o nivel de expressdo de um gene em certas condi¢oes. Normalmente,
esses algoritmos funcionam de forma satisfatéria em dados que tém detalhes e compreensio

suficientes para representar uma situacdo real (ELHAIK; GRAUR, 2021).

Dentre os algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado, estdo: K Nearest Neighbors
(KNN), regressdo linear, regressio logistica, mdquina de vetores de suporte (SVM), drvores
de decisdo, florestas aleatdrias, redes neurais (que também podem ser ndo supervisionadas),
entre outros (GERON, 2019). Caso ndo haja um conjunto de treinamento, nio é possivel
fazer a utilizacdo desse método, partindo-se assim para os algoritmos de Aprendizado de

Madquina N3o-Supervisionado.
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Aprendizado de Mdquina Nao-Supervisionado Os algoritmos de Aprendizado Ndo-Supervisi-
onado sdo adequados para problemas com um grande conjunto de dados nio rotulados,
ou seja, que ndo possuem uma resposta atrelada aos dados de entrada. Algoritmos nesta
categoria atribuem de forma auténoma significado aos dados e preveem através dos padrdes
e aglomeracGes encontrados, na pritica, adicionando um rétulo aos dados para que esses

possam ser tratados como um problema de Aprendizado Supervisionado.

Necessitando de muito menos informacées do que no Aprendizado Supervisionado, a iden-
tificacdo de padrdes nos dados € feita sem o treinamento, requerendo apenas os dados
ndo rotulados e a quantidade de diferentes rétulos a serem designados. Assim, a rotulagio
manual dos dados é descartada, mostrando-se sua vantagem tanto em relagdo ao tempo
utilizado e o custo de cria¢do (JONES et al., 2021; ELHAIK; GRAUR, 2021). Segundo Géron
(2019), “é aprender sem um professor”. Um exemplo desse tipo de Aprendizado de Mdquina
€ a detec¢do de anomalias, onde o algoritmo € treinado para encontrar padrdes e pontos

que se diferenciam da maioria dentro do conjunto de dados.

Aprendizado de Mdquina Semi-Supervisionado O Aprendizado Semi-Supervisionado é a junc¢ao
dos conceitos dos algoritmos Supervisionados e Ndo-Supervisionados, tendo como dados de
treinamento amostras rotuladas e ndo rotuladas. A ideia por tras desse tipo de aprendizado
é utilizar os exemplos rotulados para obter informagdes dos dados e usa-los para modelar o
processo a partir de exemplos nio rotulados. Em contrapartida ao modelo supervisionado,
no ndo-supervisionado ndo existe a presenc¢a de um conjunto de dados pré-estabelecidos
para que a mdquina aprenda com base nele (LORENA; LEON FERREIRA DE CARVALHO,
2007). Um exemplo de Aprendizado Semi-Supervisionado é treinar o algoritmo para realizar
andlise de sentimentos® em revisdes de filmes ou livros. Nesse caso, uma parcela das revisdes
estdo classificadas como positivas ou negativas, e a outranfo. Assim, o objetivo do algoritmo
é utilizar dos dados Supervisionados para classificar, através do treinamento do algoritmo.

os dados Ndo-Supervisionados.

Aprendizado de Mdquina por Reforco No Aprendizado por Reforco, o modelo de aprendizado
é treinado para tomar decisOes através de tentativa e erro, enfrentando uma situacéo a
fim de solucionar um determinado problema. O objetivo desse tipo de Aprendizado de
Madquina é maximizar a recompensa total, levando em conta recompensas e penalidades
conforme a execugdo do algoritmo. O ajuste do sistema de recompensas e penalidades é
feito pelo programador, a fim de tornar o algoritmo capaz de solucionar o problema. Caso
ndo hajauma maneira “adequada” de realizar uma tarefa, o aprendizado por refor¢o mesmo
assim mostra-se util, procurando maneiras inesperadas de soluciond-la e chegar ao objetivo.
Denomina-se o programador como “agente”, que interage com o ambiente a fim de procurar

uma forma de maximizar a recompensa acumulada durante o tempo (MILITANI et al., 2021).

¢ Processamento de linguagem natural e linguistica computacional para extrair estados de emocdes e informagdes

subjetiva de textos.
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Um exemplo de aprendizado por reforgo € a aprendizagem de robds para andar em jogos,

utilizando como dado outros jogos variados como subsidio para obter a maior recompensa

para se movimentar. O agente (ou seja, o préprio sistema de aprendizado por reforco)

observa, toma uma ag¢do, realiza, recebe uma recompensa ou penalidade sobre essa, atualiza

suas observacGes, toma outra acdo e repete o processo até encontrar a melhor forma de

desenvolver determinada tarefa.

1.6 Lista de siglas

Com o objetivo de facilitar a leitura, apresenta-se a Tabela 1 contendo as siglas utilizadas ao

longo do texto, bem como seus respectivos significados.

Tabela 1—Tabela de siglas e seus significados, bem como da se¢io correspondente no texto.

SIGLA

ADA
BNB
BTC
DFF
ETH
LSTM

RNN
SVM
SVR
XRP

SIGNIFICADO

Criptomoeda da Cardano

Criptomoeda da Binance Coin
Criptomoeda Bitcoin

Rede neural tipo Deep Feed Forward
Criptomoeda da Ethereum

Rede neural tipo Long Short-Term Memory
Recurrent Neural Network

Algoritmo Support Vector Machines
Algoritmo Support Vector Regression
Criptomoeda da Ripple

SECAO

1.4.5
14.4
1.4.1
2.2.3
1.4.3
2.2.5
2.2.4
2.1
2.1.8
1.4.2
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2 Algoritmos de aprendizado

2.1 Support Vector Machines

As Mdquinas de Vetores de Suporte (do Inglés, Support Vector Machines, doravante simples-
mente SVM) pertencem 2 classe de algoritmos de Aprendizado de Mdquina Supervisionado (Se-
¢d0 1.5.3), significando que os dados de entrada sdo rotulados e o algoritmo é capaz de classificar
um conjunto de dados desconhecido (ABE, 2005). Através da Teoria de Aprendizado Estatistico,
segundo Lorena e Leon Ferreira de Carvalho (2003), 0 SVM procura estabelecer condi¢des mate-
maticas a fim de adotar, a partir do conjunto de dados (treinamento e teste), um classificador de
melhor desempenho (VAPNIK, 1998).

A Teoria de Aprendizado Estatistico, fundamentada por Vapnik (2013), embasa essa técnica
de aprendizado de mdquina, estabelecendo principios a serem seguidos pelo algoritmo a fim
de obter classificadores que generalizem o conjunto de dados com maior acuricia, isto €, maior
relacdo entre os valores reais e os previstos (VAPNIK, 1998). Dessa forma, previne-se o overfitting,
conforme definido na Subsecdo 1.5.2.

Para melhor compreensio do funcionamento do SVM, alguns conceitos iniciais sdo necessdrios.

2.1.1  SVM para classificacao

Seja L C RP o conjunto de caracteristicas, em que cada dado de entrada X; € L,i = 1,...,¢
tem dimens&o D. O conjunto L € dito linearmente separdvel se esses dados de entrada X; podem ser
divididos em duas classes, usualmente representadas por y; € {+1, —1}. Dessa forma, define-se a
forma dos dados de treinamento de acordo com a Equagdo (2.1) (FLETCHER, 2009)

X, y), X;€RP iy ef{+1,-1}, i=1,..,¢. (2.1)

O problema de classificagdo bindria consiste em, apds realizado o treinamento, e em face de novos
dados, determinar a qual classe {+1, —1} estes pertencem.

Um conjunto de dados ser linearmente separavel significa que é possivel construir um subes-
paco afim de dimens3o D — 1 do R denominado hiperplano, capaz de separa-lo nas duas classes
distintas y; € {+1,—1}. O objetivo do SVM ¢é orientar esse hiperplano de forma que ele esteja o
mais distante possivel dos dados mais préximos entre si de ambas as classes (FLETCHER, 2009).

Matematicamente, podemos representar um hiperplano geral de acordo com a Equag@o (2.2)
wix+b=0, (2.2)

onde w € RP é um parimetro especifico para cada hiperplano, b € R é o termo independente, que
torna o hiperplano um subespago afim se b # 0 e x € RP é a varidvel independente (DEISENROTH;
FAISAL; ONG, 2020).
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Obter um hiperplano para a classificagdo bindria dos dados, ou seja, a cada X; hd apenas
um valor associado no conjunto {+1, —1}, corresponde a separd-los de forma que todos os dados
que estejam de um lado do hiperplano pertengam a classe +1, enquanto os dados do outro lado,
pertengam & outra classe (DEISENROTH; FAISAL; ONG, 2020). Em suma, deseja-se que w e b
sejam tais que

wiX; +b>0 quandoy; = +1,

(2.3)

wiX;+b <0 quandoy; = —1,

ou, de forma equivalente,
yi(wTXi + b) > 0. (2.4)

Em um primeiro momento, pode-se ter a impressdo de que essa separacio possa ser feita
simplesmente por umareta, tornando o nome “hiperplano” inadequado. Entretanto, os algoritmos
de SVM podem trabalhar com qualquer numero D de dimensdes, daf a generalizagio na forma de
um hiperplano (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001). Caso esteja-se trabalhando com uma
dimens3ao, o hiperplano é um ponto; com duas, uma linha; com trés, um plano e, assim por diante.

Segundo Apostolidis-Afentoulis e Liou (2015), a distincia entre o hiperplano e o ponto mais
proximo dos dados € denominado margem, e representado por p. Dado um conjunto de dados, é

possivel gerar infinitos planos separadores, conforme ilustra a Figura 10.

Figura 10 — Exemplos de possiveis hiperplanos separadores para duas classes de dados, uma indi-
cada por ¢ e a outra por O.

Fonte: Adaptado de Deisenroth, Faisal e Ong (2020).

Assim, procura-se o hiperplano ideal, caracterizado por uma margem maxima entre as duas
categorias, conforme enuncia Vapnik (1998). O hiperplano ideal é encontrado através da Minimi-
zagdo do Risco Estrutural e, segundo James et al. (2013), serd o hiperplano com maior distincia
minima, ou seja, maior margem, entre os dados. O hiperplano ideal procura generalizar da melhor
forma os dados utilizados no treinamento (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001). A distincia
entre os dois extremos da margem € chamada largura da via, determinada pelo dobro da margem

maxima.
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Na Figura 11, a drea sombreada delimita a margem Stima de separagio das duas classes, obser-
vando-se trés pontos (denominados vetores de suporte), indicados nos limites dessa. E importante
destacar que a margem Stima depende exclusivamente dos vetores de suporte. A posi¢do dos
outros elementos nio afeta a margem, desde que estes ndo a cruzem. A linha azul determina o

hiperplano 6timo separador das classes.

Figura 11— Hiperplano separador 6timo (linha em azul) e margem (faixa em amarelo claro). As
duas classes sdo representadas por O e ©, enquanto os vetores de suporte s3o represen-
tados por dh e @,

o

Fonte: Adaptado de Hastie, Tibshirani e Friedman (2001).

2.1.2 Hiperplano de margem rigida

E importante ressaltar que neste momento o interesse é apenas no célculo da distancia entre
um ponto qualquer X, e o hiperplano. A Figura 12 serd usada como base para determinagdo desta
distancia.

Na Figura 12, observa-se o ponto X, escolhido, sem perda de generalidade, como sendo da
classe y; = +1, ou seja, w X, +b > 0. X, é a projecio ortogonal de X, no hiperplano, p é a distancia
entre X, e X, e portanto entre X, e o hiperplano e w/||w|| € o vetor unitario de w.

Usando adig3o vetorial, € possivel escrever

o w
Xa=Xa+ppom (2.5)
ou seja, p é um fator de escala em cima do vetor unitdrio w/||w||. E importante notar que se X, for
escolhido como o ponto mais préximo do hiperplano, p serd exatamente a margem (DEISENROTH,;
FAISAL; ONG, 2020).

Dessa forma, deseja-se que todos os dados da classe y; = +1 estejam a uma distincia p ou

maior do hiperplano, e que todos os da classe y; = —1 estejam a uma distancia p ou maior na

dire¢io oposta, requerimento que pode ser adicionado 4 Equagdo (2.4), resultando em

yi(w'X; +b) > p. (2.6)
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Figura 12 — Hiperplano separando duas classes de dados. Sem perda de generalidade, assume-se
que X, € classificado como +1. X;, é a proje¢do ortogonal de X, no hiperplano étimo,
distando p de X,,.

w
[l

hiperplano

Fonte: Adaptado de Deisenroth, Faisal e Ong (2020).

Assumir que w é tal que ||w|| = 1 reforca a interpretacdo de que sé sua dire¢do importa, fazendo
com que p tenha uma interpretacdo de distincia de fato, ja que ndo é aplicada nenhuma escala
nos eixos. Isso também permite escrever a determinagio do hiperplano étimo como um problema

de otimizagdo do tipo

max p
w,b,p
sa. p(wIiX;+b)>p, p>0 i=1..,¢ (2.7)
w] = 1.

O problema de otimizagido da Equacgdo (2.7) foi determinado assumindo-se que ||w| = 1; uma
segunda forma de abordar o problema da margem é a de aplicar uma escala nos eixos. A Figura 13
ilustra essa situa¢do, onde o ponto X,, que pertence 3 margem, satisfaz exatamente aw’X, +b = 1.

Como X}, é a projegdo ortogonal de X, no hiperplano, deve obedecer w’ X}, +b = 0. Usando (2.5),

tem-se

wlTw

>+b 0> wlX, +b—p——=0.
=1

wiX, +b=0 = wT<Xa o]

T

Como w’w = ||w||?, obtém-se 1 — p |w|| = 0, e portanto

1

ol (2.8)

p =
Em Deisenroth, Faisal e Ong (2020) os autores demonstram que a Equacio (2.8) é equivalente &

hipétese de ||w| = 1 feita para o problema (2.7), que pode entéo ser reformulado como

max 1
whb  [wll (2.9)

w
sa. y(w'X;+b)>1, i=1,..,¢6
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Figura 13 — Hiperplano separando duas classes de dados, agora normalizados de forma que, se X,
estd na margem, entdo w’X, + b = 1.

X,

Fonte: Adaptado de Deisenroth, Faisal e Ong (2020).

Por um questdo de conveniéncia, troca-se a fun¢do objetivo de maximizacdo de 1/||w|| pela de
minimizagdo de |w|?/2, tornando o problema de determinagio do hiperplano separador étimo

em um problema restrito de otimiza¢do quadrdtica da forma

min lw]®
wb 2 (2.10)
sa. pwIXi+b)>1, i=1,..,¢.

Esse problema recebe o nome de SVM de margem rigida, pois em sua formulacdo ndo hd a previsgo
de violagGes das margens: ou os dados sdo completamente linearmente separdveis, ou o problema
ndo possui solugio vidvel (DEISENROTH; FAISAL; ONG, 2020).

2.1.3 Hiperplano de margem suave

Segundo Lorena e Leon Ferreira de Carvalho (2007), os casos em que os dados sdo linearmente
separdveis sdo raros na pratica. No geral, isso deve-se ao fato de presenca de outliers, isto é, de
valores atipicos que fogem do padrio do conjunto de dados. Levar em conta as margens suaves
nos hiperplanos significa introduzir varidveis de folga §;, parai = 1, ..., ¢, 8 Equacdo (2.10). Assim
sendo, essa folga suaviza as restri¢des impostas pelo hiperplano de margem rigida, obtendo-se a
Equacgio (2.11)

y(wlX;+b)>1-§, i=1,..,6 §&>0. (2.11)

Essa suaviza¢do permite que alguns dados classificados fiquem entre os hiperplanos H; e H, (ver
Figura 14). A varidvel de folga §; representa um erro no conjunto de treinamento caso seja maior
que 1, conforme Lorena e Leon Ferreira de Carvalho (2007). A fim de minimizar os erros sobre os

dados de treinamento, formula-se a fun¢do objetivo (2.12)

> | <
min —— +C is 2.12
min 13- +C g a.12)
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onde C representa um peso imposto para minimizacdo do erro do conjunto de treinamento, en-
quanto Zle ¢; denota a minimizag¢3o dos erros das margens, pois 0 < §; < 1 indica um dado
Y , . .. A .
entre as margens. O termo C );._ § é chamado de regularizagdo, cuja importéncia dependerd
diretamente do valor de C. Ndo hda uma maneira precisa de escolher esse parametro, ja que este
varia de acordo com os dados de entrada. Na prdtica, é feita uma busca pelo melhor valor de C
dentro de um espaco pré-determinado de valores possiveis (KOWALCZYK, 2017).
Figura 14 — No SVM de margem suave hd a introdugio de varidveis de folga que permitem que

alguns pontos violem as restri¢des e fiquem dentro da margem de separagdo criada
entre os hiperplanos H; e H,.

Fonte: Adaptado de Mello e Ponti (2018).

Unindo a func3o objetivo (2.12) com as restri¢des em (2.11) obtemos o seguinte problema de

minimizag¢io para o SVM de margem suave:

||w||2 C d
II)'I] — .
1 2 i§=1; gl

w,b
sa. yWwX;+b)>1-¢, i=1,..,¢ (213)
§i=0.
2.1.4 Multiplicadores de Lagrange
Problemas de otimizacdo da forma
min  f(x)
x (2.14)

sa. g(x)=0, i=12,..,¢
onde x € R" podem ser resolvidos usando o método dos multiplicadores de Lagrange (SWOKOWSKI,
1994; KOWALCZYK, 2017). De forma bem sucinta, o Teorema de Lagrange (SWOKOWSKI, 1994)
diz que se as fungoes f e g; possuem derivadas parciais primeiras continuas, com Vg; # 0, f terd
um extremo sujeito ao vinculo g; se seu gradiente tiver mesma dire¢do que o gradiente de g;

K
Vf=> Ve,

i=0
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bastando portanto resolver V f — Zi; o @i Vg = 0. Neste contexto as constantes ; recebem o nome
de multiplicadores de Lagrange.
Seguindo Kowalczyk (2017), o métodos dos multiplicadores de Lagrange pode ser resumido

nos seguintes passos:

1. Construa a funcdo lagrangeana £(x; oy, ..., ax) = f(x) — Zfzo a;gi(x), onde x é o vetor de
varidveis de entrada, a;,i = 1, ..., ¢ sdo os multiplicadores de Lagrange, f é a fun¢do objetivo

eg;,i=1,...,¢s3o as restricoes;
2. Obtenha o gradiente dalagrangeana em relagdo as variaveis de entrada x, V,.£(x; ay, ..., 0);

3. Resolva V, L(x;ay,...,ay) = 0.

2.1.5 Lagrange para hiperplanos de margem rigida

O método dos multiplicadores de Lagrange permite construir a lagrangeana para o problema

da obtencdo do hiperplano étima de margem rigida (2.10), na forma

, ¢
L(w,b;ay,...,ap) = ||u;|| — Z a;|yi(wX; + b) — 1], (2.15)

i=0

onde w e b definem o hiperplano e a;,i = 1, ..., ¢ sdo os multiplicadores de Lagrange. Dessa forma,
o problema de determinagdo do hiperplano de margem rigida continua sendo um problema de
minimizac¢do em w e b como na Equacio (2.10), mas agora requerendo que as derivadas parciais
de L(w, b; a4, ... ,atp) em relagdo a cada a; se anulem, sujeito as restri¢des de que o; > 0 (BURGES,
1998). Ainda de acordo com Burges (1998), este problema pode ser escrito como uma otimizagio
convexa chamada problema primal, na forma
minmax L(w,b;ay, ..., qp)
wb & (2.16)
sa. a; 20, i=1,..,°¢.
O principio da dualidade permite obter uma forma mais conveniente de resolver esse problema.
Nele, um problema de otimizacdo primal pode ser escrito de forma alternativa— e em alguns casos,
de resolu¢io mais simples — chamada forma dual (BOYD, 2004; BAZARAA; JARVIS; SHERALI,
2010). Como o problema (2.16) é de minimizac3o, necessariamente seu dual serd de maximizagéo,
cuja solugio fornece um limite superior para a solugio do primal. Mais: a convexidade do problema
primal permite afirmar que a dualidade forte vale através do Teorema de Slater, e portanto a solugio
do problema dual é igual 4 do primal (BOYD, 2004; KOWALCZYK, 2017).
Para a constru¢do do problema dual associado a (2.16) deve-se obter as derivadas parciais em

relacdo a w e b da Equagdo (2.15)

€
VwL =w - Z aiini =0, (2.17)
i=0

€

0L

% S =0, (2.19)
i=0
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jd igualadas a zero de acordo com o preconizado pelo método de Lagrange. A Equacdo (2.17) pode

ser resolvida diretamente, levando a

€
w = Z aiini' (219)
i=0

Substituindo a solu¢do wdada por (2.19) em (2.18) edenotando W(b; ay, ..., atp) = L(w, b; ay, ..., Ap),
obtemos (KOWALCZYK, 2017)

(i X )(Z%yj )—éa{ [(2% )X+b

W(b;ay, ..., ap) =

N =

¢ ¢ ’ p
- %ZZ%%M X = Zalyl[(z ;X )X +b|+ D] a
i=1j=1 i=1 i— =1
1le ]e p ' ’
=§ZZ iy X = Z;ZI““JJ’IY ‘X}_bZ:laiyi‘i'Zlai
i=1j=1 1=1j= i= i=
¢
=2 '-—ZZMMJX X - bZaly,.

i=1j=1
=0, (2.18)

R€X€

Definindo a matriz H € por hyj = yiy X[ X;e ovetor a = [ay, ... ay] € RY, a Equagdo (2.18)

pode ser escrita como
¢
1
W(ay, ..., o) = ), a; — a’Ha. (2.20)
i=1 2

que é a func¢do objetivo do problema dual de Wolfe (KOWALCZYK, 2017)

max

IIM%
|
N =
3,
!
Q

sa. a; >0, i=1,..,¢ (2.21)
¢
Dy =0.
i=1

E importante ressaltar que na formulac¢do do problema dual de Wolfe, existe exatamente um
multiplicador de Lagrange para cada ponto do conjunto de treinamento. Neste caso, as seguintes
possibilidades s3o vélidas (BURGES, 1998):

e Os pontos de treinamento em que «; > 0 estardo necessariamente ou em H; ou em H, (cf.

Figura 11) e recebem o nome de vetores de suporte.

e Osoutros pontos correspondem a a; = 0 e estdo ou em H; ou em H,, caso em que yi(wTXi +

b) = 1, ou estdo dos lados respectivos de H, ou Hy, com y;(w’X; + b) > 1.

Ainda de acordo com Burges (1998), os vetores de suporte sdo tais que se, se todos 0s outros pontos
fossem removidos do conjunto de treinamento, ou movidos sem cruzar as fronteiras de H; ou H,,

o hiperplano obtido seria exatamente o mesmo.
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2.1.6 Lagrange para hiperplanos de margem suave

O mesmo desenvolvimento (VAPNIK, 1998) pode ser feito para obter-se o problema dual de

Wolfe para o SVM com hiperplanos de margem suave (2.13), chegando a

£

1 r
max a;——a Ha
[24] Z L 2

sa. 0<a;<C, i=1,..,¢ (2.22)

2.1.7 Obtendo o hiperplano 6timo

Ap6s o cdlculo dos multiplicadores de Lagrange, seja no problema de margem rigida (2.21) ou
de margem suave (2.22), resta obter o hiperplano, ou seja, efetuar o cdlculo de w e b. O cédlculo de w
é bastante simples, bastando usar a Equaggo (2.19). O cdlculo de b merece algumas consideragdes
adicionais.

Uma opc¢ao vem da restri¢io yi(wTX,- +b) > 1, proveniente do problema (2.10). Os pontos mais
préximos do hiperplano 6timo vdo apresentar uma margem de 1, ou seja, y;(w’X; + b) = 1 para os

vetores de suporte. Lembrando que y? = 1, multiplicando por y; de ambos os lados obtemos
V(wIX;+b) =y, = wiXj+b=y,

que permite escrever
b= Vi — wTXi. (223)

Note que a escolha de X; € arbitrdria: qualquer vetor de suporte é vdlido. Em Bishop (2006)
preconiza-se o uso da média no conjunto de vetores de suporte, para maior estabilidade numérica:
1
b== Z(yl - wTXl-) (224)
¢ ies
onde S é o conjunto de vetores de suporte e £ < £ é o nimero de vetores de suporte. Ja Vapnik
(1998) e Cristianini e Shawe-Taylor (2000) propdem uma abordagem baseada na média dos
vetores de suporte mais proximos dos lados positivo e negativo:
max,,__; w'X; + miny,_; w'X;

b=-— .

(2.25)

2.1.8 SVM para Regressao

A principal mudanca no problema de regressio € que agora y; € R, em lugar de apenas duas
classes discretas, {+1, —1} como no problema de classificagio. Assim, podemos tomar L ¢ R”
como o conjunto de caracteristicas, em que cadadado de entrada X; € L,i = 1, ..., ¢ tem dimensdo
D, como anteriormente, mas agora com y; € R. Assim, define-se aforma dos dados de treinamento
de acordo com a Equacdo (2.26) (VAPNIK, 1998; FLETCHER, 2009)

X yv), X, €RPy,eR, i=1,..,¢. (2.26)
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Por simplicidade serd abordado o problema de regressdo linear que consiste em, apds realizado o
treinamento, e em face de novos dados X € RP, determinar w” e bem f(X) = w'X + b, minimi-
zando uma métrica conveniente'. E importante notar que a func3o linear f(X) continua definindo

um hiperplano, que serd denominado H.

A métrica mais comumente utilizada € a e-insensivel, definida por

0, se|f(X)—y|<¢
|fFX) = yle = , (2.27)
|f(X)—y|—€, -casocontrdrio

onde X € RP ey € R (VAPNIK, 1998). Essa métrica ndo penaliza dados préximos do hiperplano
H, ao contrério do que ocorre com dados que se afastam destes: de fato, quanto mais distante um

dado estd de H, maior sua penaliza¢do (FLETCHER, 2009).

A formulacio primal do problema de regressio € totalmente similar a do problema de classi-
ficacdo bindria de margem suave (2.13), porém considerando a introducio de duas varidveis de
folga &" > 0 e & > 0, uma para pontos de um lado do hiperplano, outra para pontos do lado

oposto. Dessa forma obtém-se

¢
min w + C;(ff +&0) (2.28)
sa. -y <e+&, i=1,..,¢ (2.29)
yi—ti<e+é& (2.30)

LE 20 (231

ondet; = w’X; + b.
Introduzindo-se os multiplicadores de Lagrange o e a; para as restri¢des (2.29) e (2.30), uf"

e uj para as restri¢des (2.31), todos nio negativos, pode-se construir a lagrangeana da forma
lwl? | . d
Lltpat,am ptum) = =+ C Q& + &) = D (uf & +ui &)
i=1 i=1
e e
— i+ & +yi—t) - D ai(e+ & —yi 1), (2.32)

lembrando que as incégnitas w e b compdem a varidvel ¢;.

Para a construgdo do dual, deve-se obter as derivadas parciais em relagdo a w, b, & e & e

No contexto do SVM, vdrias métricas (também chamadas de fungées de perda) podem ser utilizadas, inclusive
recuperando o método dos quadrados minimos original. Neste caso especifico, a métrica utilizada chama-se
€-insensivel. A discussdo tedrica sobre essas métricas foge do escopo deste trabalho, mas um tratamento completo
do assunto pode ser encontrado em Vapnik (1998).
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zerd-las, resultando em

13
Vol =0 = w=)(af —a)X, (2.33)
i=1
oL 4
—_ = + o =
5 =0 = ;(al a;) =0, (2.34)
a—ﬂ =0 = C=ao +ul, (2.35)
0§;
L
6__ =0 = C=a; +uj. (2.36)
0§;

Observando que (2.35) e (2.36), junto da ndo negatividade de u} e u;, implicam que 0 < aff < C
e0 < af < Ceintroduzindo as Equagdes (2.33) e (2.34) em (2.32), pode-se escrever o problema

dual para regressao

y ¢
1
max af —a)t;—e ) (af —a7) = =(at —a)TH(at — a~
al,o{i_ ;( 1 l)l ;( 1 1) 2( ) ( )
sa. 0<oaf,af <C, i=1,..,¢ (2.37)
y
Z(OC:_ - O(l_) - 0’

onde H € R é tal que h;; = X[ X;.
A obtengio de w dé-se pela Equacdo (2.33), enquanto b pode ser obtido por uma média similar
a da Equacdo (2.24):
1
b= = Z[ts —€ Z (oh, — o@)XanXi]. (2.38)

ieS meS

2.1.9 SVM nao linear e kernels

Até o momento todo o desenvolvimento do SVM foi baseado na premissa de que o conjunto
de treinamento € linearmente separdvel (SVM de margem rigida) ou préximo disso, permitindo
alguma flexibilidade (SVM de margem suave), ou ainda, no caso da regressdo, de que o ajuste serd
feito com uma func@o linear.

E no caso mais geral, em que os dados n3o sdo linearmente separdveis, ou com ajustes que
ndo sdo bem representados por fun¢des lineares? A resposta estd no problema dual de Wolfe,
Equacdo (2.21): a matriz H é construida a partir dos produtos escalares do dados de treinamento,
jdque h;; = yiijiT Xj, o que confere a natureza linear ao SVM cléssico.

Essaideia de produto escalar pode ser generalizada através de uma classe de fun¢Ges deno-
minadas kernels (DEISENROTH; FAISAL; ONG, 2020), definidas por k : LXL — R de tal forma

que
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para : L — J(, com H um espago de Hilbert conveniente e dependente da escolha de ¢. De fato,
a escolha da funcdo ¢ é que permitird a inclusdo de nio linearidades no método?.

Algumas escolhas tradicionais para a fungéo kernel k sio:

Polinomial A func3o kernel polinomial é dada pela a Equagdo (2.40)

k(x,y) = (rx"y + B)°, (2.40)
onde x e y sfo os vetores de entrada, d € o grau do polindmio 3 e y sdo constantes.

RBF — Radial Basis Function Também chamada de kernel gaussiano, a Equagio (2.41) ilustra o

kernel de base radial
k(x,y) = exp(=ylx — y|*) (2.41)

onde x e y sdo os vetores de entrada, e y é uma constante.

Sigmoide dado pela Equagdo (2.42), essa funcdo também é conhecida como kernel de tangente
hiperbdlica
k(x,y) = tanh(yx"y + §), (2.42)

onde x e y sdo os vetores de entrada e 3 e y sdo constantes.

2.1.10 Exemplos de SVM
SVM margem rigida

Parailustrar o processo de classificacdo com SVM, um conjunto linearmente separdvel de dados
serd usado para treinamento da implementag¢do do método presente na biblioteca SCIKIT-LEARN
(PEDREGOSA et al., 2011). O conjunto de dados é composto de pares ordenados no plano (x, y),
bem como a classe a que cada par pertence, dentro do conjunto {+1, —1}, como pode ser apreciado

na Tabela 2.

Tabela 2 — Coordenadas (x, y) no plano de um conjunto de dados linearmente separdvel, com suas
respectivas classes.

X 5,0 50 1,5 80 1,0 90 70 87 23 55 77 6,1
y 20 80 18 80 06 1,0 100 94 40 30 88 75
Classe -1 1 -1 1 -1 1 1 1 -1 -1 11

Fonte: Adaptado de McGregor (2020).

Como pode ser observado na Figura 15, ambos os conjuntos de pontos foram perfeitamente

separados pelo hiperplano (de fato, uma reta) de equagio y = -0,312x + 7,062.

2 Aconstrugio de funcdes de kernel k vélidas, ou seja, que sejam de fato produtos internos, deve seguir as hipdteses

do Teorema de Mercer. Esse teorema estd fora do escopo deste trabalho, mas uma discussdo mais aprofundada
sobre ele pode ser encontrada em Vapnik (1998).
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Figura 15 — Exemplo de aplicagdo do SVM para classificagio no R?. O plano separador tem equagio
y = -0,312x + 7,062. Cada classe é representada por uma cor (vermelha ou azul),
enquanto os vetores de suporte estdo destacados com uma circunferéncia na cor preta.
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Fonte: Adaptado de Varoquaux, Miiller e Grobler (2023).

SVM com kernel RBF

Em contraste ao exemplo anterior, sdo fornecidos trés conjuntos de dados claramente nio
separaveis de forma linear. Para que o SVM consiga classificar e separar os dados, foi utilizado o
kernel RBF. Como pode ser visto na Figura 16, em cada um dos conjuntos, SVM associado ao kernel
RBF foi capaz de gerar classificagGes capazes de separar os pontos vermelhos e azuis.

A construgio dos conjuntos foi feita com o auxilio das fun¢des make moons®,mark circles?e
make classification®,todas parte do médulo gerador de conjuntos de dados do SCIKIT-LEARN

(sklearn.datasets).

SVM para regressao

Neste exemplo serd utilizada a classe SVR do pacote SCIKIT-LEARN (PEDREGOSA et al., 2011).
Elaimplementa o método SVM para regressdo, dispobilizando diversos kernels. Para este exemplo
serdo utilizados o RBF (radial basis function) e o polinomial de grau 3. A func¢do modelo para cria¢do
dos dados de treinamento € f(x) = sen x, adicionada de um ruido aleatdrio uniforme no intervalo
[-1,5;1,5] em alguns pontos de seu dominio.

Na Figura 17 podem ser apreciados os resultados da aplicagdo de ambos os kernels, que apresen-

tam bons resultados mesmo levando em consideragéo os pontos com o ruido aleatério adicionado.

3 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.make moons.html

4 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.make circles.html

5 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.make classification.html


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.make_moons.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.make_circles.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.make_classification.html
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Figura 16 — Exemplo de aplicagdo do SVM para classifica¢io no R? usando um kernel do tipo RBF. Os
pontos das duas classes — vermelhos e azuis — claramente n3o sdo linearmente
separdveis, mas o uso do kernel RBF garante a qualidade de classifica¢io, separando os
dois conjuntos.

Dados de entrada SVM com RBF
(4] ()
(o] (@)
(6) ® © (6]
.. \. ‘

Fonte: Adaptado de Varoquaux, Miiller e Grobler (2023).

2.2 Redes Neurais Artificiais

Nessa se¢io a referéncia base é a obra de Aggarwal (2018). Outras referéncias que se fizerem
necessdrias serdo citadas da forma usual.

As redes neurais tém se tornado uma drea de grande foco nos ultimos tempos em Ciéncia
da Computagdo, em particular no Aprendizado de Mdquina, revolucionando a forma como os
computadores emulam o aprendizado humano. Elas vém sendo estudadas hd muitas décadas:
isso torna-se evidente, uma vez que, em 1996, Warner e Misra (1996) propuseram um olhar
aprofundado da histdria das redes neurais e de seu desenvolvimento, atribuindo seu inicio a uma

pesquisa da década de 1940.
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Figura 17 — Exemplo de aplicacdo do SVM para regressdo usando kernels do tipo RBF e polinomial
de grau 3. Os dados de treinamento (em preto) foram gerados a partir da fung¢io
f(x) = sen x, acrescentados de um ruido aleatério. Em roxo e verde estdo representados
os vetores de suporte respectivamente para os kernels RBF e polinomial.

1.5 1 ) . o

= SVM RBF = SVM Polinomial
@  Vetores de suporte Q @  Vetores de suporte @
—1.51 @ Dadosdetreinamento () 7 @ Dadosde treinamento ()
T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

Fonte: Adaptado de Developers (2023).

A ideia primordial de uma rede neural vem do conceito biolégico de que os neur6énios do
cérebro humano sdo conectados e transmitem informagdes na forma de impulsos elétricos, o que
possibilitou a cria¢do de redes neurais artificiais, que sdo elementos computacionais interconecta-
dos que simulam o comportamento de dados, representando os neurdnios. A Figura 18 representa
um exemplo de arquitetura basica de uma rede neural artificial.

Na Figura 18 as conexdes sdo representadas pelas setas que conectam diferentes neur6nios,
representados pelos circulos, de forma ponderada por pesos. Os circulos azuis representam os
neurdnios das camadas intermedidrias, onde os dados sdo efetivamente processados. A camada
de entrada é representada em verde (aqui com quatro neurdnios), e serve para que os dados
sejam alimentados na rede e para posterior processamento nas camadas intermedidrias, até que,
enfim, os resultados chegam aos neurdnios da camada de saida (aqui com apenas um neurdnio),
representado pelo circulo vermelho (ACADEMY, 2022). Os neurdnios, também chamados de nds,
conectados entre si formam um conjunto de fun¢des matemadticas ponderadas pelos pesos que
processam e transmitem as informagdes.

A selegdo da arquitetura de uma rede neural, ou seja, o nimero de camadas e de neur6nios e
a forma de conex@o entre estes, depende dos dados a serem processados e o objetivo. Segundo
Chollet (2018), a escolha de uma arquitetura adequada para uma rede neural é uma tarefa que se

aproxima mais da arte do que da Ciéncia.
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Figura 18 — Componentes bésicos de uma rede neural. Em verde tem-se a camada de entrada (no
caso, com quatro neurdnios), em azul as camadas ocultas e finalmente a de saida em
vermelho (com um neurénio). Cada circulo representa um neurdnio e cada seta uma
conex3io de dados direcional.

Camadas n Camadas Camada
de Entrada Ocultas de Saida

Entrada#l — X1 —
Entrada#2 — X2

Entrada#3 — X3

Entrada#4 — X4 —

Fonte: Adaptado de Shiruru (2015).

Com o tempo, a construcdo de redes neurais artificiais vidveis foi alcangada pela disponibili-
dade de armazenamento de grandes conjuntos de dados e pela cria¢do de processadores poderosos,
possibilitando um aumento na complexidade das arquiteturas e, consequentemente, a realizagio
de tarefas mais complexas, impulsionando o desenvolvimento de técnicas modernas de Aprendi-
zado de Médquina (PUJOL-PERICH et al., 2021).

Mishra e Gupta (2017) e Aggarwal (2018) pontuam exemplos de aplica¢des que se utilizam de
algoritmos que envolvem redes neurais, como reconhecimento facial, classificacdo de imagens e
reconhecimento de voz, dentre outros. Isso deve-se a capacidade da rede neural de aprender por
experiéncia e capturar padrdes em grandes volumes de dados. Com a combinagio de algoritmos
e arquiteturas complexas, o poder de solucionar problemas das redes neurais vem crescendo,
mostrando que estas ainda perdurardo como uma ferramenta importante na area de Aprendizado

de Mdquina e aplicacGes que envolvam Inteligéncia Artificial (MISHRA; GUPTA, 2017).

2.2.1 Cérebro Humano versus Redes Neurais

O debate acerca do potencial da inteligéncia artificial de dominar e substituir a inteligéncia
humana € algo discutido hd muito tempo. Todavia, o objetivo primordial € utilizar da inteligéncia
artificial para facilitar a vida humana e melhorar suas capacidades. Ela pode prover uma gama
maior de habilidades que ultrapassam a capacidade humana, tanto em complexidade quanto em
tempo.

Segundo Basu, Han e Garimella (2019), a inteligéncia artificial pode tornar-se muito impor-
tante no ramo de tomadas de decisdo, provendo insights e recomendacdes sobre conjuntos de dados
para uma tarefa especifica que ultrapassam a capacidade humana, seja para obter solu¢Ges ou

detectar padrdes. A inteligéncia artificial também pode ser amplamente utilizada para melhorar a
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seguranca, no sentido de realizar previsdes mais corretas, com camadas adicionais de protecdo
e reduzir a quantidade de erros humanos. Explorando-se esse potencial, espera-se aumentar a
qualidade de vida dos humanos com os computadores.

Ainteligéncia artificial baseada em redes neurais permite a comunicagio direta entre com-
putadores e humanos para que ocorra uma intera¢do mais natural e maior entendimento dos
processos a serem realizados. Um exemplo de comunicacio direta entre a mdquina e o humano
€ 0 ChatGPT, inteligéncia artificial capaz de realizar inimeras tarefas atendendo a requisi¢Ges
especificas, como montar listas de compras ou criar cronogramas de alimentagio e blocos de
cddigos, para citar alguns exemplos (OPENAI, 2021).

O crescimento do uso de inteligéncia artificial vem causando virios debates acerca de ques-
tdes éticas. Em 2023, por exemplo, Elon Musk iniciou testes com seu chip cerebral, que procura
tratar danos cerebrais em humanos (METROPOLES, 2023). De acordo com um estudo realizado
por Zhang et al. (2021), o maior problema das pessoas “aumentadas” com inteligéncia artificial
estd relacionado, principalmente, a situac¢Ges de seguranca de dados, privacidade, algoritmos
maliciosamente enviesados e responsabilidade. Os dados podem estar dispostos na internet de
forma que algoritmos de inteligéncia artificial consigam coletd-los, processa-los e distribui-los de
maneira que o usudrio sequer faga ideia. Surge assim uma preocupacio acerca dos limites dos
computadores.

Humanos e computadores, de forma conjunta, conseguiram dar grandes passos em relac¢do ao
avanco tecnoldgico. Sem duvidas, a inteligéncia artificial desempenhou um papel substancial para
que isso acontecesse. Os computadores se mostraram capazes de processar e analisar uma grande
quantidade de dados de forma mais rdpida que os humanos, que tém capacidades mais limitadas
nesse sentido, apesar de serem esses 0s responsaveis por programar os algoritmos. Espera-se, que
no futuro, essa integracdo entre inteligéncia artificial e humanos se estenda, unindo forgas para
criar algo memorével e que impacte positivamente na sociedade (VALLE-CRUZ; FERNANDEZ-
-CORTEZ; GIL-GARCIA, 2022).

2.2.2 Redes Neurais de Camada unica — Perceptron

Os perceptrons sdo uma arquitetura de rede neural que possui apenas uma camada e seu uso
tornou-se popular recentemente devido a sua habilidade de facilmente classificar dados e identifi-
car padroes, além de serem utilizados para constru¢io de redes neurais mais complexas. Park e
Lek (2016) pontuam que esse tipo de rede neural possui, assim como as outras, suas vantagens e
desvantagens. A principal vantagem ¢é a facilidade de treinar e prover generalizacGes rapidas. Para
casos ndo lineares, é vidvel o uso do perceptron para classificacdo com diversas caracteristicas. Em
contraponto, redes neurais de camada unica sdo sensiveis a ocorréncia de sobreajuste (overfitting),
resultando em previsdes ineficazes fora do conjunto de treinamento.

Os perceptrons sdo altamente versdteis, sendo usados em vdrias aplicagdes que envolvem
processamento e reconhecimento de imagens e operagdes logicas. Eles podem ser utilizados para

criar e reconhecer padrdes em sistemas de tempo discretos lineares ou nio lineares. Um sistema
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de tempo discreto € uma sequéncia de nimeros que acontecem em situacdes discretas de tempo,
como modelos de renda nacional, rastreamento de radar e estudos populacionais, entre outros.
Ademais, eles sdo usados para controlar movimentos de robds, através do reconhecimento do
ambiente (POPESCU et al., 2009).

Segundo Sussner (1998), os perceptrons s3o limitados em capacidade para resolver problemas
complexos devido ao fato de apresentarem apenas uma relacdo linear entre as entradas e saidas.
Isso significa que eles ndo sdo aptos para resolver situagdes nio lineares. Ademais, os perceptrons,
por serem compostos por apenas uma camada, nfo determinam os pardmetros durante o treina-
mento, ou seja, esses devem ser pré-determinados. Assim, eles sdo limitados a um unico e estatico
conjunto de pesos W.

Seja L C RP o conjunto de caracteristicas em que o dado de entrada X € L, X = [xy, ..., Xp]
representa um vetor de caracteristicas com dimensdo D ey € {—1,+1} seja a varidvel de classe
bindria. O vetor W € RP, W = [wy, ..., wp] representa o vetor de pesos, que ponderam o quio
relevantes as informagdGes sdo para o modelo. No perceptron, o né de saida computa a fungio linear

WX = Zil w;x; e a fungdo sinal classifica o valor de WX, conforme a Equagio (2.43)

D
y= signz Ww;X;. (2.43)
i=1

A funcgio sign retorna um valor —1 ou +1, denotando uma classifica¢do bindria. O erro E da
predi¢io pode ser definido por E(x) = y — J, que, considerando que os valores de y e y sdo —1 ou
+1, restringe E(x) € {—2,0, +2}. O algoritmo adapta e altera os pesos calculados quando o erro da
previsdo é diferente de 0, significando que esse previu errado. Isso possibilita a criagdo de modelos
mais poderosos e que consigam realizar previsdes mais corretas (AGGARWAL, 2018).

Em vdrios casos, pode haver um enviesamento® do conjunto de dados, representando desba-
lanceamento. Dessa forma, adiciona-se a varidvel de viés b nos célculos realizados pelo algoritmo,
resultando na Equacao (2.44)

D
y= signz w;x; + b. (2.44)
i=1
O viés é incorporado ao algoritmo através de uma ponderacdo da conexio utilizando um neurdnio
de viés. Esse neurdnio sempre transmite um valor ao neurdnio responsdvel pelo resultado.

Assim como em outros algoritmos de aprendizado de mdquina, o objetivo do perceptron é a
minimizag¢3o do erro das previsGes. Definindo D = {(X,y) | X € L,y € {—1,+1}} e considerando o
cdlculo do erro como de quadrados minimos, o fung¢do objetivo do algoritmo pode ser definida
pela Equagdo (2.45)

2
min L =) (y - sign WTX)". (2.45)
WeRD (X.)eD

A funcdo L é chamada de fungio de perda (do Inglés, loss function). O papel da fun¢do de perda
numa rede neural, melhor detalhado no Apéndice B, € o de calcular uma relacdo de distancia

entre os dados reais y e as aproximacdes y. Posteriormente ela serd minimizada por um algoritmo

¢  Desvio na média das amostras, resultando em imprecisdes nas previsdes.
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conveniente, que em geral se utiliza de seu gradiente. A arquitetura de um perceptron pode ser

vista na Figura 19.

Figura 19 — Esquema de uma rede neural do tipo perceptron. Em ambas as figuras pode-se observar
a camada de entrada com cinco nds, representando cinco caracteristicas Xy, ... , Xs.
Esses neurdnios sido diretamente conectados a camada de saida de forma ponderada,
com 0s pesos Wy, ... , Ws. O neurdnio de saida faz a combinacgio linear de entradas e
pesos, e aplicando por fim a fungio sign. A direita tem-se 0 mesmo perceptron com o
neurdnio de viés.

Nés de entrada Nés de entrada

N6 de saida

X5 == Neurdnio de viés
Fonte: Adaptado de Aggarwal (2018).

Numa rede neural, pontua-se as fun¢des de ativagdo como essenciais e presentes em todos os

seus neurdnios, apresentadas no Apéndice C.

2.2.3 Redes Neurais tipo Deep Feed Forward - DFF

Segundo Ojha, Abraham e Snésel (2017), as redes neurais Deep Feed Forward, de tradugdo
livre “avanco profundo”, tém sido particularmente bem sucedidas em processamento de grandes
conjuntos de dados. Esse tipo de rede neural é formado por varias camadas conectadas entre si, ou
seja, sua estrutura € a juncio de varios perceptrons. Essas camadas contém neur6nios que utilizam
funcbes de ativagdo nio lineares para processar os dados, além de serem capazes de modelar
padrdes complexos e sdo altamente usadas em diversas aplicagdes de inteligéncia artificial. Uma
das vantagens do uso desse tipo de rede neural € a obten¢do de mais acurdcia e eficiéncia em
diversas tarefas, no sentido de obter melhores resultados, como reconhecimento de imagens e
processamento de linguagem. Em contraponto, as desvantagens sdo a dificuldade de treinar
o algoritmo corretamente e, potencialmente, a ocorréncia de resultados enviesados, podendo
ocorrer o fendmeno de sobreajuste do modelo. A Figura 18 representa a estrutura bdsica de uma
rede neural do tipo Deep Feed Forward. Esse tipo de rede neural é totalmente conectada, ou seja,

cada neurdnio de uma camada € conectado com todos os neurdnios da pfoxima camada.

2.2.4 Recurrent Neural Network - RNN

As Redes Neurais Recorrentes, do Inglés Recurrent Neural Networks, s3o um tipo especifico de
rede neural que possuem conexdes recorrentes, ou seja, adequadas para dados em sequéncia,

como séries temporais. Diferentemente das DFF, essas redes possuem conexdes ciclicas, em que as
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informacdes persistem e sdo reutilizadas, permitindo que o algoritmo mantenha memédria de en-
tradas anteriores. Esse tipo de rede neural é comumente utilizado em tarefas como processamento
de linguagem natural (PLN), séries temporais, reconhecimento de voz, previsio de pregos em
mercado financeiro ou de criptoativos. Nota-se que os exemplos tém uma dependéncia temporal

dos dados, substancial nesse modelo de redes neurais.

Conforme Silva, Spatti e Flauzino (2016), a capacidade de utilizar a informacgio da saida na
proxima etapa de entrada é fundamental nas RNN, que significa que a rede possui informacGes
ndo somente da entrada atual, mas também do que j4 foi aprendido em etapas anteriores. Nas
camadas intermedidrias desse tipo de rede neural, os dados sequenciais sio mantidos para futuras
previsdes, executando tarefas ndo executadas pelo tipo DFF, ou seja, cada novo dado de entrada
influencia a si préprio e aos outros dados que entrardo no modelo. Na Figura 20, exemplifica-se
um modelo de rede neural recorrente na qual é possivel visualizar que os dados sdo ciclicos, ou

seja, retornam das saidas as camadas intermedidrias para reconsideragdo no modelo.

Figura 20 — Esquema de uma rede beural do tipo Recurrent Neural Network. Os neurdnios das
camadas ocultas, representados em roxo, possuem uma conexio extra (todas destaca-
das em vermelho), realimentando a saida de volta ao préprio neurdnio, dai o nome
“recorrente”.

Camada n Camadas Camada
de Entrada Ocultas de Saida

Fonte: Adaptado de Academy (2022).

Usando um exemplo do ramo de processamento de linguagem, retirado de Aggarwal (2018),
demonstra-se o processo do algoritmo em processar palavras do neurdnio de entrada e desenvolver
uma frase, que é o objetivo desse. Nota-se na Figura 22 da préxima se¢do, que os dados retornam

a uma mesma camada intermedidria, demonstrando a parte recorrente do modelo.

Nesse tipo de rede neural, em contrapartida, os pesos de cada andlise, s3o progressivamente
perdidos ao longo do tempo, atribuindo maior relevincia a entradas recentes. O tipo de rede
neural Long Short-Term Memory procura resolver esse problema, minimizando a dependéncia ao

tempo a longo prazo.
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2.2.5 Long Short-Term Memory - LSTM

Long Short-Term Memory (LSTM) é uma arquitetura sofisticada e derivada da rede neural recor-
rente, uma vez que permite que as informagdes persistam, isto €, sejam levadas em considerac¢do
para futuras previsdes e remodelagem do algoritmo. Esse tipo de algoritmo € utilizado para clas-
sificacdo e previsdo de séries temporais com intervalo de tempo indeterminado (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997). A estrutura bdsica de um elemento componente de uma rede neural do
tipo LSTM pode ser verificada na Figura 21. Nela, o neurénio A tem como entrada a varidvel X; e
saida h;, ambas dependentes do tempo, e é realimentado. Internamente a esse neur6nio, tudo se
passa como se a sequéncia temporal das varidveis X; e h; fossem alimentadas uma a uma em um
neurdnio do tipo A (conexdes verticais), ao passo que cada neurdnio se comunica com seu vizinho

na escala temporal (conexdes horizontais) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Figura 21— Esquema de uma rede neural do tipo Long Short-Term Memory. O neurénio A tem como
entrada X; e saida h,, ambas dependentes do tempo, e é realimentado. A sequéncia
temporal das variaveis X; e h; pode ser desmembrada uma a uma em neurdnios do tipo
A (conexdes verticais), ao passo que cada um deles se comunica com seu vizinho na
escala temporal (conexdes horizontais).

&
f

~

©) & &)

Fonte: Academy (2022).

Nessas arquiteturas complexas, a estrutura de células de memdria permite o fluxo controlado
de informacdes devido a presenga dos portdes (do Inglés, gates), que sdo estruturas da rede que
modulam o fluxo de informag¢Ges com base nas novas entradas e nos estados anteriores da cé-
lula. Para Xiaoyun et al. (2016), esse tipo de algoritmo de rede neural vem mostrando resultados
promissores em tarefas como modelagem de linguagem?, reconhecimento de discurso e processa-
mento de linguagem natural. Isso deve-se ao fato de o algoritmo ser eficaz em modelar varidveis
dependentes a longo prazo. Ademais, esse algoritmo € capaz de receber uma grande quantidade
de dados, pardmetros e camadas no modelo, sendo assim mais robusto para tarefas complexas e,
em contrapartida, mais custoso computacionalmente de ser treinado (SAINATH et al., 2015).

Anotacdo hgk) representa o estado da k-ésima camada, de dimensao p, no instante unico t e x;

. ~ . k
o vetor de entrada, com dimensio D. Dessa forma, pode-se assumir que hg ) representa Xx;, uma vez

7 Define uma série de caracteristicas para ajudar na modelagem e documentagio de sistemas desenvolvidos usando

orientacio a objetos.
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Figura 22 — Esquema de uma rede neural LSTM ilustrando a dependéncia sequencial das entradas
(conexdes horizontais).

PAII;;&J‘\;gAS gato cacou ] rato
y1 VZ V3 y4
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hy h% ) hy hi )

1 1 R 1 1

hg ) h; ) »| hj hz(l )
X1 X, X3 Xy
PAELQ;’::IS):E o gato cacou o

Fonte: Aggarwal (2018).

que € o primeiro instante em que os dados estdo no algoritmo. Na Figura 22, € possivel ver como os
estados das camadas ocultas hgk) sdo propagados na rede neural, reafirmando que a rede do tipo
LSTM herda as caracteristicas de uma rede neural recorrente, conforme Se¢do 2.2.4 (AGGARWAL,
2018). Com o objetivo de alterar as condi¢des de recorréncia de uma RNN, adiciona-se um vetor
cgk), também de dimensio p, que representa o estado da célula. O estado da célula é implementado
em termos computacionais como uma memdria interna. Este estado é simbolizado por meio de
um vetor contendo diversas varidveis, capaz de representar integralmente a situacdo atual do
sistema. Mais ainda, conhecendo o estado presente do sistema, a sua dindmica e as entradas que
influenciam sobre ele daqui em diante, 0 comportamento futuro do sistema nio depende de suas
agOes passadas. Isso porque todas as informacGes necessdrias estdo contidas nas varidveis de
estado. Assim, por defini¢do, essas varidveis de estado agregam tudo o que jd aconteceu no passado
do sistema. Além disso, como a LSTM se remodela conforme o processamento dos dados, a rede
neural é capaz de mudar as dependéncias através de padrdes reconhecidos por essa, alterando o
estado da célula conforme o tempo. Assim, os componentes principais da célula de memdria desse
tipo de rede neural sdo o estado da célula C;, que permite a persisténcia da informagio, e o estado
oculto h;, que contém a saida da célula, ambos no instante de tempo ¢. A Figura 23 demonstra o
vetor de estados presente na arquitetura de uma rede LSTM.

Ademais, exemplifica-se na Figura 24, o estado da célula “preco da casa” armazena as varidveis
temporais que definem a dindmica do prego de um imdvel.

ApOs passar pelos vetores de estados no bloco LSTM, as informagdes passam por operagoes
algébricas, removendo ou adicionando informagio nesse vetor. Essas operacGes sdo definidas

através de trés portdes, definidos durante o processo de treinamento. Nas camadas intermedidrias
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Figura 23 — Vetor de estados na arquitetura LSTM.
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@
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Fonte: Academy (2022).

Figura 24 — Exemplo de varidveis temporais que definem a célula do preco de um imével.

CRESCIMENTO
- ECONOMICO
NUMEROC DE DISPONIBILIDADE I

COMODOS DE HIPOTECA

DEMANDA
ACESSIEILIDADE I—) PRECO DA CASA 4—| ESPECULATIVA

Fonte: Fonte autoral.

da LSTM, hd uma estrutura interna em cadeia, contendo portdes e células, que sdo os blocos de

memdria da rede.

Figura 25 — Estrutura em cadeia das redes neurais do tipo LSTM.

hy= z;

[nput
Modulation
Gate

2

Fonte: Academy (2022).

Os portdes (do Inglés, gates) tém fung¢des diversas (Figura 25), a saber:

Forget Gate de traducdo livre, o “portdo de esquecimento” é responsdvel por filtrar e descartar
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informacdes que ndo sdo mais uteis nas células. Os dados de entrada sio processados nesse
portdo e classificados binariamente através de uma fungio de ativagio, sendo 1 para dados a
serem mantidos e 0 para os descartaveis. A fun¢o recebe duas entradas, x; e h;_;, conforme

a Figura 26, processa-as e determina sua manutengao no algoritmo.

Esse € o primeiro portdo em que as informacgGes passam e sdo multiplicadas por um valor
entre 0 e 1 através de uma funcéo sigmoide, ponderando a relevincia desses dados pro

algoritmo, conforme a Equacéo (2.46) e Figura 26 (OLAH, 2015).

F = o(Wy(h,_; - x;) + by). (2.46)

Figura 26 — Portdo de esquecimento nas redes do tipo LSTM.

Fonte: Academy (2022).

Input Gate de traducfo livre, o “portdo de entrada” € onde ocorre a adi¢ido de informagdes que
passaram pelo portdo anterior, ou seja, que sdo julgadas uteis para o algoritmo. Primei-
ramente, o estado atual x; e o estado da camada anterior h;_; passam por uma fungio
sigmoide, retornando um valor entre 0 e 1, resultando no novo estado atual c,. Posterior-
mente, a mesma informacio do estado oculto anterior e atual passam pela fun¢do tangent
hiperbdlica (tanh), criando-se um vetor C; com valores entre —1 e 1. A saida desse portio

sera gerada através da fungio de ativagido com esses valores.

Na préxima etapa, o input gate ird verificar quais dados serfo armazenados no estado da cé-
lula. H4 duas camadas nessa etapa, sendo a primeira equivalente a (2.46), conforme (2.47),
em que o algoritmo decide quais dados serdo atualizados pela fungio de ativacdo C;, corres-
pondente & segunda camada, que podem variar conforme definidas na Subsecdo C (OLAH,
2015). Além disso, nessa etapa considera-se as informaces do estado do portdo anterior,
ou seja, em t — 1 para atualizar e passar essas informacgGes processadas, somando o produto

desse pelo resultado do quanto manter (forget gate) e dos dados atuais pelo impacto deles
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(input gate), resultando na Equacdo (2.48) e Figura 27 (OLAH, 2015).

Iy = o(Wi(hy_y - x,) + by), (2.47)

Ct = Ct—lﬁ + Ctit' (2.48)

Figura 27 — Portao de input no LSTM.

Fonte: Academy (2022).

Output Gate de tradugio livre, o “portdo de saida” tem como objetivo extrair informagdes re-
levantes do estado da célula para retornar uma saida. Ele serd responsavel por definir o
valor do préximo estado oculto. Novamente, x; e h;_; passam por uma fun¢io sigmoide e
o estado atual pela tanh. Esses valores sdo multiplicados e, baseado nestes, a rede decide

quais informagdes essa camada oculta ird manter. Esse portdo pode ser denotado pela

Equacdo (2.49) e Figura 28 (OLAH, 2015).

O, = U(Wi(ht—l X)) + bo)’ (2.49)
ht == Ot %k tanh Ct'
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Figura 28 — Portdo de output no LSTM.
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i

Fonte: Academy (2022).

De toda forma, segundo Hochreiter e Schmidhuber (1997), o ajuste e escolha dos parAmetros
em redes neurais recorrentes, como no caso de LSTM, é bem desafiador.
Com os algoritmos apresentados, recapitula-se que, neste trabalho, serdo utilizados os algorit-

mos: SVM para Regressdo e LSTM.
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3 Metodologia

3.1 Pacotes utilizados

Os pacotes em linguagem Python que foram utilizados durante a execug¢io deste trabalho
podem ser conferidos na Tabela 3. As funcGes de cada um serfo explicitadas ao longo desta

metodologia.

Tabela 3 — Pacotes Python utilizados ao longo da execugio deste trabalho.

PACOTE FUNCIONALIDADE

math cdlculo das métricas

datetime padronizacio das datas para anélises e previsdes
warnings desconsidera avisos desnecessarios durante a execucdo
yfinance obtengio dos valores histdricos das criptomoedas
numpy biblioteca numérica matricial

pandas coleta e andlise de dados tabulares

keras construcdo das rede neurais

tensorflow treinamento e previsio com rede neurais

matplotlib graficos

MinMaxScaler e normalizagdo dos dados
RobustScaler

3.2 Coleta dos dados

A coleta dos dados das criptomoedas se d4 com o pacote yfinance, que permite baixd-los
diretamente do Yahoo Finance', sendo necessdria apenas a defini¢do de uma data de inicio da
coleta. Os dados serdo analisados com a coleta de precos de 2 anos antes de Junho de 2023 e em
seu periodo maximo (série histérica completa), com intervalo de 1 dia entre medidas.

Por meio da funcdo DataReader do pandas_datareader é possivel coletar os dados e armazena-
-los em forma tabular no padrio definido pelo pandas (conhecido como dataframe, do Inglés). Na
Figura 29, é possivel ver as caracteristicas armazenadas do histdrico da criptomoeda XRP desde
a sua criac¢do, em 2015. Os dados coletados, em ddlares, sdo os seguintes (o correspondente em
Inglés, na Figura 29, estd entre parénteses): valor de abertura (Open), valor de alta (High), valor
de baixa (Low), valor final do dia (Close), volume (Volume). Apesar das diferentes caracteristicas
coletadas para as criptomoedas, serd utilizado apenas o prego de fechamento para o treinamento

e previsdo do algoritmo.

1 https://finance.yahoo.com/
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Figura 29 — Exemplo de organizacdo dos precos no histérico completo da criptomoeda XRP, em
forma tabular.

Open High Low Close Volume
Date
2017-11-09 00:00:00+00:00 0.217911 0.221791 0.214866 0.217488 147916992
2017-11-10 00:00:00+00:00 0.218256 0.219068 0.205260 0.206483 141032992
2017-11-11 00:00:00+00:00 0.205948 0.214456 0.205459 0.210430 134503008
2017-11-12 00:00:00+00:00 0.210214 0.210214 0.195389 0.197339 251175008
2017-11-13 00:00:00+00:00 0.197472 0.204081 0.197456 0.203442 132567000
2023-03-12 00:00:00+00:00 0.366827 0.373318 0.352473 0.373318 1102164948
2023-03-13 00:00:00+00:00 0.373354 0.381001 0.358142 0.373786 1694593960
2023-03-14 00:00:00+00:00 0.373790 0.387479 0.367318 0.374279 1527899940
2023-03-15 00:00:00+00:00 0.374326 0.377221 0.358760 0.360558 1062482118
2023-03-16 00:00:00+00:00 0.360623 0.366620 0.358547 0.363276 896554880

[1954 rows x 5 columns]
Fonte: Feito pelo autor.

3.3 Pré-processamento

Uma vez que os dados coletados apresentam valores reais de mercado, ndo serd necessdria a
corre¢io de valores nulos ou fora de padrio (o que é sempre recomendado e foi feito neste trabalho,

por precaug¢io). Os seguintes procedimentos sdo executados nos dados originais:

Divisdo dos conjuntos Os dados s3o divididos em conjuntos de treinamento e de teste, numa

proporgio de 0,75 e 0,25, respectivamente.

Conversdo das datas As datas devem ser convertidas em valores inteiros sequenciais através
do pacote datetime, também usado na construgio de gréficos. Isso € feito para que seja
possivel utilizar as datas como pardmetros nos algoritmos ja que estes ndo as aceitam no

formato usual.

Normalizacdo As funcdesMinMaxScaler e RobustScaler do pacote Scikit-Learn sdo usadas para
normalizar os dados para que fiquem no intervalo [0, 1]. As equagdes que definem essas
normalizag¢des sdo, respectivamente, (3.1) e (3.2):

Xnorm = m;ii(;)n—m;fi)(x)’ (3.1)
X = X; — mediana(X).
Q(X) — Qi(X)

(3.2)

3.4 Parametros

Os parametros usados nas simulac¢es constam da Tabela 4.
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Tabela 4 — Pardmetros utilizados nos algoritmos SVM e LSTM.

PARAMETRO SVM LSTM

Escaladores RobustScaler e MinMaxScaler RobustScaler eMinMaxScaler

Fracdo para treinamento 0,75 0,75

Funcdo de perda Erro quadrdtico médio Erro quadrdtico médio
Erro maximo Erro maximo
Erro quadratico absoluto Erro quadraético absoluto
R? R?

Janela (em dias) 5,15,30,60¢€ 90 5,15,30,60¢€ 90

Numero de camadas N3o se aplica 24

dropout N3o se aplica 0,2

C 0,1;1e100 N3o se aplica

Kernel RBF N3o se aplica

Fonte: Feito pelo autor.

3.5 Dropout

Dropout, de traducgdo direta “jogar fora”, é uma técnica utilizada em redes neurais para regula-
rizac¢do dos dados, na tentativa de minimizar a ocorréncia do fendmeno de sobreajuste. Do Inglés
overfitting, sobreajuste é quando o algoritmo funciona tdo bem que se torna capaz de prever apenas
os dados de treinamento, errando grosseiramente em dados inéditos. A técnica prediz o quanto
cada derivada imputada deve influenciar para que a funcio de perda seja reduzida. Dessa forma,
as unidades podem ser alteradas de forma a consertar os erros causados por outras. Basicamente,
alguns neurdnios nas camadas podem ser desconsiderados para que outros ativos aprendam

melhor, reduzindo o erro total.

3.6 Criacao da rede neural

No caso do algoritmo LSTM, sdo adicionadas duas camadas intermedidrias com 24 neur6nios
cada, com a fungio de ativagio ReLU, tornando o algoritmo caro computacionalmente, mas
potencialmente mais adequado para previsdes temporais.

Naimplementagio da rede neural, as camadas sio criadas com a biblioteca keras.

3.7 Ciclo de treinamento e avaliacao
Finalmente chega-se as fases de treinamento, previsio e geracdo de resultados:

Treinamento do modelo Apds a criacdo da rede neural, no caso de LSTM, ou da divisdo em trei-
namento e teste, no caso do SVM para regressio (SVR), o algoritmo € treinado com a funcéo
fit. No treinamento do SVR, é possivel utilizar de forma automdtica uma combinaggo de

pardmetros a serem testados a fim de selecionar os que produzem melhores resultados.
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Convergéncia Nas redes neurais, é possivel calcular e construir o grafico da func¢io de perda ao
longo das iteragdes. Para esse caso, constroi-se o grafico de epochs X loss, que dd uma

ideia de qudo o algoritmo converge ao longo do treinamento da rede neural.

Realizacdo da previsdo Apds o treinamento os algoritmos, através da funcdo predict, prevé-se
os valores no conjunto de testes. Os resultados previstos sio colocados em um grafico junto

dos valores reais para fins de comparagio e avaliagdo qualitativa.

Métricas de avaliacdo Apds a previsdo, as métricas de avaliacdo (Tabela 4) quantificam a quali-
dade do algoritmo com os diferentes paridmetros utilizados. Assim, € possivel analisar as

previses de um ponto de vista quantitativo.

Geracao dos graficos Por fim, em relagdo a todas as combinag¢des possiveis de pardmetros, es-
caladores e normalizadores, constrdi-se um grafico com para comparagio entre os valores
previstos pelo algoritmo e os valores reais, gerando um arquivo cujo nome codifica os paré-

metros utilizados, a qual criptomoeda pertence, métricas, etc.
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4 Resultados e discussao

Diante dos conteudos abordados nesse trabalho, aplicaram-se os algoritmos de SVR e LSTM
para previsdo das criptomoedas Cardano, Binance Coin, Ethereum, Bitcoin e Ripple, com o objetivo
de encontrar a melhor combinagdo de algoritmo e pardmetros para previsio de pregos, conforme a
metodologia apresentada no Capitulo 3, com intervalo de 1 dia na coleta dos dados. Os resultados
para cada periodo (2 anos e mdximo), cada tipo de escalador (RobustScaler e MinMaxScaler) e
janelas (5, 15, 30, 60 e 90 dias) podem ser conferidos na Se¢do 4.2.1 para o algoritmo SVR e na
Secdo 4.2.2 para o algoritmo LSTM. Dessa forma, foram analisadas, ao todo, 200 combinacdes,
desconsiderando os testes individuais das camadas das redes neurais, para geragdo e comparagio
dos resultados, com um tempo de execucio de cédigo de cerca de 10 minutos para o algoritmo

SVR e 5 horas para LSTM.

4.1 Discussoes

Diante dos resultados, € possivel visualizar e apontar algumas observagdes quanto a escolha

dos pardmetros e do algoritmo num contexto geral.

4.1.1 SVR

Escaladores Em relacdo aos escaladores utilizados no algoritmo de SVR, nota-se que, para todas
as criptomoedas, os resultados do RobustScaler foram superiores aos do MinMaxScaler, na
maioria dos indicadores. Essa pontuacdo sugere que o primeiro escalador é mais eficaz em

considerar a volatilidade e discrepincia inerentes aos dados das criptomoedas.

Janela Emrelagio ajanela de tempo utilizada nas previsdes (em dias), nota-se que ndo houve uma
relacdo clara com o desempenho do modelo. Em contraponto, nota-se que, para o periodo
maximo retroativo de coleta dos dados, as janelas menores produziram erros menores, ou
seja, foram pardmetros nos quais o algoritmo obteve resultados melhores. Isso pode-se
dever ao fato de que, com uma coleta menor, o algoritmo estd menos sujeito a volatilidade

das criptomoedas em janelas menores.

Periodo de coleta dos dados Quando analisado o periodo maximo da coleta dos dados da crip-
tomoedas, ou seja, toda sua variac¢do de preco desde sua criagido e ndo apenas no periodo de
dois anos anteriores a data da simulagio, nota-se valores ligeiramente mais consistentes,

sobretudo com o escalador RobustScaler.

Desempenho entre criptomoedas O desempenho entre as criptomoedas foi variado. Conside-

rando o escalador RobustScaler, notou-se que o modelo foi capaz de demonstrar grande
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varia¢do conforme os parimetros utilizados, exceto no caso da XRP, que manteve uma

consisténcia nos valores.

Melhores desempenhos Para todos os casos, notou-se que os pardmetros para os quais o algo-
ritmo desempenhou melhor foram, uma janela de 60 dias, com o escalador RobustScaler,

no seu periodo maximo.

4.1.2 LSTM

Escaladores Em contraponto ao analisado nos casos de SVR, nota-se, através da Tabela 6, que
houve vdrios casos em que as previsdes de menores erros ocorreram em ambos os escalado-

res, com RobustScaler apresentando uma frequéncia ligeiramente maior.

Janela No casodasjanelasde previsdes utilizadas, nota-se que, quanto maior ajanela, as previsdes
apresentam erros menores. Pode-se observar isso ao comparar resultados para diferentes
tamanhos de janela e observar que, em vdrias instincias, esse erro diminui a medida que o

tamanho da janela aumenta.

Periodo de coleta dos dados Em relacio ao periodo de coleta de dados, observa-se que utilizar
o periodo maximo da coleta dos dados resulta em um desempenho melhor do algoritmo.
Isso mostra que um conjunto de dados mais amplo é benéfico ao algoritmo para realizac¢do

das previsdes.

Desempenho entre criptomoedas Comparando as criptomoedas, nota-se que as criptomoedas
de maior durac¢io, BTC e ETH, apresentam erros menores, devido ao fato de o conjunto de
dados coletados ser maior, assim disponibilizando mais informagdes ao algoritmo para
realizar as previsGes. De toda forma, todas as criptomoedas apresentaram erros pequenos

nas previsoes realizadas.

4.2 @Graficos e Tabelas com Resultados

A seguir, serdo apresentados os graficos de melhor desempenho para cada criptomoeda. No
primeiro grafico, € possivel visualizar o preco real histérico da moeda e a previsio feita. No segundo,
é feita uma ampliagio na parte prevista e, no terceiro, uma correlagio entre o valor previsto (eixo y)
e o valor real (eixo x), ou seja, quanto mais perto os pontos estdo da fun¢io afim y = x, mais
préximo R? estd de 1, ou seja, melhor é a previsdo. Na legenda, é possivel verificar os parAmetros
utilizados e os erros obtidos.

Apés todos os graficos, é possivel apreciar nas Tabelas 5 e 6 todas as métricas de avaliagido das

previsdes, separadas por moeda, janela de dias, escalador e periodo de coleta.
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4.2. Gridficos e Tabelas com Resultados

Algoritmo SVR

4.2.1

Figura 30 — Previsdo SVR com menores erros de ADA.
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Figura 31— Previsdo SVR com menores erros de BNB.
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Figura 32 — Previsdo SVR com menores erros de BTC.
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Figura 33 — Previsdo SVR com menores erros de ETH.
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Figura 34 — Previsdo SVR com menores erros de XRP.
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Tabela 5 — Resultados do algoritmo SVR aplicado 4s moedas ADA, BTC, BNB, ETH e XRP, variando o periodo de obtencio dos dados (2a — dois anos anteriores ou max — completo), o

60 dias 30 dias 15 dias 5dias

90 dias

tamanho da janela (5, 15, 30, 60 ou 90 dias) e o escalador (rb —RobustScaler ou mm —MinMaxScaler).

Per.

2a

max

2a

2a

max

2a

max

2a

Esc.

rb
mm

b

rb
mm

rb

mm

b

rb

mm

rb

rb
mm
rb

mm

rb

MSE

0,18
0,02
0,10
0,01
0,17
0,03
0,11
0,01
0,16
0,02
0,09
0,01
0,16
0,02
0,11
0,01
0,10
0,03
0,12
0,04

MAE

0,19
0,04
0,11
0,01
0,18
0,04
0,11
0,01
0,17
0,04
0,11
0,02
0,16
0,03
0,13
0,02
0,11
0,04
0,14
0,05

ADA

Emax

0,28
0,10
0,25
0,04
0,29
0,10
0,32
0,06
0,29
0,10
0,33
0,10
0,26
0,07
0,37
0,08
0,18
0,08
0,36
0,15

RZ

0,592
0.947

MSE

7,86
5,07
21,04
8,06
18,02
5,59
30,40
6,06
12,67
5,35
38,59
17,16
11,31
8,55
58,51
23,27
16,40
9,26
65,93
58,30

MAE

9,20

5,33
25,03
10,06
19,94

6,01
33,01

8,73
14,86

6,12
41,34
19,71
13,78

9,75
64,82
27,79
19,78
10,62
70,49
63,54

BNB

Emax

25,07
10,33
70,08
33,17
44,80
11,74
75,90
37,84
43,97
14,76
90,36
51,32
42,25
23,25

114,01
70,31
48,20
24,96

126,02

103,27

R2

0,896
0.965
0,781
0.965
0,485
0,953
0,618
0.973
0,697
0.949
0,398
0,863
0,686
0.843

0,720

0,301
0.799

MSE

956,91
1245,41
3424,92
1045, 40
1710,83
1220,30
3754,40
1619,24
1775, 84
1388,28
5057, 54
4366,68
2534,89
1431,83
6041,23
6127,79
3633,70
3384,02
7483,13
7152,20

BTC

MAE

1557,69
1308, 11
4514,62
2498,99
2095,21
1313,52
4512,32
2369, 36
2213,93
15600, 20
5847,08
4996, 65
3005, 09
1772,09
6950, 57
6942,96
4301,27
3604,75
8629,00
8136,33

Fonte: Autoral.

Emax

4414,38
2657, 60
22759,84
19314,60
4671,71
3131,14
16359,13
12901,85
4976,31
3445,77
16 654,96
13592,24
5924, 02
4277,54
17482,12
16704, 96
7835,86
6087,55
19559,70
17170,87

RZ

0,838
0,886
0,883
0.964
0,691
0,879
0,882
0.967
0,633
0,831
0,799
0.853
0,144
0,702
0.712
0.712

0,547
0.598

MSE

49,41
52,98
209,62
39,23
115,65
65,52
175,93
40,93
93,95
73,19
188,46
45,37
172,64
140,66
344,63
73,32
228,34
164,32
465,80
181,75

MAE

69,74

60,79
227,65

50,86
127,94

74,22
208,33

53,88
110,67

81,82
229,31

60,69
204,09
161,25
390,73
103,11
278,64
182,93
509,43
234,23

ETH

Emax

195,44
139,79
602,54
245,28
272,40
175,52
678,33
223,11
265,69
179,56
760,78
224,39
455,29
296,59

1000,88
398,28
578,32
348,91

1103, 06
662,53

RZ

0,894
0,919
0,858
0.993
0,618
0,872
0,881
0.992
0,692
0,832
0,855
0.990

0,113
0,564
0.970

0,224
0.836

MSE

0,02
0,01
0,12
0,03
0,03
0,01
0,09
0,03
0,03
0,01
0,08
0,02
0,04
0,02
0,14
0,02
0,05
0,03
0,06
0,02

MAE

0,03
0,02
0,13
0,03
0,03
0,01
0,09
0,03
0,03
0,01
0,09
0,02
0,05
0,03
0,15
0,02
0,06
0,04
0,09
0,03

XRP

Emax

0,07
0,04
0,25
0,03
0,08
0,05
0,24
0,04
0,08
0,05
0,27
0,04
0,10
0,08
0,38
0,04
0,14
0,08
0,26
0,08

0,736
0,935
0,276
0.963
0,654
0,937
0,601
0.968
0,668
0,936
0,630
0.976
0,313
0,680

9L
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4.2. Gridficos e Tabelas com Resultados
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Figura 36 — Previsdo LSTM com menores erros de BNB.

BNB Ampliacao

—— Valor real 340.00

—— Previsao 320.00

600.00 300.00

US$

280.00

260.00

500.00 240.00 -

Apr
2023

US$

400.00

340.00

320.00 =

300.00 300.00

US$

280.00 -

260.00

200.00 240.00 —

T T T T T T T T T T T
Oct Jan Apr  Jul Oct Jan Apr  Jul 250.00 300.00 350.00
2021 2022 2022 2022 2022 2023 2023 2023 US$

Periodo: 2 anos com janela de 60 dias. Erros: MSE = 8,80 / MAE = 6,52 / E, ., = 27,58.

Fonte: Autoral.

8L

p 2 SOpYINSAY " 0jnIpdv)D

0YSSNISt



1.000 US$

Figura 37 — Previsdo LSTM com menores erros de BTC.
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Figura 38 — Previsdo LSTM com menores erros de ETH.
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Figura 39 — Previsdo LSTM com menores erros de XRP.
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Tabela 6 — Resultados do algoritmo LSTM aplicado s moedas ADA, BTC, BNB, ETH e XRP, variando o periodo de obtengdo dos dados (2a — dois anos anteriores ou méx — completo), o

60 dias 30 dias 15 dias 5dias

90 dias

tamanho da janela (5, 15, 30, 60 ou 90 dias) e o escalador (rb —RobustScaler ou mm —MinMaxScaler).

ADA

Per. Esc. MSE MAE  E .«

mm 0,01 0,02 0,05

(3]

% 0,00 0,02 0,05
4 mm 062 0,03 0,16
8 b 6,02 0,02 0,08
. mm 0,62 002 0,08
m 0,02 0,02 0,06
5 mm 002 0062 013

g b 0,01 0,01 0,04

mm 0,03 0,03 0,07

(2]

Y 0,02 0,02 0,06
5 mm 0,02 0,04 0,20
g 1 el 0,01 0,04
. mm 0,3 003 0,08
Y 0,02 0,02 0,06
5 mm 00l 0,02 0,0
g b e,01 0,00 0,03
. mm 0,62 003 0,08
“m 0,02 0,02 0,65
5 mm 002 003 0,15
g

rb 0,01 0,01 0,06

RZ

0,880
0,895
0,984
9.993
0,774
0,825
0,990
0.996
0,424
0,704
0,978
0.998
0,312
0,686
0,995
0.999
0,488
0,729
0,985
0.996

MSE

5,84
4,79
8,40
7,05
6,79
2,56
22,32
8,70
7,42
2,54
8,17
5,92
6,52
5,74
9,21
4,96
8,31
5,62
5,52
3,77

BNB
MAE  Ep
8,20 28,75
6,86 22,98
11,51 60,64
9,35 49,56
9,55 31,95
3,61 13,52
24,91 84,88
10,25 41,70
10,48 33,81
3,49 12,18
11,15 62,19
8,13 47,22
8,80 27,58
7,66 24,19
11,26 53,49
6,88 37,46
11,55 38,54
7,96 26,30
7,79 45,75
5,10 22,97

RZ

0,917
0,942
0,954
0.970
0,882
0.983
0,783
0,963
0,850
0.983
0,956
0,977
0,872
0,903
0,954
0.983
0,762
0,887
0,977
0.990

MSE

592,97
650,26
1048, 59
636,22
844,46
694,42
1337,32
1356, 03
789,25
467,30
1385,55
481,47
923,50
781,67
1793,85
1513, 83
1143,29
971,00
1008, 62
835,51

BTC

MAE

858,53
887,60
1447,76
964,47
1184,22
992,65
1701,27
1626,51
1084,25
644,35
1851,34
646,24
1233,62
1036, 49
2292,93
1942,29
1467,58
1254,67
1419,32
1067, 81

Fonte: Autoral.

Emax

3389, 88
3199,96
6156,50
3998, 06
4451,42
3776,05
6482,86
4665,93
3931,85
2619, 10
7331,46
2734,87
4364,95
3569, 11
7870,09
6981,55
4782,39
4206,30
6017,23
3911,03

R2

0,951
0,947
0,988
0.995
0,901
0,931
0,983
0.985
0,912
0,969
0,980
0.998
0,856
0,898
0,969
0.977
0,727
0,800
0,988
0.993

MSE

50,37
38,56
66,32
29,42
47,26
40,86
57,95
25,66
72,85
52,83
54,32
65,13
52,42
47,74
54,26
15,86
75,05
59,22
53,73
32,25

MAE

65,15
51,92
91,95
39,82
62,09
53,63
79,86
34,67
92,52
59,55
74,37
67,92
66,89
59,21
75,04
21,38
91,82
73,13
73,28
41,02

ETH

Emax

210,94
185,98
412,92
198,93
215,07
154,36
371,27
169,86
244,74
177,21
326,85
121,39
195,12
179,51
362,24

81,58
263,13
200,52
343,09
168,48

RZ

0,907
0,941
0,977
0.996
0,910
0,933
0,982
0.997
0,785
0,911
0,985
0.987
0,847
0,880
0,984
0.999
0,612
0,754
0,984
0.995

MSE

0,01
0,01
0,01
0,01
0,02
0,01
0,01
0,00
0,01
0,01
0,01
0,00
0,02
0,01
0,02
0,01
0,01
0,01
0,00
0,01

MAE

0,02
0,01
0,02
0,01
0,02
0,02
0,01
0,00
0,02
0,01
0,02
0,00
0,03
0,02
0,02
0,01
0,02
0,02
0,01
0,01

XRP

Emax

0,07
0,08
0,11
0,02
0,09
0,08
0,04
0,01
0,08
0,03
0,09
0,01
0,10
0,07
0,11
0,07
0,09
0,08
0,03
0,01

0,916
0,938
0,984
0.997
0,863
0,932
0,993
0.999
0,918
0,986
0,989
0.999
0,795
0,917
0,981
0.991
0,864
0,915
0.999
0,998
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4.3 Comparativo entre os métodos

Na sequéncia, é possivel visualizar os erros mdximos de cada criptomoeda em ddlares, do
periodo de coleta, da janela de tempo, em funcio do algoritmo e escalador utilizado. Nas legen-
das tem-se o nome do método (SVR ou LSTM) e a abreviacido do nome do escalados (RB para
RobustScaler e MM para MinMaxScaler). Dos 100 resultados obtidos de cada combinag¢do com
ambos os algoritmos, SVR teve 25% com o R-quadrado maior do que 0.9, enquanto LSTM obteve
72%

4.3.1 ADA

Analisando-se ambos os gréficos de ADA (Figuras 40 e 41), é possivel notar que o algoritmo
SVR com o escalador MinMaxScaler apresentou os piores resultados, enquanto, em contrapartida,
a combinacdo LSTM com RobustScaler (LSTM + RB) gerou o melhor resultado em todos os casos,
com excecdo dajanela de 5 dias na Figura 41, em que o melhor resultado foi desse mesmo escalador,
com o algoritmo SVR. No periodo maximo, observa-se que as previsdes obtiveram erros menores

nas melhores previsdes.

4.3.2 BNB

Em relagdo a BNB, é possivel observar na Figura 42 que os valores de erro méaximo para o
periodo de coleta dos dados de 2 anos sdo proximos para o escalador RobustScaler e representam
também os melhores resultados, para ambos os algoritmos. Novamente, nota-se que o escalador
MinMaxScaler ndo gerou bons resultados. Para o periodo maximo, na Figura 43, observa-se que,
nas janelas de tempo de 5 e 15 dias, os melhores resultados foram do escalador RobustScaler
com o algoritmo SVR, enquanto nas outras janelas foi o algoritmo LSTM, com o mesmo escalador.
Ainda é possivel notar que, com o aumento da janela de tempo, o SVR tem um desempenho
consideravelmente pior com qualquer um dos escaladores, notando-se uma progressdo no erro
maximo. Em contrapartida, o comportamento de LSTM ¢é o oposto, considerando o periodo

madximo de coleta dos dados.

43.3 BTC

Bitcoin é a foi pioneira no mundo das criptomoedas. O periodo méximo de coleta apresenta,
aproximadamente, 15 anos de dados. Dessa forma, € possivel observar na Figura 45 que o algoritmo
SVR apresentou, de longe, os piores resultados para as previsdes, independente do escalador
utilizado. O menor erro para esse algoritmo foi superior a U$ 10 000,00. Nesse aspecto, nota-se
que o LSTM se adaptou melhor as variagdes de preco ao longo do tempo, observando-se que, no
periodo mdximo, todos os erros foram inferiores a U$ 5000,00 para o escalador RobustScaler, com
exce¢do da janela de 60 dias. No periodo de 2 anos, conforme a Figura 44, observa-se, pela escala

do eixo y, que os resultados apresentaram, em geral, erros menores que o da coleta maxima. Assim
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como no BNB, nota-se que, com o aumento da janela de tempo, o algoritmo SVR apresenta erros
maiores, enquanto LSTM nfo varia muito. Os menores erros para BTC no periodo de coleta de
2 anos foram na janela de 30 dias, utilizando o algoritmo LSTM e o escalador RobustScaler e na

janela de 5 dias, com o mesmo escalador, mas utilizando o algoritmo SVR.

4.3.4 ETH

Comparando as Figura 46 e 47, observa-se que os erros foram, no geral, maiores quando
considera-se o periodo méaximo de coleta dos dados. Isso pode dever-se ao fato de que, num
conjunto menor de dados, a volatilidade do mercado de criptomoedas influencia menos e o
algoritmo prevé melhor. Novamente, o aumento da janela de tempo fez com que o algoritmo
SVR apresentasse pior desempenho e LSTM com o escalador RobustScaler obteve a maioria dos
melhores resultados. Observa-se que os menores erros foram, respectivamente, para o periodo
de 2 anos e mdximo, SVR e RobustScaler e LSTM e RobustScaler. Novamente, nota-se o melhor

desempenho do RobustScaler.

43.5 XRP

Por fim, para a XRP, observa-se que quase todos os erros para o periodo de 2 anos, na Figura 48,
foram menores que U$ 0,10. Isso deve-se ao fato do préprio valor da criptomoeda ser o menor
dentre as analisadas. De toda forma, observa-se que, nesse periodo, LSTM obteve melhor resultado
em 3 das 5 janelas (30, 60 e 90 dias), com o escalador RobustScaler, enquanto SVR obteve nas
outras duas (5 e 15), com esse mesmo escalador. Isso retifica que o escalador MinMaxScaler ndo
apresentou os melhores resultados nas previsdes. Para o periodo mdximo (Figura 49), pode-se
observar que o escalador RobustScaler obteve os melhores resultados em todos os casos, sendo 4

deles (com as janelas de tempo de 5, 15, 30 e 90 dias) com o algoritmo LSTM.
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Figura 40 — Comparativo dos valores de erro maximo de ADA nos algoritmos com o periodo de
coleta dos dados de 2 anos.

ADA

0.30 +
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5 15 30 60 90
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Fonte: Autoral.

Figura 41 — Comparativo dos valores de erro maximo de ADA nos algoritmos com o periodo de
coleta dos dados maximo.
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Figura 42 — Comparativo dos valores de erro maximo de BNB nos algoritmos com o periodo de
coleta dos dados de 2 anos.
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Figura 43 — Comparativo dos valores de erro maximo de BNB nos algoritmos com o periodo de
coleta dos dados maximo.
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Figura 44 — Comparativo dos valores de erro maximo de BTC nos algoritmos com o periodo de
coleta dos dados de 2 anos.
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Figura 45 — Comparativo dos valores de erro maximo de BTC nos algoritmos com o periodo de
coleta dos dados maximo.
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Figura 46 — Comparativo dos valores de erro mdximo de ETH nos algoritmos com o periodo de
coleta dos dados de 2 anos.
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Figura 47 — Comparativo dos valores de erro maximo de ETH nos algoritmos com o periodo de
coleta dos dados maximo.
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Figura 48 — Comparativo dos valores de erro maximo de XRP nos algoritmos com o periodo de
coleta dos dados de 2 anos.
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Figura 49 — Comparativo dos valores de erro maximo de XRP nos algoritmos com o periodo de
coleta dos dados maximo.
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4.4 Conclusao

Prever precos de criptomoedas é uma tarefa bastante desafiadora, uma vez que a volatili-
dade é uma caracteristica inerente a sua variac¢do de precos. No mundo das finangas, no geral,
desempenhos bons de algoritmos baseados em valores passados ndo garantem a qualidade de
suas previsdes em outro intervalo de tempo, embora possam fornecer subsidios para tomadores
de decisdo. O RobustScaler mostrou-se uma alternativa melhor de escalador para previsdo dos
precos, devido sua caracteristica de possibilitar a reducio de impacto de outliers, aspecto comum
no mercado financeiro. Em relac¢do ao algoritmo, observa-se que LSTM gerou melhores resultados,
devido a sua caracteristica de ser eficaz para séries temporais. Ademais, no geral, o periodo de

coleta de 2 anos gEerou erros menores.
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5 Consideracdes finais

As previsGes de pregos de criptomoedas com a utiliza¢io de algoritmos de Aprendizado de
Madquina como SVR e LSTM possibilitam uma andlise dos movimentos do mercado de criptoativos
e suas possiveis tendéncias. E importante ressaltar que a previsio de precos de criptomoedas é
complexa, uma vez que esse mercado é altamente vol4til, tendo varia¢Ges drasticas de precos em
questdo de dias por motivos variados, como situag¢io atual da economia norte-americana, alguma
publica¢do em rede social, lan¢camentos de produtos, entre outros. Dessa forma, considera-se
esses algoritmos apenas como uma ferramenta de auxilio, sem garantia de precisdo nos resultados.

No projeto inicial, dois dos objetivos ndo foram contemplados, devido o tempo de realizagio e
complexidade do projeto. A intengdo inicial era trabalhar também com as previsdes de tendén-
cias das criptomoedas, ou seja, se os pre¢os iriam subir ou descer e com o algoritmo Random
Forests, através de arvores de decisdo. De toda forma, € valido destacar que o projeto pode tomar
continuidade nesse escopo, estudando as varia¢des de tendéncia das criptomoedas explorando
outros algoritmos. Nesse sentido, também n3o foram utilizadas os indicadores, uma vez que, para
regressdo, ndo se fazem necessarios.

No geral, nos resultados obtidos, notou-se que o LSTM obteve resultados melhores. Isso
pode dever-se ao fato de esse algoritmo ser apropriado para séries temporais, que € o caso dos
precos de criptomoedas, em que sua variac¢ao ocorre através de um determinado espaco de tempo.
Outro ponto importante na comparagdo dos algoritmos € a escolha dos pardmetros e o teste com
diferentes possibilidades. Por exemplo, considerar os pregos dos ultimos 2 anos, na maioria das
vezes, fez com que o modelo previsse mais corretamente os valores, assim como a escolha dos
escaladores, janela de tempo, entre outros.

Para que fosse possivel avaliar os melhores resultados, foram utilizadas métricas de avaliagio,
ferramentas responsdveis por comparar, através de diferentes técnicas e cdlculos matemdticos,
os valores obtidos e os reais. Como uma extensdo e alavancagem deste trabalho, sugere-se a
exploragdo de outras janelas de tempo, escaladores e periodo de coleta de dados. Ademais, é
importante ressaltar a escolha de um algoritmo préprio para séries temporais, assim como LSTM,

para que a sequencialidade das informagdes seja respeitada.
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APENDICE A - Séries temporais

A.1 Introducao

Um conjunto de dados estar descrito na forma de uma série temporal significa que este estd
atrelado ao tempo, como por exemplo o nimero de novos infectados por COVID-19 por dia (LOPES;
SANTOS BOBADILHA; BEDETTE, 2021). Matematicamente, pode-se dizer que um conjunto de
dados em série temporal € definido por f(t) = (y1, Y3, ... » ¥n), €m que y representa o valor observado
do dado num instante ¢, com um total de n observag¢des. H4 trés fatores que sio intrinsecos a esse

tipo de conjunto de dados: a tendéncia dessa, representada por T, a sazonalidade, S, e o ruido, R.

Tendéncia Segundo EHLERS (2009), é um movimento regular, crescente ou decrescente, que se
mantém por um periodo de tempo ao longo da série. Parmezan (2016) pontua que os tipos
de padrdes que definem essa regularizagdo do movimento dentro de uma série temporal
s3o: linear, em que o conjunto de dados tém um crescimento (ou decrescimento) constante
em proporc¢do linear; exponencial, no qual esse cresce ou decresce de forma correspondente
auma fungio exponencial (ou seja, da forma f(x) = a*); e amortecido, que representa a

queda de dados futuros, antes em crescimento.

E importante pontuar o tipo de tendéncia para encaixar os dados no modelo de previsio de
forma mais precisa, com o intuito de conseguir identificar outras caracteristicas da série.
Uma das formas de se determinar a tendéncia de uma série temporal é através da correlagio
entre uma varidvel dependente e outraindependente. Na Figura 50, observa-se que arelagio

entre os eixos x e y é crescente (PARMEZAN, 2016).

Sazonalidade Sazonalidade é definida como uma medida de tendéncia regular atrelada aos da-
dos de uma série temporal. Trata-se de uma janela de tempo em que pode-se encontrar um
padrdo no conjunto de dados, como, por exemplo, varia¢do de temperaturas em determi-
nada estacdo, quantidade de vendas de material escolar durante o ano, entre outros. Em
contraponto, torna-se necessario a remocao da sazonalidade do conjunto de dados da série
temporal, permitindo que a previsio seja feita através da tendéncia e das variagdes aleato-
rias (reais) ao longo do tempo, que influenciam na tomada de decisdo com as varia¢des do
mesmo. Todavia, remover a sazonalidade da série temporal pode significar perder parcela
dos dados (PARMEZAN, 2016).

Ruido Ruidos, em questdes de séries temporais, normalmente sdo causados por situacdes inespe-
radas, como eventos naturais, influéncia social, entre outros. Levar esses fatores em conta
pode comprometer o resultado das previsGes, tornando-se necessdria a identificacdo dos

ruidos e exclusio do conjunto de dados (PARMEZAN, 2016).
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Figura 50 — Relagdo crescente entre varidveis de uma série temporal. Representagio de consumo
de energia elétrica no Espirito Santo.

A.2 Modelagem de Seéries Temporais

De Nascimento Camelo et al. (2017), define-se modelagem como a construgdo de modelos
com a capacidade de descrever dados futuros.
Conforme a Figura 51, seis etapas formam o processo de previsdo com séries temporais (PAR-

MEZAN, 2016), definidas como se segue.

1. Assim como nas outras técnicas de Aprendizado de Mdquina, o conjunto de dados é divi-
dido em treinamento e teste, sendo o segundo utilizado para avalia¢do do algoritmo sob a

modelagem no primeiro.

2. Nessa etapa, ocorre a defini¢do dos pardmetros com base no conjunto de dados. Alguns
pardmetros sdo pré-definidos, como a janela de tempo para divisdo dos dados e outros o

proprio algoritmo procura os ideais a fim de minimizar a taxa de erro da previsio.

3. Ap6s a defini¢do dos pardmetros, ocorre a construcdo e o ajuste do modelo com os dados de

treinamento.
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Figura 51 — Etapas para previsdo de séries temporais.
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4. Com o modelo ajustado, ocorrem as previsdes do algoritmo.

5. Métricas de avaliagdo sdo utilizadas para analisar a qualidade das previsoes realizadas pelo

algoritmo, avaliando a taxa de erro e acerto, como as definidas em 1.5.2.

6. Continuamente, sdo realizadas previsées em periodos futuros da série. O algoritmo moni-

tora as métricas para reajustar o modelo e avaliar se esse ainda estd prevendo de maneira

eficaz.
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APENDICE B - Funcdo de Perda

A fungdo de perda é um elemento crucial num modelo de rede neural, jd que fornece uma
medida que avalia se esse estd ajustado aos dados de treinamento. Escolher a fun¢io de perda
adequada é fundamental, ji que essa também influencia as previsdes das saidas do modelo em
func¢do dos dados de entrada. Ela é utilizada para medir o desempenho do algoritmo, comparando
as previsdes feitas  com os valores verdadeiros y. Assim, o objetivo torna-se minimizar a diferenca
entre y e y, por meio de uma fun¢do de perda, também conhecida como fung¢io objetivo ou funcio
de custo.

Por exemplo, uma regressdo de quadrados minimos com saida numérica requer uma funcdo
de perda do tipo > .(y; — $1)%. Ainda para previsdes de valores numéricos, existe uma funcio de

perda chamada hinge loss, definida pela Equacio (B.1)

L(y’ }7) = max(O, 1- J’)A’) (B'l)

Na Equacdo (B.1), y representa a previsdo e y o rétulo real. O resultado da fun¢io é 0se yy > 1,
indicando que a previsio estd correta dentro de certa margem. Caso contrario, ou seja, se yy < 1,
a funcdo de perda tem um valor maior, representando um erro na previsio feita pelo algoritmo.

Para Ma, Wu e Ying (2022), a fun¢@o de perda é usada para medir a qualidade de previsio de
um algoritmo, utilizada para otimizar os pesos de uma modelo durante a fase de treinamento. Ela
estd ligada diretamente ao impacto da performance de um algoritmo. Existem diversas func¢des
de perda, e cada uma tem seu efeito no processo de aprendizagem do algoritmo. Essas podem
ser divididas em duas categorias principais: absolutas ou erro quadratico e perda logaritmica. As
funcdes absolutas, ou de erro quadrdtico, tendem a ser utilizadas em tarefas que requerem que
arede neural faga uma regressio. As fun¢des de perdas logaritmicas medem a probabilidade de
prever os dados corretamente, e sio normalmente utilizadas em classifica¢oes. Ademais, também
divide-se o uso das fung¢des de perda em dados dependentes e de regularizagio. O tipo dependente
é responsdvel pela performance da rede neural nos dados atuais, enquanto a de regularizacio
estimula a rede a generalizar as caracteristicas. Usualmente, a fun¢do de perda era escolhida
anteriormente a aplicac¢do do algoritmo. Em virtude disso, Zhao et al. (2016) propde uma andlise
em grade de diversas funcGes de perda, a fim de escolher qual encaixa melhor no algoritmo.

Pelo fato da escolha da funcdo de perda ser muito dependente do tipo do problema a ser

trabalhado pelo algoritmo, é importante entender suas aplicacGes.

Entropia cruzada bindria Em classifica¢Ges do tipo bindria, o objetivo € prever a probabilidade
de um dado observado ser de uma classe A ou de uma classe B. Uma das funcdes de perda
utilizada nesse caso, e também uma das mais comuns, € a entropia cruzada bindria, também
chamada, do Inglés, de log loss, que mede a diferenca entre a distribui¢do de probabilidade

prevista pelo modelo e a verdadeira. Sejay € {0, 1} a classe verdadeirae y € {0, 1} a prevista;
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a entropia cruzada bindria é definida por L(y, y) = —ylog(y) — (1 — y)log(1 — y). Conforme
Bishop (2006), essa funcio de custo representa a derivada da fungdo de verossimilhanga de

Bernoulli, representacdo adequada para variaveis bindrias.

Entropia cruzada categdrica Em previsGes multiclasse, ou seja, onde hd mais de uma classe para
os dados observados serem classificados, a fungdo mais comumente utilizada é a entropia
cruzada categdrica, que € uma generalizacdo do caso bindrio para diversas classes. Ela é dada

por L(y,y) = — Zf{:l ¥;log(¥;), onde K representa o numero de classes.

Perda de Articulacdo Do Inglés hinge loss, essa func¢do é comumente utilizada para problemas de
classificag¢do, principalmente em SVMs. E uma fung¢io baseada em margens que penalizam

classificacOes erradas em relagdo a distancia destas.

Erro Quadratico Médio (EQM) Do Inglés Mean Squared Error (MSE), essa func¢io de perda é

comumente usada para tarefas de regressio, onde o objetivo é prever um valor continuo.



107

APENDICE C - Func3o de Ativacdo

O objetivo de uma fungio de ativacdo € adicionar um componente independente nio linear a
relacdo dependente que as varidveis tém entre si, para que a rede consiga aprender além dessas
e resolver problemas de maior complexidade. Existem diversos tipos de fun¢des de ativagio
numa rede neural, sendo as mais usadas representadas na Figura 53 (MELLO CANALLI, 2017).
Elas determinam a saida de um neurdnio através do somatdrio dos dados ponderados recebidos.
Ademais, as fungGes de ativagdo ajudam o modelo a ndo sobreajustar as previsdes, devido ao fato
de haver intera¢Ges mais complexas entre os neurdnios.

Em contraponto, segundo Szandala (2021), hd alguns desafios ao implementar fung¢des de
ativa¢do numa rede neural. O maior desafio é encontrar a melhor fung¢io de ativagio que modele os
dados de maneira ideal. Também € importante notar a dificuldade em balancear a complexidade
de funcio de ativa¢ido com a complexidade do modelo.

No caso do perceptron padrao, leva-se em conta que uma previsio bindria serd realizada. Em
versoes diferentes do perceptron, é necessdria a escolha de uma func¢éo de ativagdo nio linear. O

resultado da aplicac¢do da fung¢io de ativagio o pode ser definido pela Equagio (C.1)
y =o(WTX). (c1)

Antes de passar pela fung¢io de ativacdo os dados sdo chamados de valores pré-ativagdo e,
posteriormente, valores pds-ativagdo. O resultado final serd sempre o valor pds-ativacdo, uma vez
que todos os dados passam pelos neurdnios e sdo atualizados por 0. A Figura 52 demonstra esses

valores antes e depois de serem processados pela funcgo de ativagdo.

Figura 52 — Valores pré e pds funcio de ativa¢io num neurdnio.

(=53 G s

Separando

W a —w’
X{—( Y ===—/ O )— ol
Valor pds-ativacio

Valor pré-ativacio
Fonte: Adaptado de Aggarwal (2018).

A seguir serdo apresentadas brevemente as fun¢des de ativagio cldssicas, com a indicacdo de

onde elas podem ser aplicadas.

Identidade A funcdoidentidade é uma fun¢do matemadtica em que aimagem é o mesmo que o

valor de entrada, ou seja, mapeia cada valor do dominio nele mesmo. A notagio usual de
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uma func¢do identidade é o(x) = x. No contexto de redes neurais, a funcio identidade pode
ser implementada como uma rede de apenas um neurdnio de entrada e saida, em que os

pesos e o termo de viés sdo construidos de forma a serem os valores de entrada e de saida.

Ela pode ser usada em casos de regressdo em que o valores de saida devem ser continuos
num intervalo igual aos valores de entrada. Usa-se também para tarefas de otimizacdo, em
que essa pode ser usadas como funcdo de perda em certas aplicagdes, como detectar outliers,

penalizando e minimizando a diferenca entre o valor previsto e o valor real.

Sign A funcio sign retorna o sinal do valor de entrada, sendo —1 para valores negativos, +1 para
valores positivos e 0 para valores nulos. De forma similar a fun¢io identidade, a fungio sign
pode ser implementada em uma rede com um neurdnio de entrada e um de saida. Essa
fung¢do de ativagdo é usada quando a saida de um neurdnio individual deve ser um valor
discreto que indica a polaridade do valor de entrada. Assim como a funcio identidade, a
funcdo sign também pode ser usada como fun¢do de perda a fim de minimizar os erros das

previsoes.

Logistica Conforme Duch e Jankowski (1999), a fun¢do logistica — também chamada de func¢do
sigmoide — possui como imagem o intervalo [0, 1] e pode ser definida pela Equagio (C.2)

1

o) = e

(C.2)
Por ter sua imagem no intervalo [0, 1], essa fung¢io de ativagdo € bastante usada em classifi-
cacOes bindrias. Todavia é comum que com o uso da fung¢io sigmoide, ocorra o problema de

gradiente desvanecente'.

Unidade Linear Retificada (ReLU) Do Inglés Rectified Linear Unit, essa funcio de ativagio tem
como imagem o intervalo [0, +co]. E considerada uma fun¢io computacionalmente simples,
todavia, retorna zero paravalores negativos de um neurdnio. A Equacdo (C.3) define a fungio

ReLU, que atenua o problema de gradiente desvanecente

o(x) = max(0, x). (C.3)

Unidade Linear Exponencial (ELU) Do Inglés Exponential Linear Unit, a funcdo unidade linear
exponencial retorna valores exponenciais para x negativo ou o préprio x, para x positivo.
Conforme Kim, Kim e Kim (2020), essa func¢do pode ser computacionalmente cara, mas se
mostra eficiente em diversos problemas de redes neurais. A Equacio (C.4) define esse tipo

de fung¢do de ativagdo

X sex >0
a(x) = , (C.4)
ae*—a sex <0

1" Esse problema se manifesta quando os gradientes de uma rede neural ficam muito pequenos, o que pode desace-

lerar a aprendizagem do algoritmo. Ele acontece quando a derivada da func¢do de ativagdo é préxima de 0. Os
gradientes sdo usados para atualizar os pesos dos neurdnios durante o treinamento.
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onde a é um hiperparametro que controla a saida de entradas negativas. E utilizada, comu-

mente, em tarefas que incluem reconhecimento de imagens e textos.

Unidade Linear Exponencial Escalonada (SeLU) Do Inglés Scaled Exponential Linear Units, essa
funcdo de ativagio € uma versdo alterada da ELU, considerada eficiente em redes neurais
profundas, uma vez que é normalizada por duas constantes, 1 e a, conforme a Equacdo (C.5)
(KIM; KIM; KIM, 2020)

X sex >0
ox)=4 , (C.5)

ae* —a sex>0
onde a e 4 sdo hiperpardmetros que controlam a saida de entradas negativas e positivas,
respectivamente. Ela também tem a caracteristica de ser auto-normalizadora, ou seja,

consegue manter média e variagdo constantes das ativagdes através da rede.

Na Equagio (C.5) as constantes assumem valores 4 = 1,050 70098 e o = 1,673 263 24, defini-
das de forma empirica através de uma série de experimentos. Esses experimentos demons-
traram que estes valores ajudam a evitar o problema de gradiente desvanecente, resultando

num melhor desempenho para algoritmos de redes neurais.

Tangente Hiperbdélica Também considerada uma fungio sigmoide, a fung¢io de ativacdo tan-
gente hiperbdlica possui imagem no intervalo [—1, +1] e pode ser definida pela Equa-
¢do (C.6) (DUCH; JANKOWSKI, 1999)

e¥ —e™X

O'(X) = tanh(x) = m

(C.6)

Essa func¢do de ativagdo é bastante usada para classifica¢des com saidas que podem ser

positivas ou negativas. Também sofre do problema de gradiente desvanecente.

Tangente Rigida De forma similar & ativagdo tanh, a fun¢do da tangente rigida também é conhe-
cida como Leaky ReLU, de tradugio livre ReLU com “vazamento”. A defini¢do matemdtica

dessa funcdo € dada pela Equagdo (C.7)

-1, sex<-1
o(x)=1x, se—-1<x<1-. (C.7)

1, sex>1

Softsign Essafuncio, diferentemente da fung¢io tangente hiperbdlica, converge para um intervalo
[-1,+1]. Em contraponto, Socher e Mundra (2016) explicita que essa fun¢do ndo gerou

tanto impacto em redes neurais. Ela pode ser definida pela Equagio (C.8)

olx) =

o (C.8)

Na Figura 53, € possivel ver os graficos das func¢des de ativagdo mais comuns.
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Figura 53 — Graficos de diferentes tipos de fung¢io de ativagio.
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Fonte: Adaptado de Aggarwal (2018).

Entre as camadas de entrada e saida, hd camadas intermedidrias, em que os dados sdo subme-
tidos as fung¢des de ativacdo e ponderacio dos dados para treinamento no algoritmo. A quantidade
de camadas intermedidrias é definida antes da execug¢do do algoritmo. O custo computacional é
mais elevado para uma quantidade maior de camadas e, além disso, pode ocasionar sobreajuste
dos dados (HAYKIN, 2001).
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APENDICE D - Indicadores

D.1 Média Mével Simples

Média movel € um indicador de atraso que denota a média de um conjunto de pregos num
periodo de tempo determinado. A férmula que define a Média Mdvel Simples (MMS) de um conjunto

de dados temporal é dada por:

k

1

MMS,, = — >R, (D.1)
t=k—n+1

onde n € a quantidade de periodos na média, k € a posicdo relativa de um periodo dentre todos e P,

€ o preco no periodo t. Na MMS, todos os pregos sdo igualmente ponderados, diferentemente nas

médias méveis linearmente e exponencialmente ponderadas (ELLIS; PARBERY, 2005).

D.2 Bandas de Bollinger

As Bandas de Bollinger (BB) sdo uma ferramenta de andlise técnica para previsio de precos
de agdes e criptomoedas, por exemplo. Todavia, o ideal é que use-se esse indicativo com outros
complementares. O cdlculo € feito através de uma quantidade pré-definida de precos, o valor
médio desses e a variacdo padrio no intervalo. As Bandas de Bollinger consistem na defini¢do
de um intervalo superior e inferior, nos quais as previsdes devem estar contidas. Esse indicador
desdobra-se em trés “bandas”, uma superior (BS), uma inferior (BI) e uma central (BC — calculada

pela média das anteriores). Assim, um modelo simples de Bandas de Bollinger pode ser calculado

por:
BS =M + ao, (D.2)
BI =M - ao, (D.3)
BS
BC = o, (D.4)

onde M é a média dos precos no tempo determinado, a é uma constante definida pelo algoritmo e

o é o desvio padrdo dos pregos anteriores (KOCER, 2016).

D.3 Indice de Forca Relativa

O Indice de For¢a Relativa (IFR — do Inglés, Relative Strength Index) foi pioneiramente apresen-
tado por Wilder no intuito de auxiliar na explicacdo das mudancgas no mercado financeiro que
apresentam alto grau de volatilidade. Nesse aspecto, € cabivel ao mercado de criptomoedas, uma
vez que esse tem a volatilidade como caracteristica. Esse modelo € definido por diversas fungoes,

as quais compdem a férmula do IFR (CROWELL; BOCK; LIU, 2016).
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Primeiramente, sdo definidas duas fun¢des, uma superior (S) e uma inferior (I), através de

uma série temporal d; deslocada. Assim, hd dois casos:

1. Periodo de alta (d; > d;_;):

S(t) = d; —diy, (D.5)
2. Periodo de baixa (d; < d;_;):

S(t) =0, (D.7)

I(t;) = di_y — d;. (D.8)

Com essas fun¢Ges definidas, € possivel calcular a razdo das duas médias méveis supracitadas,

denominada Forga Relativa (FR):

i

> St
FR(t;) = *&=i=n (D.9)

1(ty)

k=i—n
Por fim, a FR € convertida em IFR em:

100

IFR(t;) = 100 (D.10)

1+ FR(t)
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