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RESUMO

A movimentacdo de dinheiro quando digital é intermediada por entidades
financeiras, como os bancos de varejo. Com a crise financeira americana de
2008, surgiu uma nova discussao e consequente proposta de sistema
descentralizado para eliminar estas entidades. Nesta proposta as transacdes
seriam realizadas entre pessoas por meio de um sistema criptografado e com
uma moeda digital: o Bitcoin via Blockchain, sistema descentralizado de
armazenamento de informacdes. A partir deste marco, diversos projetos foram
criados com o intuito de resolverem problemas utilizando a tecnologia Blockchain
e criando novas criptomoedas. E o caso do Ripple, utilizada para a realizacéo de
transacbes interbancéarias e internacionais, acelerando a velocidade de
liquidacdo entre as duas pontas da transagédo. Processo que tradicionalmente
demora entre 3 a 5 dias, por meio do Ripple pode ser feito em 4 segundos. No
entanto, ha uma grande volatilidade nas criptomoedas, apresentando em suas
cotacdes o comportamento de Bolhas Financeiras e consequentemente levando
investidores destes ativos a obterem grandes ganhos ou perdas. Dentro da 6tica
da previsibilidade dos ativos financeiros, existe divisdo entre vertentes que
defendem os mercados como previsiveis ou aleatérios. O objetivo deste trabalho
€ realizar uma andlise da criptomoeda Ripple por meio de dois métodos: Redes
Neurais Artificiais e Passeio Aleatorio, que carrega a tese de que o mercado é
imprevisivel. Estes métodos séo aplicados em dois cenérios: (A) fora de Bolha
Financeira e no cenario de Bolha Financeira (B). A andlise comparativa utilizada
€ a do célculo do Erro Quadratico Médio para definir qual método possuiu maior
assertividade, sendo a Rede Neural o método que obteve resultados 16,10 vezes
mais assertivos que o Passeio Aleat6rio no Cenario A e o Passeio Aleatério

obteve resultados 2,04 vezes mais assertivos no Cenario B.

Palavras-chave: blockchain, Ripple, redes neurais artificiais, passeio aleatorio,

previsao, inteligéncia artificial.



ABSTRACT

Peer-to-peer transactions rely exclusively on financial institutions serving as
trusted third parties to process electronic payments, such as retail banks. Since
the subprime crisis in 2008, a new decentralized network was proposed with the
goal of eliminating the middleman and instead of it, using cryptography and a
digital currency for peer-to-peer transactions: Bitcoin via Blockchain, a
decentralized ledger. Since then, many projects were created using the
Blockchain technology for many kinds of purposes and launching new
cryptocurrencies. One of these new cryptocurrencies is called Ripple and the
main goal of the Project is to provide a network capable of doing interbank
transactions on an average of 4 seconds instead of 3 to 5 days. There is a lot of
volatility on the crypto market and in some cases, it is frequent to watch Financial
Bubbles patterns, which can bring huge gains or losses to investors. Though the
forecasting side, analysts are divided between the Random Walk hypothesis
which says that the Markets are unpredictable and the non-Random Walk
hypothesis. The main goal of this paper was to analyze the cryptocurrency Ripple
through two quantitative methods: Artificial Neural Networks and Random Walk.
These methods were applied on different scenarios: a non-Financial Bubble
scenario (A) and a Financial Bubble scenario (B). The comparison between
methods was made by the mean square error to define which one was more
accurate, resulting on the Artificial Neural Network being the best method for
scenario (A), 16,10 times more accurate than the Random Walk and in the
scenario B, Random Walk was 2,04 times more accurate than the Neural

Network.

Key words: blockchain, Ripple, artificial neural networks, random walk,

forecasting, artificial intelligence.
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1. INTRODUCAO

Proximo a Crise Financeira de 2008, um documento publicado pelo
pseudénimo de “Satoshi Nakamoto”, intitulado “Bitcoin: A Peer-to-Peer
Electronic Cash System” (NAKAMOTO, 2008) iniciou discussodes e a corrida pelo
desenvolvimento de uma tecnologia que pode transformar a maneira com que
sao feitas transacdes financeiras e registradas diversas informacdes. Sendo
assim, o Blockchain pode ser definido como um banco de dados descentralizado,
onde movimentagdes sdo assinadas por meio de criptografia.

Juntamente ao progresso tecnoldgico do Blockchain, surgem diversas
criptomoedas que podem ser comercializadas em bolsas de valores ao redor do
mundo. A alta volatilidade destes ativos atrai investidores de risco que buscam
ganhos financeiros expressivos em meio as oscilagoes.

No mercado acionario, 0 comportamento de uma acéo pode ser expresso
matematicamente, no entanto, a auséncia de linearidade pode resultar em pouca
acuracia para previsdes (REFENES e ALIPPI, 1993). Por conta disto, Redes
Neurais Artificiais s&o uma alternativa para a previsao da cotacdo de ativos.

Mueller (1996) e Albuquerque (2008) fizeram uso de redes neurais artificiais
para a previsdo do mercado de acbes. Propondo um modelo preditivo
interpretando o comportamento de séries temporais. O modelo desenvolvido por
meio de redes neurais artificiais, identifica regularidades no comportamento dos
precos das acfes. Analogamente a isto, serdo desenvolvidas analises
guantitativas que envolvem redes neurais artificiais e 0 método do Passeio
Aleatorio para a previs@o de outra classe de ativo financeiro, as criptomoedas.

O presente trabalho tem como objetivo aplicar métodos de previsao
quantitativos na cotacdo da criptomoeda Ripple, analisando o erro quadratico
médio destes métodos em um cenério de Bolha Financeira e em um cenario fora
de uma Bolha Financeira. Sendo uma Bolha Financeira um periodo de analise
de uma série temporal em que ha um crescimento exacerbado de um valor e,

em seguida, uma queda abrupta deste mesmo numero analisado.



OBJETIVOS

1.1 OBJETIVO GERAL

Aplicar métodos de previsdo quantitativos no problema de previsdo de

cotagdo de uma criptomoeda utilizando implementagdo computacional em

linguagem R.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

O desenvolvimento do estudo envolve:

Tratamento de dados para analise preditiva;

Implementagdo de uma Rede Neural Artificial utilizando a
linguagem de programacéao R;

Implementagcdo computacional em R do método de Passeio
Aleatério;

Comparar, mediante analise de erro, os resultados dos métodos

guantitativos implementados.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 CRIPTOMOEDAS

2.1.1 BLOCKCHAIN CONTEXTUALIZADO

Segundo a definicdo de Nakamoto (2008), uma moeda digital € uma corrente
formada por assinaturas digitais. Um agente A, possuidor de certo montante X,
transfere o montante X para um agente B, ao assinar digitalmente o hash, ou
seja, uma sequéncia numérica da transacao anterior e a chave publica do agente
B, adicionando isto ao final do cédigo da moeda digital.

Além disto, todas as transac¢des possuem um timestamp, que € o0 momento
guando ocorreu a transacgao e fica gravado permanentemente no Blockchain,
sem a possibilidade de ser alterado.

Para a viabilizacdo das transacdes do Blockchain, Nakamoto (2008) introduz
o conceito de prova de trabalho, de modo a eliminar a terceira parte
intermediadora da transacéo entre duas partes. O conceito de prova de trabalho
esté ligado diretamente a mineracdo de Bitcoins, tratando-se do fluxo continuo
de scanear os hashs das transacdes.

Para fins de simplificacdo, o Blockchain funciona como um livro contabil em
que qualquer individuo consegue visualizar as transacdes feitas, sem que possa
altera-las de qualquer forma. Os agentes das transacfes permanecem no
anonimato de suas pessoas fisicas, sendo apenas simbolizados por uma série
de letras e nUmeros que representa o endereco de suas carteiras virtuais.

Ap6s o surgimento do Bitcoin, outras redes foram criadas utilizando a
tecnologia do Blockchain por exemplo, a criptomoeda Ripple, proveniente de um
instituto privado e que tem como proposta de valor a resolucédo do problema de

transferéncias globais a um baixo custo e em altas velocidades.

2.1.2 RIPPLE E AS TRANSFERENCIAS GLOBAIS

Dentre os diversos institutos e empresas que lancaram criptomoedas e

servicos baseados no Blockchain, o Ripple encontra-se como a solu¢cao mais
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valorizada quanto ao seu valor e conquistas no mercado de pagamentos
internacionais, comumente chamado por payments cross-border.

Segundo Ripple (2018), a criptomoeda proporciona o beneficio de eliminar
agentes intermediarios (e.g bancos e instituicdes financeiras) que atuam entre 2
pessoas durante uma transacéo, substituindo-os pela rede Ripple. Este processo
€ economicamente vantajoso, por eliminar custos e proporcionar a vantagem de
reduzir o tempo de transferéncia de uma média de 3 a 5 dias para apenas 4
segundos.

Desta forma, o Ripple apresenta-se como uma possivel solucdo para o
problema de pagamentos internacionais. O desenvolvimento de andlises
guantitativas para a previsdo de sua cotacao € de grande valia para instituices
financeiras e pessoas que pretendem utilizar a tecnologia para remessas

internacionais.

2.2 BOLHAS FINANCEIRAS

2.2.1 O CONCEITO DE BOLHA FINANCEIRA

De acordo com Phillips e Yu (2011), académicos que estudaram a Bolha
Financeira da Crise de 2008 (crise do subprime), uma Bolha Financeira &
determinada pelo crescimento acelerado de um ativo financeiro de modo que isto
esteja nitidamente desconectado de uma légica que acompanhe a valorizagédo
intrinseca do ativo. Em outros termos, € uma valorizacdo irracional e
desproporcional de um ativo.

Uma classica Bolha Financeira, foi a Bolha da Internet nos anos 2000.
Graficamente € possivel ver a semelhanca entre o gréafico dos pontos do pregao
da Nasdaq (FIGURA 1) e do grafico classico de uma Bolha Financeira (FIGURA
2).
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FIGURA 1: PONTOS DA NASDAQ
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FONTE: Forbes (2013)

FIGURA 2: GRAFICO CLASSICO DE UMA BOLHA FINANCEIRA
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FONTE: Forbes (2013)

Ha estudiosos do campo econdmico que acreditam que as criptomoedas
sejam uma Bolha Financeira. De qualquer forma, discutindo ou ndo os pontos
qualitativos deste fendbmeno, ha de fato uma grande semelhanca entre os
gréaficos das Figuras 1, 2 e 3.

O grafico da Figura 3 representa os valores de fechamento do Bitcoin em

dolares americanos. Pode-se notar semelhanca com uma Bolha Financeira nos
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intervalos de tempo entre setembro de 2017 e janeiro de 2018 quando a cotacao
do Bitcoin subiu cerca de 300,00% e em seguida perdeu cerca de 75% deste
valor.

FIGURA 3: COTA(}AO DO BITCOIN EM DOLAR
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FONTE: CoinMarketCap (2017)

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

2.3.1 DEFINICAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNAs (Redes Neurais Artificiais) tém seus primérdios em 1943,
quando McCulloch e Pitts estabeleceram as bases da neurocomputacéo por
meio de modelos matematicos. O desenvolvimento deste campo de estudo, nas
décadas seguintes passou a ter grande aplicacdo em diversos setores, como no
Mercado Financeiro, Medicina e Marketing. As RNA’s podem ser utilizadas para
problemas de classificacao ou regressao. Sendo que possuem grande eficiéncia
na resolucdo de problemas néo-lineares (TATIBANA e KAETSU, 2015).

Segundo Tatibana e Kaetsu (2015), a RNA é organizada em trés

camadas:
1. Camada de Entrada: fase de estimulo ou receptacéo, ou seja, a
entrada dos dados. Cada neurénio corresponde a uma variavel X;;
2. Camada Oculta: fase de processamento da informacao;
3. Camada de Saida: resultado final do processamento.

Com base na Figura 4, € possivel visualizar a arquitetura de uma RNA,

com suas camadas plotadas.
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FIGURA 4: ESTRUTURA DE UMA RNA
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FONTE: Tatibana e Kaetsu (2015)

O neurdnio de uma Rede Neural Artificial é definido como uma unidade
de processamento de informacgéo, sendo imprescindivel para o funcionamento
da RNA (HAYKIN, 2001).

Matematicamente, o neurénio k é formado por n terminais de entradas (ou
variaveis explicativas), sendo estes terminais simbolizados por x,,x,, ..., x,.
Analogamente a um neurbnio bioldgico, estes terminais representariam 0s
dendritos. O axénio, por sua vez, é representado pela varidvel de saiday.

O comportamento das sinapses de um neurdnio biolégico € emulado por
meio da atribuicdo de pesos associados, sendo estes simbolizados por
Wi, Wy, ...,W,. Os indices de w; assumindo i = 1,..,n representam um
comportamento excitatério quando possuem valores positivos e inibitérios
guando possuem valores negativos (ROQUE, 2009).

Na RNA, sequencialmente, ha a ponderacdo dos sinais de entrada pelos
pesos sinapticos, produzindo uma combinacao linear que pode ser definida

matematicamente pela Equacao (1).

Lxw; = 6 (1)

Simbolizado por 6, o limiar quando superado, transfere o resultado do
somatorio dos produtos dos terminais de entrada com os pesos das sinapses
para uma funcéo de ativacdo. Esta, por sua vez, tem como objetivo restringir a
amplitude de saida do neur6nio. Assumindo valores geralmente normalizados, o

intervalo de restricdo pertence ao dominio [0, 1] ou [-1,1]. E as saidas podem ser
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interpretadas como estimulo positivo para quando o valor é igual a 1 ou estimulo

negativo (inibidor), caso o valor de saida seja igual a -1.

2.3.2 FUNCOES DE ATIVACAO

Podendo também serem chamadas por funcdes restritivas, as funcdes de
ativacdo podem ser descritas matematicamente por distintas formas. No entanto,
a literatura, explora com maior vigor quatro funcdes de ativagdo mais
promissoras para os estudos das RNA's: (a) funcéo linear, (b) funcdo rampa, (c)

funcdo degrau ou step e (d) funcdo sigmoidal (FIGURA 5).

FIGURA 5 — FUNCOES DE ATIVACAO DE UMA RNA
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FONTE: Roque (2009)

As funcBes de ativacdo ndo séo escolhidas especificamente para um tipo
de problema. O emprego delas, altera o resultado do estudo e devem ser
testadas em diferentes cenarios até que seja gerado um resultado com o menor
erro. Na academia, ha um maior emprego para a funcéo sigmoidal (d), ja que ela

possui uma transicao suave entre os valores de inibicdo e excitacao.

2.3.3 TREINAMENTO DA RNA

Por meio de um processo iterativo de ajustes nos pesos sinapticos,
possibilitado por um algoritmo de aprendizagem, a RNA encontra padroes
relevantes de informacdes na base de dados. Desta forma, ocorre o aprendizado

por meio da minimizag&o entre a saida fornecida e a saida verdadeira. Segundo
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Roque (2009), € no peso sinaptico, representado por w, que a RNA guarda o
aprendizado adquirido.

Para o caso em que o estudo se refere a previsdo de valores, ou seja,
problemas néo-lineares de regressao, como € o caso da previsdo da cotacdo de
criptomoedas, o aprendizado da RNA pode ser classificado como aprendizagem
supervisionada. A base de dados fornecida a Rede Neural é entdo dividida entre
base de treino e base de teste, sendo que a propor¢ao entre estas pode variar.

Segundo Priddy (2005), a base de treino € utilizada para estimar os pesos
da RNA e apo0s esta estimacdo, a base de teste é utilizada exibindo valores em

que a rede neural ndo esté familiarizada, para coloca-la em prova.

2.4 O ALGORITMO DO PASSEIO ALEATORIO

Ha no mercado financeiro uma dualidade entre teorias que dividem

académicos entre defensores da preditividade do mercado contra a crenca da
aleatoriedade nas oscilacdes dos precos de ativos financeiros. A vertente que
acredita que o Mercado é aleatério possui a tese do Random Walk (em
portugués, Passeio Aleatorio) e tendo como percursor Spitzer (1976). Embora
esta teoria tenha sido introduzida ha mais de 40 anos, foi precursora de estudos
matematicos que a esmiucaram em outros estudos atuais.
O raciocinio basico desta teoria pressupfe que a previsdo em questdo seja
composta pelo valor do dia anterior acrescida com um fator de aleatoriedade.
Este algoritmo pode ser utilizado para confrontar previsées feitas por meio de
métodos quantitativos e, desta forma, valida-las além de medidas de erro ja
aplicadas, como é demonstrado quantitativamente na Equacéo (2), desenvolvida
por Andrew e Mackinlay (2002):

Xe=Xe gt utée (2)

Onde:

X; € o dado previsto;

X;_, € o valor do dia anterior;
u € uma constante de desvio;

€; € um numero aleatério que segue uma média e desvio padréo.
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3 METODOLOGIA

3.1 FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA

Por meio do fluxograma da Figura 6, € possivel visualizar como foi
aplicada a metodologia do trabalho. Desde a extragcdo e segmentacao dos

dados, até a modelagem matemaética, coleta de resultados e discusséo.

FIGURA 6: METODOLOGIA
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FONTE: O autor (2018)
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3.2 O SOFTWARE R

A implementacdo computacional foi realizada por meio do software R ®,
e interpretada pela interface R studio ®. Este software suporta uma série de
bibliotecas munidas de fungdes especificas para cada tipo de modelagem. No
atual problema, os algoritmos foram construidos com a utilizagcdo das bibliotecas
nnetar, forecast, xts e crypto (R CORE TEAM, 2018)

A biblioteca crypto foi utilizada exclusivamente para a extracao dos dados.
A biblioteca nnetar concentra a inteligéncia da modelagem e as bibliotecas

forecast e xts sdo auxiliares a ela.

3.3 BIBLIOTECAS PARA TREINAMENTO DA RNA E PREVISAO

Apés a extracdo dos dados, estes sdo transformados em uma série
temporal por meio da biblioteca xts, entdo modelados por meio da funcéo nnetar,
gue gera um numero pré-determinado de Redes Neurais Atrtificiais e realiza a
média dos pesos sinapticos para a determinacdo da topologia da rede, para
entdo ativar a funcao forecast e realizar o nUmero de previsées desejadas.

A funcado nnetar gera Redes Neurais com apenas uma camada oculta e
com um numero de neurbnios nesta camada com a metade do namero de
neurdnios de entrada com o acréscimo de um neurdnio, como é especificado no
manual da biblioteca.

Como na modelagem de séries temporais utilizando Redes Neurais
Artificiais ndo ha um roteiro para a determinacéo da arquitetura ideal para cada
tipo de problema de previsao, as arquiteturas sédo variadas manualmente ou com
algumas otimizacdes para a determinagédo de um modelo mais ajustado possivel.
Com a utilizacdo do nnetar no lugar de outras bibliotecas também utilizadas para
problemas com RNAs, como é de outras fun¢des do R que fazem uso de RNAs,
reduz-se a chance de criar um modelo pouco acurado.

A arquitetura da RNA utilizada no trabalho foi obtida por meio de uma
Rede Neural do tipo Multiple Layer Perceptron, cuja funcdo de ativacdo €

sigmoidal, por default da fungao nnetar() do R.
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3.4 DEFINICAO DOS CENARIOS

Os 350 dias de cotacao foram segmentados em dois periodos: (1) até (2)
e de (2) até (3), como pode ser representado graficamente por meio da Figura 7.
O periodo de (1) a (2) é o fora da zona da Bolha Financeira, doravante
nomeado por Cenario A. Ja o periodo de (2) a (3), doravante nomeado de
Cenario B pertence ao intervalo da formacéo da Bolha Financeira. Desta forma,
constroem-se dois cenarios em que h4 um comportamento distinto dos dados

para que os métodos sejam testados.

FIGURA 7: VISUALIZACAO DOS DADOS UTILIZADOS
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3.5 SCRIPTS EMR

Os dados que serdo utilizados na implementacdo computacional e
andlises preditivas, tanto para o método do Passeio Aleatdrio quanto da Rede
Neural Artificial foram extraidos do CoinMarketCap (2017), sendo esta referéncia
uma fonte de cotacbes em tempo real de todas as criptomoedas negociadas em
bolsas de valores ao redor do mundo. A extracdo dos dados foi realizada por
meio de uma API (Application Programming Interface), ou seja, um conjunto de
rotinas e padrées de programacgao para acesso a um aplicativo de software ou
plataforma baseado na Web. Neste caso, um canal de comunicagcdo com uma
base de dados do software R utilizando a biblioteca crypto (FIGURA 8).

FIGURA 8: SCRIPT EM R

#Rede Neural Artificial - Cenario A

2
3
4 dnstall.packages("crypto")

5 1install.packages("forecast")

6 dinstall.packages("xts")

7 dnstall.packages("Tubridate")

8 Tlibrary('crypto')

9 Tlibrary('forecast')
10 Tibrary('xts')
11 Tibrary('lubridate’)
12 set.seed(123)
13 Ripple <- crypto::getCoins(coin = "Ripple")
14 Ripple <- Ripplel[ ,c(4,9)]
15 ripple_xts <- xts(RippleSclose, order.by = Rippletidate)

16 primeiro_dia <- "2017-06-10"

17 ultimo_dia <- "2017-12-08"

18 cenario_a_xts <- ripple_xts[paste0(primeiro_dia, "/", ultimo_dia)

19 cenario_a <- data.frame(data = as.Date(character()),

20 previsto = double(),

21 real = double())

22

23 Acf(cenario_a_xts)

24 dia_predito <- .index(tail(head(cenario_a_xts, 0.8 * length(cenario_a_xts)), 1))

FONTE: o Autor (2018)

Primeiramente, foram instaladas as bibliotecas que seréo utilizadas, como
se observa nas linhas 4 a 7 da Figura 8. Em seguida, estas bibliotecas foram
ativadas nas linhas 8 a 11. Para que os resultados do trabalho n&o fossem
afetados pela aleatoriedade, fixou-se uma semente, como observado na linha
12. Desta forma o script deve obter os mesmos resultados em qualquer

computador.
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Apés a extracdo dos dados por meio da fungdo getCoins e filtrando
apenas a criptomoeda Ripple, € selecionado apenas o Preco de Fechamento da
Ripple e sua data, como é possivel observar no script da Figura 8 nas linhas 13
e 14. A variavel ripple_xts recebe um tratamento de dados proveniente da
bibliotecas lubridate e xts para converter os dados a uma série temporal (linha
15).

Esta série temporal € entdo segmentada entre a datas de inicio e fim de
cada um dos cenarios de analise. Na Figura 8, as variaveis das linhas 16 e 17
recebem os valores das datas de inicio e fim e na linha 18 estas datas séo
acopladas. A estrutura de um data frame é criada na linha 19 do script, sendo
gue este data frame esta vazio em um primeiro momento e posteriormente sera
preenchido com os resultados produzidos.

Por ultimo, na Figura 8, observa-se na linha 23 a execucédo da funcdo Acf
que gera a analise de auto-correlacdo entre os dias de fechamento da
criptomoeda, servindo desta forma para embasar a arquitetura da RNA criada.
Na linha 24, h4 a segmentacado da base de dados entre base de treino e base de
teste, sendo que esta proporcado € de 80% para treino e 20% para teste.

FIGURA 9: SCRIPT EM R

26~ while (dia_predito < ultimo_dia) {

27 print(paste0("Predizendo o dia ", format(as_datetime(dia_predito), "%d/%n/%v"), "."))

28 treino_xts <- cenario_a_xts[paste0(primeiro_dia, "/", as_datetime(dia_predito))]

29 teste_xts <- cenario_a_xts[as_datetime(dia_predito + 86400)]

30 rede_neural <- nnetar(treino_xts, repeats = 100, p = 15)

31 predito < forecast(rede_neural, h = 1)Smean

32 resultados <- data.frame(data = as_datetime(dia_predito + 86400), previsto = as.numeric(predito), real = as.vector(teste_xts[1]))
33 cenario_a <- rbind(cenario_a, resultados)

34 dia_predito <- dia_predito + 86400

37 #Calculo do erro

38 Real_RNA_A <-cenario_aSreal[13:37]

39 Previsto_RNA_A <-cenario_aSprevisto[13:37]

40 EQM_RNA_A <- sum(((Real_RNA_A - Previsto_RNA_A) A 2) / Tength(Previsto_RNA_A))

FONTE: O autor (2018)

Na continuacéo do script criado para as analises, observa-se na Figura 9
que o codigo utiliza da estrutura de um while para fazer as previsdes da base de
teste. A linha 27 escreve no console do R qual dia esta sendo predito dentro da
iteracdo atual do while, na linha 28 a variavel treino_xts recebe o intervalo de

tempo da base de treino e na linha 29 a variavel teste_xts recebe o dia que sera
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previsto acrescido de 86400 segundos, o0 que resulta sempre em um dia
acrescido do dia anterior, ou seja, D+1.

Na linha 30 do script € 0 momento em que a RNA é criada com os dados
de treinamento. O parametro repeats determina a quantidade de RNAs criadas
e 0 parametro p determina o nimero de neurdnios da camada de entrada da
Rede. O parametro repeats neste caso, foi responsavel para que 100 Redes
Neurais fossem criadas a partir de diferentes pesos aleatérios iniciais, ap0s estas
100 iteragBes, a média dos pesos sinapticos resultantes provenientes da
minimizacédo dos erros por meio do método backpropagation é utilizada como os
pesos de cada sinapse da RNA que fara a previsao.

Na linha 31 do script, a previsdo é entdo realizada. A variavel predito
recebe o valor proveniente da fungao forecast que utiliza a RNA criada na linha
30 e o parametro h = 1, ou seja, a previsédo do dia posterior ao atual (D+1). Na
sequéncia, as linhas 32 a 34 séo utilizadas para computarem os dados preditos
em uma base de analise e entdo repetir o loop do script enquanto o dia predito
for menor que o ultimo dia de andlise.

O calculo do Erro Quadratico Médio é realizado nas linhas 38 a 40 do
script. Como no Cenario B, a quantidade de dias preditos foi de 25 e no Cenario
A foi de 37, nas linhas 38 e 39, sdo selecionados os ultimos 25 dias da série de
37 dias preditos. Isto € feito para que haja uma mesma base de compara¢ao
entre os dois cenarios além da analise de erro dos dois métodos. Por fim, na

linha 40 é realizado o calculo do EQM.

FIGURA 10: SCRIPT EM R

44 f#Passeio Aleatorio - Cenario A

45

46 Ripple <- crypto::getCoins(coin = "Ripple")

47 DailyClose <- Rippleiclose

48 new_daily <- DailyClose[1406:1587]

49 n<-Tength(new_daily)

50 returns.daily.simple <- new_daily[-n]/new_daily[-1]-1

51 mu <- mean(returns.daily.simple)

52 sd < var(returns.daily.simple)

53 RW <- new_daily[-1] + rnorm(new_daily[-1],mu,sqrt(sd))

54

55 #Calculo do Erro

56 RealRW<-new_daily[157:181]

57 PrevistoRW<-RW[157:181]

58 EQM_RW_A <- sum((PrevistoRW - RealRW) * 2) / Tength(RealRW)
59

60

61 #Faz o grafico

62 plot(Real_RNA_A, type = '1", col="red", lwd=2, xlab="Dias corridos', ylab="Fechamentos',ylim=range (Real_RNA_A,Previsto_RNA_A,PrevistoRW))
63 Tines(Previsto_RNA_A,col="green",lwd=2)

64 Tines(PrevistoRW,col="purple"”,Twd=2)

65 Tlegend("bottomleft",Tegend = c("Real","Previsao RNA","Previsdo RW"),col=c("red","green", "purple"),Tty=1,Twd=2)

FONTE: O autor (2018)
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Na continuacdo do script criado para as andlises, observa-se na Figura
10 a aplicacdo do método do Passeio Aleatoério. Nas linhas 46 a 48 séo extraidos
novamente os dados de fechamento do Ripple e entdo a série temporal é
seccionada com os dados do Cenario A. Na sequéncia, a variavel n na linha 49
recebe o tamanho do vetor da série temporal do Cenario A que é utilizado na
linha 50 para o calculo do retorno diario do ativo. A variavel mu recebe a média
dos retornos diarios na linha 51, a variavel sd recebe a variancia dos retornos
diarios na linha 52 e, por ultimo, na linha 53 ocorre a execugcdo do método do
Passeio Aleatorio.

Do mesmo modo como ocorrido na analise utilizando a RNA, no caso do
Passeio Aleatorio sdo selecionados os ultimos 25 dados da série para o céalculo
do Erro Quadratico Médio, como pode-se observar nas linhas 56, 57 e 58 do
script.

Por fim, as linhas 62 a 65 criam os gréficos para a visualizacdo entre 0s
dados reais da série temporal e os dados preditos pelos métodos da RNA e
Passeio Aleatorio.

3.6 TOPOLOGIA DA RNA

Ndo ha uma férmula para a determinagéo da arquitetura correta de uma
RNA, ou seja, de uma selecao precisa do numero de neurbnios de entrada,
namero de camadas ocultas ou neurénios na camada oculta. No entanto, é
possivel observar a correcdo dos dados de uma série temporal para entdo tomar
a decisao de quantos neurdnios devem ser utilizados na camada de entrada da
RNA (HYNDMAN, 2015).

Esta andlise foi realizada separadamente nos cenarios A e B utilizando a
funcdo Acf do software R. Deste modo, pode-se observar graficamente a auto-
correlacdo entre os dias de fechamento da criptomoeda Ripple (FIGURAS 11 e
12).



FIGURA 11: AUTOCORRELACAO DO CENARIO A
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FIGURA 12: AUTOCORRELACAO DO CENARIO B
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A andlise de auto-correlacéo, ou seja, a influéncia da cotagéo futura entre
os dias anteriores, por meio da funcdo Acf proporciona direcionar a modelagem
da arquitetura da RNA para um numero de neurdnios menor ou igual ao limiar
superior representado pela linha azul hachurada, sendo esta plotada
automaticamente pela funcdo. Ou seja, 0 numero de neurénios de entrada deve
ser menor ou igual a 15. Cada neurdnio de entrada € um dia anterior a previsao,
sendo a camada de entrada composta por dados de D-1 até D-15 e a previsao
é em D+1.

Desta forma, em ambos os cenarios, a RNA foi estruturada para possuir

15 neurdnios de entrada, sendo implementada por meio do cédigo:

rede_neural <- nnetar(treino_xts, repeats = 100, p = 15)

em que p € o parametro que determina o numero de neurdnios de entrada. O
namero de neurdnios da camada oculta € 8, como determinado automaticamente
pela fungdo nnetar (neurdnios da camada oculta = ((neurénios da camada de
entrada/2) +1). Além disso, ha apenas uma camada oculta, como determinado
pelo pacote nnetar e o niumero de neurénios de saida € 1, representando o dia

predito.
FIGURA 13: REPRESENTACAO DA ARQUITETURA DA RNA
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FONTE: O Autor (2018)
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3.7 INTERPRETACAO DAS ANALISES E CENARIOS GERADOS

Como resultado da andlise, espera-se comparar qual método de previsao
possui 0 menor erro quadratico médio em cada um dos cenarios: Cenario A e
Cenario B.

Como métrica quantitativa, foi implementado em R a Equacéo (3) do Erro

Quadratico Médio:
1 n
MSE = =3 (i~ f () ? @)
n i=1
Onde:
n: tamanho da série temporal;
i: linha de referéncia da série temporal;

y;: valor i verdadeiro;

f(x;): valor predito.

Espera-se, desta forma, chegar a conclusdo de qual método possui o

menor Erro Quadratico Médio no Cenario A e no Cenério B.
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4 RESULTADOS

Apos os scripts em R serem executados, os dados foram analisados para
gue houvesse a comparacao tendo como base o Erro Quadratico Médio. Como
a base de treinamento da RNA foi de 80% para ambos 0s cendrios, a base de
validagcdo que foi considerada para fins de andlise como os dados previstos que
tem tamanho de 37, sendo cada dia predito um de cada vez para o Cenério A e
de 25, sendo cada dia predito um de cada vez para o Cenario B. Por conta disto,
tanto na analise do Passeio Aleatdrio, quanto da RNA, foram apenas utilizados
para o célculo do Erro Quadratico Médio os ultimos 25 resultados de cada série.
Desta forma, garantindo que nao houvesse distorcdo na comparacado dos
resultados.

Conforme Quadro 1, A RNA mostrou-se superior ao método do Passeio
Aleatorio no Cenario A. Ja no Cenério B, o Passeio Aleatério mostrou-se como
método mais assertivo. A RNA obteve resultados 16,10 vezes mais assertivos
gue o Passeio Aleatério no Cenario A. No Cenario B, o Passeio Aleatdrio obteve

resultados 2,04 vezes mais assertivos que a RNA.

QUADRO 1: RESULTADOS COMPARATIVOS

Passeio Aleatorio RNA Delta

Cenério A 0,004009550 0,00024908 16,10x

Cenario B 0,007414807 0,01515618 2,04x
Delta Cenarios 1,85x 60,85x

FONTE: O Autor (2018)

Ainda de acordo com o Quadro 1, com relacdo a comparagcdo entre
cenarios e tendo como base 0 mesmo método, observou-se maior erro para 0s
dois métodos no Cenario B. O método do Passeio Aleatério obteve uma menor
variacao entre os dois cenarios (1,85 vezes), jA a RNA obteve uma variacao de

60,85 vezes no comparativo dos cenarios.
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FIGURA 14: RESULTADOS CENARIO A
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FONTE: O Autor (2018)

FIGURA 15: RESULTADOS CENARIO B
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FONTE: O Autor (2018)

E possivel notar graficamente por meio das Figuras 14 e 15 o
comportamento dos métodos durante suas previsdes. Na Figura 14 nota-se a
maior aderéncia da RNA no Cenério A, o que deixa de ocorrer na Figura 15,
representada pelo Cenario B.
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi compreender o funcionamento de uma classe
de Rede Neural Artificial, a MLP, assim como do algoritmo do Passeio Aleatdrio,
aplicando ambos a previséo da cotacao da criptomoeda Ripple. Por tratar-se de
um meétodo capaz de encontrar padrdes, esperava-se que a RNA superasse 0
Passeio Aleatério nos dois cendrios gerados: Cenério A e Cenario B. Além disto,
o trabalho teve como intuito investigar o impacto da volatilidade ocasionada por
uma Bolha Financeira com o calculo do erro dos dois métodos.

Na anadlise do Cenério A, que envolvia uma série temporal fora de uma
Bolha Financeira, a RNA obteve um EQM de 0,00024908 contra os 0,004009550
do Passeio Aleatério, o que resulta em 16,10 vezes mais assertividade. Ja no
Cenario B, de Bolha Financeira, a RNA obteve resultados menos assertivos que
o algoritmo do Passeio Aleatério. O EQM do Passeio Aleatdrio neste cenario foi
de 0,007414807 contra os 0,01515618 da RNA, representando 2,04 vezes mais
assertividade para o Passeio Aleatorio.

Quanto a comparacdo dos erros entre 0 mesmo metodo em cenarios
diferentes, observa-se uma maior variagcdo do EQM para a RNA do que para o
Passeio Aleatdério. A volatilidade de Bolha Financeira ocasionou um crescimento
de 60,85 vezes no EQM da RNA ante o crescimento de apenas 1,85 vezes do
EQM do Passeio Aleatério. Possivelmente, o Passeio Aleatério obteve uma
menor variacdo em seu EQM devido a variavel de volatilidade que é incorporada
ao método.

Assim, a RNA né&o obteve o melhor resultado nos dois cenarios e teve o
seu EQM aumentado consideravelmente em um cenario de Bolha Financeira.
Contudo, a RNA mostrou-se adequada a um cenario de previsdo que possua

menor volatilidade.

5.1 SUGESTOES E PROXIMOS PASSOS

Este projeto teve como um intuito prever a cotacao da criptomoeda Ripple
utilizando Redes Neurais Artificiais e 0 método do Passeio Aleatorio. Com base
no script desenvolvimento em R para a implementacdo dos algoritmos, ha a
possibilidade da continuacéo do estudo analisando outros periodos de cotacao

com apenas poucas modificacbes do cddigo em R. Além disto, o cédigo &



29

facilmente adaptado para analisar outras criptomoedas, basta alterar o filtro de
“‘Ripple” para qualquer outra criptomoeda (COINMARKETCAP, 2017).

Em trabalhos futuros h&a a possibilidade da analise de outros cenarios de
Bolhas Financeiras, de outras criptmoedas, da maior variagdo dos parametros
que formam a arquitetura da RNA. H4 também a possibilidade da variacdo de
outras classes de dados para analise, como o prec¢o de abertura do ativo, volume
negociado nas ultimas 24 horas, dentre outros.

Por fim, a aplicagdo da RNA poderia ter sido direcionada para a
identificagdo de padrdes de Bolha Financeira ao invés apenas da previsdo da
criptomoeda. H4, portanto, uma rica gama de aplicacdes das Redes Neurais

Artificiais no comportamento das criptomoedas.
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