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RESUMO

Este trabalho propde um algoritimo, chamado de CMEAS, tem inspiragdo bioldgica
focada na forma que o crescimento de axonios neuronais atinge seu destino sindptico em ou-
tras redes de neurdnios. Esse crescimento segue caminhos especificos no cérebro de animais,
definidos por determinadas proteinas.

O CMEAS foi desenvolvido para agrupar duas redes neurais convolucionais, treinadas
a priori em dois tépicos que influenciam simultaneamente o mercado de criptomoedas, como
o tépico de noticias e de cotagdes. O meio pelo qual as redes sdo agrupadas, ocorre usando-
se conexoes externas as redes originais, para se conectar aos neurdnios internos de cada rede.
Duas vertentes foram propostas para o treinamento do CMEAS, sendo um com aprendizado
supervisionado e outro com aprendizado por reforco.

Os resultados comprovados pelos testes de Wilcoxon, demonstram que o CMEAS teve
melhor fator de lucro e indice sharpe superior nos experimentos em relagdo aos algoritimos
de agrupamento cldssico por meio de votacdo e redes profundas usadas de forma individual,
o algoritimo, também, foi superior em todas as métricas da estratégia compra e ret€ém (buy
and hold), além disso, o algoritimo obteve resultados préximos, porém, melhores que os da

CNN-LSTM considerada estado da arte, dadas as métricas utilizadas.

Palavras-chave: Agrupamento, Redes Neurais Convolucionais, Mercado Criptomoedas, Arbi-

tragem, Blockchain



ABSTRACT

This work proposes an algorithm, named CMEAS, has biological inspiration focused
on the way that the growth of neuronal axons reaches their synaptic destination in other neural
networks. This growth follows specific pathways in the brain of animals defined by certain
proteins.

CMEAS was developed to group two convolutional neural networks, trained a priori on
two topics that simultaneously influence the cryptocurrency market, such as news and prices.
The means by which networks are grouped occurs using connections external to the original
networks to connect to the internal neurons of each network. Two strands were proposed in
order to train CMEAS, being one with supervised learning and the other with reinforcement
learning.

The results confirmed by the Wilcoxon tests demonstrate that the CMEAS had a better
profit factor and a higher sharpe index in the experiments in relation to the classic ensemble
algorithms through voting and stand-alone deep networks, the algorithm was also superior in
all the metrics of the buy and hold strategy, in addition, the algorithm obtained similar results,

however, better than those of CNN-LSTM considered state of the art, given the metrics used.

Keywords: Ensemble, Convolutional Neural Networks, Cryptocurrency Market, Arbitrage,

Blockchain
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1 Introducio

A origem da teoria das redes neurais artificiais vém da inten¢ao de mimetizar as unidades
de processamento do sistema nervoso de um animal, os neurdnios bioldgicos, assim como todos
os elementos que os envolvem, suas conexdes, como trabalham e, em udltima instancia, como
geram a inteligéncia e a consciéncia em si(KOVACS, 2002).

Redes neurais artificiais, profundas ou nao, tém sido usadas em uma diversidade de apli-
cacgdes como reconhecimento de caracteres (WU, C. et al., 2014), imagens(CIRESAN; MEIER;
SCHMIDHUBER, 2012),(CIRESAN et al., 2012), (XU et al., 2014), andlise de crédito (ADDO;
GUEGAN; HASSANI, 2018), previsao de séries temporais (CUI; CHEN, W.; CHEN, Yixin,
2016),robdtica e controle (DEMUTH et al., 2014).

1.1 MOTIVACAO

Segundo Akabane (2012), o dominio da Inteligéncia Artificial (I1A) € classificado em
tarefas ordindrias, formais e especializadas. Computadores precisam de uma complexa repre-
sentacao de conhecimento para executar tarefas que sdo simples e intuitivas para seres humanos.
Os mais recentes estudos nessa drea apontam para arquiteturas profundas, onde sao construidas
hierarquias de caracteristicas através de aprendizado e essa constru¢do, pode, ou ndo, exigir
muitas camadas. A esse tipo de abordagem dé-se o nome de aprendizado profundo (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Apesar do sucesso das redes neurais para dreas individualmente treinadas, essas redes
ndo apresentam o resultado esperado em alguns dominios que possuem informagdes conflitantes
e subjetivas, nesses dominios, em alguns, inclusive, a decisdo € complicada até mesmo para
seres humanos. No caso do mercado financeiro, a ndo trivialidade se estende até atingir o que
pessoas precisam considerar para tomar uma decisdo de compra ou de venda de a¢des, ou como
escolher a linha de crédito de uma institui¢cdo financeira, ou como fornecer uma carteira de
seguros usando como fonte o histérico de determinada pessoa.

Como serd apresentado no capitulo 2, essas decisdes sdo tomadas usando-se ferra-
mentas como redes neurais isoladas e suas saidas conectadas com técnicas baseadas em légica

proposicional, raciocinio baseado em casos, ou mesmo outros classificadores.
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Em estatistica e aprendizagem de méquina, esses métodos de conjuncio ou de agrupa-
mento, do inglés Ensemble, de classificadores usam vdrios algoritmos de aprendizagem para
obter um melhor desempenho preditivo do que poderia ser obtido a partir de qualquer um dos
algoritmos de aprendizagem individualmente (POLIKAR, Robin, 2006). Durante o desenvol-
vimento desse trabalho a palavra agrupamento serd usada como referéncia a palavra em inglés,
Ensemble, assim como o modelo de agrupamento de redes neurais, se referird ao termo ENN

A principal motivacao para combinar redes neurais € a de melhorar a sua capacidade de
generalizagdo, ou evitar a falha de redes individualmente para um tipo de classificacdo e apenas
uma drea de atuacdo (POLIKAR, Robin, 2006), porém, a idéia do presente trabalho é permitir
que o agrupamento tenha um significado mais amplo, permitindo que as redes interajam entre
si. Além disso, ndo se pretende iniciar um novo treinamento para cada uma das redes mas,
sim, que sejam aproveitadas todas as suas caracteristicas, parametros e topologias, ja que o
treinamento de redes neurais artificiais individualmente € dispendioso, necessita do ajuste de
uma diversidade de parametros, incluindo sua topologia, sem mencionar, a necessidade de se
possuir dados de treinamento suficientes para cada drea a qual sdo aplicadas.

Meétodos de agrupamento necessitam de um método de decisdo ou maneira pela qual
para decidir entre os especialistas, aqui entenda-se redes neurais, qual tem maior probabilidade
de estar certo. Decidir a forma pela qual serdo agrupadas seja escolhida e/ou treinada. Usar
redes neurais ja treinadas para tomar decisdes de alto nivel, aproveitando uma caracteristica
intrinseca dessas redes, suas proprias conexdes internas entre neurdnios, pode ser uma solucao

vidvel para reduzir a necessidade de determinagdo desses itens.

1.2 OBJETIVO

O objetivo principal do presente trabalho é propor um algoritmo de agrupamento de
duas redes neurais profundas treinadas a priori e especializadas em suas dreas de classificacao.
O agrupamento serd chamado de CMEAS, acronimo para Agrupamento de modelos através
de sinapses artificiais(Connectionist Model Ensemble via Artificial Synapses) (CMEAS) ou,
em portugués, Agrupamento de modelos através de sinapses artificiais. A forma pela qual
funcionard, serd por meio de conexdes externas as redes de modo que neurdnios internos de
cada rede sejam conectados.

A proposta de conexdo de redes que serd apresentada, se baseia no fato da comunicagao

entre redes de forma cooperativa para atingir um determinado objetivo. Para exemplificar a
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proposta, considere duas redes neurais artificiais c e v. Considere agora que, a rede ¢ possua um
treinamento ideal para a tarefa L, ou seja, para qualquer entrada a rede forneca a saida ideal-
mente correta e que a rede v seja treinada idealmente na tarefa M, portanto, se L e M possuirem
um indice de correlacio zero, as tarefas, por consequéncia, ndo possuiriam correlagdo nenhuma
de abstragao.

Assim, ao executar uma terceira tarefa /N que necessita de informagdes implicitas nas
tarefas L e M independentemente, hd de se esperar que essas informacdes também estardo
implicitas nas redes c e v. Por essa suposi¢@o, conclui-se que c e v a priori treinadas e indepen-
dentes entre si, agora possuem uma correlacdo abstrata, dada a tarefa V.

A partir do momento que € dada as redes uma nova tarefa, somente serd possivel agre-
gar um contexto em comum se a tarefa necessitar de informacdes presentes nas duas redes. De
forma andloga, se a tarefa NV for mais correlacionada com uma determinada rede, essa podera
sobrepujar suas concorrentes em sua execugdo. Para determinar essa correlagdao, a CMEAS pre-
tende conectar os neurdnios internos de duas ou mais redes, por meio de uma conexao axonica
inter-redes ponderada de modo que, os pesos fornecidos por essa técnica alterem a influéncia de
uma rede na outra. Se essa hipotese for verdadeira, entdo as conexdes criadas por um algoritmo
que converge para o 6timo, dados tempo e recursos suficientes, implicaria em conexdes que
representam a melhor correlacdo entre os neurdnios das duas redes para a tarefa /N. Neurdnios
precedidos por essas conexdes externas também poderiam indicar correlagdo com o contexto da

tarefa. Tratam-se de redes especializadas, porém, ndo isoladas entre si.

1.3 JUSTIFICATIVA

A CMEAS estd de acordo com as teorias de redes neurais artificiais, pois propde uma
forma de conectar redes neurais diferentes, previamente treinadas, usando conexdes externas
provenientes de neuronios internos, conforme inspiracao bioldgica. Do ponto de vista do apren-
dizado de méquina, este trabalho sera distinto das teorias cldssicas de agrupamento, por se tratar
de uma nova forma de uso de redes neurais agrupadas com fins de solu¢do de conflito ou de
aumento de crenga.

Ao agrupar redes previamente treinadas independentemente, poupa-se o tempo de trei-
nar uma ou mais redes incluindo todos os parametros e recursos necessarios. Por exemplo,

considere duas redes neurais, uma rede treinada para reconhecimento de sentimentos em noti-
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cias e uma outra rede treinada para reconhecimento de tendéncias de mercado, ambas treinadas
independentemente com topologias otimizadas e acuracia no estado da arte.

Uma abordagem seria ignorar o treinamento dessas duas redes e treinar uma Unica rede
nova, com nova topologia, com novos parametros € com um novo conjunto de dados englobando
as duas areas, isso, logicamente demandaria tempo e conhecimento especifico de cada érea, ja
que se trata de aprendizado supervisionado.

Ha a possibilidade de se usar uma Agrupamento de redes neurais (Neural Network En-
semble) (ENN) onde as saidas de cada uma dessas redes competiriam entre si, € para isso seria
necessdrio um sistema decisorio para definir qual das redes tem maior probabilidade de estar
certa, em outras palavras necessitaria de um gestor que definiria em cada caso qual informacao
€ mais relevante, como foi proposto por Mohammadi e Das (2016).

A formalizacdo da CMEAS se dard utilizando o modelo de Agrupamento de redes neu-
rais (Neural Network Ensemble) (ENN), mais especificamente o Stacking (BREIMAN, Leo,
1996b; SAKKIS et al., 2001; WOLPERT, D. H., 1992) e o treinamento das conexdes inter-
redes se dard com a formalizacao da retropropagacao do erro, Backpropagation e em uma outra
proposta com o erro fornecido pela técnica de aprendizado por reforco conhecida como Apren-
dizado por Reforco por Diferenca Temporal (Reinforcement Learning- Temporal Difference)
(TD). A inspira¢do bioldgica se estende definindo quais axOnios poderdo ter seus pesos alte-
rados e por onde poderdo crescer até atingir outras redes, algo andlogo ao que acontece com

algumas proteinas que definem o caminho de crescimento de neurdnios pelo cérebro.

1.3.1 Estudo de Caso - Do Mercado Financeiro seguindo para a arbitragem no Mercado

de Criptomoedas

Como estudo de caso, a CMEAS seré aplicada no mercado criptomoedas. Esse dominio
¢ uma drea interessante de pesquisa, pois trata-se de um exemplo de aplicacdo dinamico. Isso
implica que um sistema inteligente deve permitir ao agente identificar o cendrio e, com base
no seu conhecimento, decidir qual agdo ele deve realizar de modo a atingir um objetivo pré
determinado.

Os mercados financeiros desempenham um papel importante na organizacao econdmica
e social da sociedade moderna (TINO; SCHITTENKOPF; DORFFNER, 2001). Com a mo-

dernizagdo das transacdes financeiras e dos sistemas de informacdo, a grande quantidade de
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informagdes disponiveis para um negociante do mercado de acdes, do inglés trader!, pode tor-
nar proibitiva a andlise de um ativo financeiro em sua totalidade. Segundo Cavalcante et al.
(2016), do ponto de vista do mercado financeiro, duas abordagens sdo comumente utilizadas

para analisar e predizer o mercado:

a)  Andlise Fundamentalista: Os fundamentalistas abordam a predi¢do do valor de
um papel, como sendo o agrupamento de fatores econdmicos que influenciam o
ativo (CAVALCANTE et al., 2016);

b)  Andlise Técnica : Os analistas técnicos acreditam que todos os fatores que podem
influenciar um papel j4 estdo embutidos no valor daquele ativo (CAVALCANTE et
al., 2016). Acreditam que a histdria tende a se repetir e, portanto, modelam o com-
portamento histérico de um ativo financeiro como uma série temporal (MURPHY,

1999)

Na andlise técnica, o mercado aciondrio € tratado como sendo uma série temporal de
indicadores e valores que representam todas as informacdes referentes a um determinado pa-
pel. Porém, é sabido que aspectos fundamentalistas, como fatores emocionais (ACKERT,;
CHURCH; DEAVES, 2003), politicas macro e micro econdmicas (PAGANQO; VOLPIN, 2006),
aspectos naturais de determinadas dreas e como os investidores avaliam a gestao dos administra-
dores das empresas (FAMA, 1965) também influenciam esse mercado. Os trabalhos relevantes
que usaram textos para predi¢do, incluem: Noticias financeiras (GROTH; MUNTERMANN,
2011; SCHUMAKER et al., 2012), relatorios financeiros (WANG, B.; HUANG, H.; WANG,
X., 2012), informag¢des em microblogs (RUIZ et al., 2012), e em redes sociais como o Twitter
(BOLLEN; MAO; ZENG, 2011). Essas sdo consideradas fontes relevantes de informagdes para
prever o futuro comportamento do mercado(LEMOS, 2015). Essas abordagens investigaram
como a mineragdo de caracteristicas importantes em dados textuais, assim como, identificar os
sentimentos dos autores das noticias, podem melhorar, significativamente, a previsao de valores
financeiros futuros.

Segundo Lemos (2015) parecem haver aspectos técnicos e fundamentalistas na predi¢ao
do valor futuro de um ativo. A relevancia disso fica mais acentuada quando se verifica que a
maior parte da atividade gerada nas negociacdes se deve a resposta a fatores emocionais, 0s

quais estao totalmente fora dos parametros de um modelo (LEMOS, 2015).

1Segundo (DOWNES; GOODMAN, J. E., 1993), um trader ¢ um negociante, em geral, se trata de qualquer
pessoa que compre ou venda bens e servigos para obter lucro.
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As técnicas de aprendizagem de mdquina foram aplicadas com relativo sucesso na mo-
delagem e previsdo de séries temporais financeiras (CAVALCANTE et al., 2016; LEE, M.-C.,
2009). Entre essas técnicas, as redes neurais artificiais tém sido amplamente utilizadas na pre-
visdo de séries temporais, uma vez que sao métodos auto adaptativos conduzidos por dados
capazes de capturar comportamentos nao lineares sem quaisquer conhecimentos estatisticos a
priori sobre os dados (LU, C.-J.; WU, J.-Y., 2011) (ATSALAKIS; VALAVANIS, 2009).

O mercado de criptomoedas pode ser considerado, para fins de predi¢do e analise, muito
similar ao mercado financeiro tradicional, j4 que ambos podem ser consideradas séries tempo-
rais fortemente influencidveis por decisdes humanas (MCNALLY; ROCHE; CATON, 2018).

Em muitos aspectos, as criptomoedas podem ser consideradas como sendo uma sub-
classe de moedas digitais (CHUEN, 2015), categoria que inclui pontos fornecidos por plata-
formas de fidelidade, tokens para redes sociais, milhas aéreas emitidas por companhias aéreas,
tokens virtuais para jogos de computador.

Nesse contexto, o mercado de criptomoedas ndo é apenas uma forma de transferir di-
nheiro, mas também uma nova classe de investimento, além disso, as moedas digitais geral-
mente sdo emitidas centralmente, vinculadas a moeda fiducidria ou relacionadas as organiza-
¢cdes emissoras, nesse contexto, a criptomoeda tem caracteristicas muito diferentes.

Embora a classe das criptomoedas tenha sido classificada por algumas autoridades tribu-
tarias como tendo similaridade com commodities cite KuoChuenl7, ndo € um consenso sobre
que tipo de investimento essas moedas se encaixam. Atualmente, as criptomoedas sao frequen-
temente usadas em transagdes on-line, e seu uso aumentou a cada ano desde sua introducao
(BOHME et al., 2015; GRINBERG, 2012).

Mais de mil altcoins e crypto-tokens foram criados desde o nascimento do Bitcoin em
2009 (REID; HARRIGAN, 2011; NAKAMOTO, 2008). Dos quais 90 % dessas moedas sao
negociadas livremente em bolsas especificas e especializadas.

A volatilidade dos precos e o niimero de flutuacdes das transacdes dessas moedas sdo
induzidos por falta de regulamentagao e noticias, eles também sdo suscetiveis a crenca humana
de incerteza de permanéncia dessas moedas no futuro (REID; HARRIGAN, 2011; BOHME
et al., 2015).
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1.4 Organizagdo do Trabalho

O desenvolvimento dessa proposta foi estruturado por meio de capitulos concatenados
como segue:

No capitulo 2, é feita uma pequena introdugdo as redes neurais biolégicas que € mo-
tivada para indicar a inspiragdo biolégica da proposta. Ainda nesse capitulo, uma revisao da
histdria de redes neurais artificiais, alguns exemplos de redes incluindo redes profundas e for-
mas de treinamento.

Conceitos de agrupamento de classificadores sdo abordados no mesmo capitulo, apre-
sentando, em forma de revisao, alguns dos mais conceituados algoritmos de agrupamento, para
que se possa por em perspectiva onde a proposta se situa.

A pesquisa prossegue com a utiliza¢do de algoritmos de Aprendizado profundo e por
refor¢o no treinamento de redes neurais, de forma que seré explicada de forma breve com fins
de utilizacao no algoritmo CMEAS.

Com os conceitos de agrupamento de classificadores e como redes neurais sao agrupa-
das e treinadas, serd possivel apresentar o estado da arte, onde artigos publicados em jornais
relevantes e recentes da drea sdo apresentados de forma sucinta no capitulo 4, pondo em pers-
pectiva 0 modo como alguns agrupamentos de redes neurais solucionaram os mais variados
problemas do mercado financeiro e de criptomoedas, nesse capitulo hd, também, uma revisdao
de conceitos basicos de Blockchain para contextualizar o estudo de caso.

Prosseguindo para a proposta e sua descri¢cao abarcada pelo capitulo 5, onde também
serdo apresentadas algumas contribuicdes tedricas. A partir do capitulo 6, os testes e solugdes
encontradas sdo detalhadas no dominio do mercado de criptoativos Ethereum.

Ap6s o capitulo de experimentos ter sido apresentado, ainda € feito um estudo de caso
com uma aplicacdo em um robd de operacdes de ordens automadticas desenvolvido para usar
uma estratégia de arbitragem com diversas moedas. Para descrever os processos pelos quais
o rob0 de arbitragem opera, o capitulo 7 foi descrito explicando o Blockchain, passando pelo
processo de mineragdo, consenso e estrutura do bloco, logo em seguida € feita uma breve ex-
planacdo sobre o que € a estratégia de arbitragem e como essa estratégia foi implementada com
o uso de grafo orientados, por fim o algoritmo CMEAS-DG foi incorporado ao processo de
arbitragem visando a solu¢do do problema de trava lock de operacdes devido a insuficiéncia de

saldo.
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Finalmente, nas consideracdes finais do capitulo 8, é feita uma breve sintese dos re-
sultados positivos e limitagdes das técnicas apresentadas apontado para perspectivas futuras.
Nesse capitulo estd incluido, também, uma secao de discussao sobre algumas contribui¢cdes da

proposta.
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2 Redes Neurais

Este capitulo apresenta uma revisdo dos conceitos relevantes para o desenvolvimento
deste trabalho. Inicialmente € feita uma breve introdugdo a redes neurais bioldgicas que ser-
viram de inspirac¢do para a solu¢do proposta. Em seguida serd apresentado uma breve revisao
histdrica das redes neurais artificiais, como surgiram e, principalmente, o treinamento retropro-
pagacdo que serd utilizado na proposta a ser descrita no capitulo 5.

Serdo apresentadas diversas formas de agrupamento demonstrando que sdo altamente
dependentes do modelo de classificadores especializados escolhidos, passando pela escolha do
modelo na secdo 2.4.1 e estrutura para combinar esses modelos. As redes neurais artificiais sao
modelos amplamente utilizados e suas combinacgdes sdo expostas de maneira a contextualizar e
enquadrar a proposta.

O capitulo segue com os adventos da aprendizagem profunda e aprendizado por re-
forco, de modo que sdo descritas apenas as técnicas relevantes, tais como redes de convolucao
e aprendizado por reforco. Essas técnicas atingiram o estado da arte em diversos segmentos e

sdo descritas como forma de embasamento para a proposta.

2.1 Uma Breve Introducdo a Redes Neurais Bioldgicas e Artificiais

Nas proximas se¢des, o enfoque se dard visando como redes neurais bioldgicas se agru-
pam ou se conectam, seguindo para redes neurais artificiais com uma breve revisdo historica
até o aprendizado profundo que tem atingido o estado da arte em vérias areas e, finalmente, a

ultima sec@o 3.1 discorrerd sobre os agrupamentos de redes neurais existentes.

2.2 Um Enfoque biolégico para Conexao de Redes Neurais

Essa secdo revisa a bibliografia das dltimas tendéncias do que foi descoberto da mor-
fologia de neurdnios bioldgicos, além disso, € motivada para indicar a inspiracdo bioldgica da
proposta que serd apresentada no capitulo 5, podendo conter alguns termos usados apenas na
area de biologia.

Os neurdnios sdo células especiais responsdveis pela transmissdo e processamento de
impulsos nervosos em um animal (PARKER; NEWSOME, 1998). Sao divididos em corpo

celular ou soma, ax6nio e dendritos: O corpo celular onde se encontram as organelas e contém
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o nucleo celular; O axonio que € responsével pela propagagdo do impulso nervoso; e, por fim,
as sinapses, contidas nos dendritos, sdo responsdveis por transmitir esse impulso para outros
neurdnios. Como ndo € possivel que o impulso nervoso passe através do espaco entre neurdnios,
€ necessario que as sinapses contenham substancias neuro transmissoras, que podem acentuar
ou reprimir impulsos nervosos (PARKER; NEWSOME, 1998).

Essas unidades nervosas transmitem o sinal, que pode parecer com uma corrente elétrica
sendo carregada através de um fio, mas na realidade o movimento do sinal ao longo do axdnio é
mais semelhante a queima de um pavio. O axonio tem a parte exterior envolvida pela célula de
Schwann (BHATHEJA; FIELD, 2006), que protege os neuronios que transmitem muitos sinais,
e/ou de muita importancia, além disso, o sinal se propaga mais rapidamente nos neurénios
cobertos pela bainha de mielina, onde se encontram as células de Schwan (BHATHEJA; FIELD,
2006).

Durante a passagem do sinal a membrana que cobre o neurdnio se altera, permitindo
ions externos escoarem através dela, causando uma mudanca subita nas propriedades elétricas
nesse ponto. Essas mudancas sido propagadas ao longo do ax6nio provocando a despolarizacao
do mesmo (SALA; CIOS, 1999) .

Apds o pulso o neurdnio volta ao estado de relaxamento, a membrana entra em um
estado conhecido como periodo de refragdo absoluta, durante o qual € incapaz de produzir um
outro potencial de acdo independente da intensidade da despolarizacdo. O préximo periodo
€ o de refracdo relativa, no qual o neurdnio volta a ser capaz de produzir um novo potencial
(MAASS, 2002). Milhares de neurdnios estdo em contato com outros através das sinapses, que
podem ou ndo estar presentes nos dendritos (MAASS, 2002). Muitos desses neurdnios estao
produzindo ou transmitindo sinais excitadores ou inibidores. A caracteristica temporal parece
ter uma fungfo vital no processamento e transmissdo dos sinais (KONIG; ENGEL; SINGER,
1996) (SALA; CIOS, 1999)

Hill et al. (2012) identificou principios chave que determinam a conectividade no nivel
das sinapses, reconstruindo virtualmente um micro circuito cortical em 3 dimensdes de 298 cé-
lulas neocorticais e comparando com uma amostra de diversos mamiferos da mesma espécie,
idade e regido cerebral (HILL et al., 2012). Este achado sugere que os mecanismos quimi-
cos atrativos e repulsivos, geralmente ndo resultam em conectividade especifica entre pares de
neurdnios. Além disso, essa descoberta sugere que o alinhamento completamente aleatdrio
dos axoOnios e dendritos fornecem uma base suficiente para que uma conectividade funcional

especifica surja nos micro circuitos neurais locais (HILL et al., 2012).
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Axonios em desenvolvimento que ainda ndo estdo conectados possuem estruturas alta-
mente dindmicas e méveis em suas pontas. Essas estruturas sdo chamadas cones de crescimento,
(do inglés Growth Cones). Eles orientam os axonios para o seu alvo sindptico, transduzindo
sinais positivos e negativos em sinais que regulam o cito esqueleto do neur6nio e, assim, de-
terminam o curso e a taxa de crescimento axonal (KANDEL et al., 2000; MUELLER, 1999;
FRANZE et al., 2009). Assim, os cones de crescimento sdo muito importantes durante a neuro
génese embriondria e adulta, além disso, eles também sdo essenciais para a regeneracdo de
conexdes neuronais, bem como para o aumento da conectividade neuronal (KANDEL et al.,
2000).

Cones de crescimento tém forma redonda ou cOnica com dois tipos de protrusdes que
palpam sua vizinhang¢a imediata reagindo a pistas de orientagao atrativas ou repulsivas por meio
do crescimento, torneamento ou retraimento de suas estruturas. A membrana dos cones de cres-
cimento contém receptores especiais € moléculas de adesao celular que sdo sensiveis aos gradi-
entes quimicos, chamada quimiotaxia e propriedades mecanicas, chamada durotaxis (KOSER
et al., 2016).

Os neurdnios sdo criados através de um processo chamado neuro génese que ocorre
principalmente durante o desenvolvimento pré-natal do sistema nervoso quando o cérebro em
crescimento é povoado (HERRUP; YANG, Y., 2007). A zona ventricular no tubo neural embri-
ondrio contém células progenitoras (CASTRO, F. d., 2003), que se dividem em ciclos mitéticos,
se diversificam e dao origem a neuroblastos e glioblastos. Eventualmente, neuroblastos e gli-
oblastos serdo diferenciados em neurdnios e células gliais, respectivamente (NOCTOR et al.,
2001; FIX, 2008; KANDEL et al., 2000).

As principais fungdes das células da glia, ou células gliais, sdo: Manter os neurdnios em
seus lugares; Fornecer nutrientes e oxigénio para os neurdnios; Isolar um neurdnio do outro;
Destruir patdgenos; Remover neurdnios mortos; Formar mielina e participar na transmissao de
sinais no sistema nervoso (KANDEL et al., 2000).

No inicio, sdo produzidas células gliais orientadas radialmente, mais tarde os neurénios
e posteriormente todas as outras células gliais (NOCTOR et al., 2001; FIX, 2008). A glia radial
fornece vias orientadoras para a migracdo de neuronios para seus locais finais na matéria cinza
e branca do sistema nervoso(RAKIC, 1972, 2003). Uma vez que os neurdnios deixam a zona
ventricular, eles tornam-se permanentemente pds mitdticos, ou seja, eles ndo se dividem mais.
Por outro lado, as células gliais ndo perdem a capacidade de multiplicar (HERRUP; YANG, Y.,
2007; KANDEL et al., 2000).



32

Os neur6nios, apos migrar para seus locais finais, formam camadas bem definidas, cuja,
posicdo estd correlacionada com a data de nascimento do neurdénio. As camadas internas do
cortex cerebral sdo estabelecidas primeiro, sendo, a camada externa por tltimo (KANDEL et
al., 2000). Ao chegarem em seus locais de destino, os neur6nios diferenciam-se adquirindo
morfologias e conexdes distintas e ampliam seus axonios, que seguem, precisamente, certos
caminhos para seus alvos. Dentro de cada camada, os neur6nios e, assim que, a migracao
neuronal € finalizada e a glia radial ndo é mais necessaria como guia, ela desaparece (CHANAS-
SACRE et al., 2000; MISSON; TAKAHASHI, T.; CAVINESS, 1991).

A neuro génese e a migragao neuronal ndo se limitam ao desenvolvimento embrionério.
Demonstrou-se que, mesmo no cérebro adulto, novos neur6nios sao gerados (HERRUP; YANG,
Y., 2007; ALVAREZ-BUYLLA; GARCIA-VERDUGO, 2002; ROY et al., 2000), o mesmo
acontece em primatas adultos (GOULD et al., 1999), mesmo que o niimero de novos neurénios
diminua enquanto o organismo envelhece (GHASHGHAEI; LAI; ANTON, 2007). Os autores
afirmam que essa descoberta refutou a longa teoria de que o sistema nervoso € fixo e incapaz de
regeneracdo, mas salientam que ela ndo refuta o conceito basico de que um neurdnio maduro
e diferenciado ndo se divide (GHASHGHAEI; LAI; ANTON, 2007). Além disso, eles relatam
que uma les@o neuronal limitada e localizada induz a neuro génese e, portanto, a substituicao
de neur6nios no cortex cerebral adulto (GHASHGHAEI; LAI; ANTON, 2007).

Como ja mencionado anteriormente, tanto a migracao neuronal, como o crescimento
axonal, parecem seguir caminhos especificos (KANDEL et al., 2000) e sdo guiadas pelas mes-
mas pistas moleculares (DANTAS et al., 2016). Para isso, neurdnios e cones de crescimento pre-
cisam detectar uma variedade de sinais externos (DANTAS et al., 2016; TESSIER-LAVIGNE;
GOODMAN, C. S. et al., 1996; DICKSON, 2002; MUELLER, 1999; HATTEN, 2002).

E importante ressaltar, no entanto, que a complexa migracio e padrdes de crescimento de
neurdnios ndo pode ser completamente explicada apenas com gradientes bioquimicos simples,
especialmente quando se considera o comprimento de algumas vias ou a disseminagao de alguns
axonios (KOSER et al., 2016). No artigo Koser et al. (2016), os autores afirmam que, além das
pistas bioquimicas, os neurdnios sdo suscetiveis ao seu ambiente mecanico. Por exemplo, as
estruturas dos cones de crescimento sdo muito sensiveis a forca (CHEN, L. et al., 2016). Alguns
neurdnios crescem ao longo das células gliais, que sdo significativamente mais suaves do que
seus neurdnios vizinhos, isso sugere um envolvimento da mecénica na orientacao neuronal e
axonal. No entanto, os mecanismos subjacentes de sensibilidade mecanica neuronal ainda nao

sdo completamente entendidos.
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A natureza dessas conexOes parece ser essencialmente aleatéria (HILL et al., 2012)
e seguem proteinas que guiam seus caminhos até seu alvo sindptico (KANDEL et al., 2000;
MUELLER, 1999).

A ideia bioldgica que redes neuronais, que ja desempenhavam certas funcdes individual-
mente, pudessem estender suas conexdes, através de conexdes axoniais e sindpticas, até outras
redes, até entdo isoladas, que também desempenhavam outras fun¢cdes(HERRUP; YANG, Y.,

2007; KANDEL et al., 2000), foi a inspiracao para a proposta artificial deste trabalho.

2.3 Redes Neurais Artificiais

Inspirados na determinacdo experimental das propriedades eletrofisicas do neuro6nio,
Warren McCulloch e Walter Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943) criaram a primeira geragao
de neurdnios artificiais. Esse modelo consistia, basicamente, de neur6nios de disparo que envi-
avam um sinal alto para o préximo neurdnio se a somatéria ponderada das entradas recebidas
nos dendritos ultrapassasse um determinado limiar de disparo.

Esses neurdnios foram aplicados em redes neurais, chamadas Perceptrons (KUSSUL;
BAIDYK, 2001), ideia desenvolvida por Rosenblatt no qual uma rede multi camadas de neuro-
nios do tipo descriminadores lineares era interligada.

Em 1949, Hebb (HEBB, 1949) prop6s um principio pelo qual o aprendizado em sistemas
nervosos complexos poderia ser reduzido a um processo puramente local, em que a intensidade
das conexdes sindpticas € alterada apenas em fun¢do dos erros detectados localmente.

Na segunda geracdo de redes neurais, uma funcdo de ativacao foi incluida para o pro-
cessamento dos sinais, assim, esses neurdnios sao muito Uteis para o processamento de sinais
analdgicos. Exemplos tipicos sdo as redes neurais recorrentes e do tipo feed-forward. Ajustar o
ganho sindptico pode alterar o fluxo de informacao através da rede e usar uma fungdo de ativa-
¢do continua permite usar um algoritmo de aprendizado como o algoritmo de retropropagacao
para treinar a rede de forma supervisionada.

E possivel citar outros tipos de redes neurais artificiais como as redes MultiLayer Per-
ceptron (MLP) (KUSSUL; BAIDYK, 2001), Jordan (JACOBS, R.; JORDAN, M. et al., 1993),
Elman (WILLIAMS; ZIPSER, 1989), Radial Basis Function (RBF) (CHEN, S.; COWAN;
GRANT, 1991), Aprendizagem Dindmica por Quantizagdo Vetorial (Dynamic Learning Vector
Quantization) (DLVQ) (MARTINETZ; BERKOVICH; SCHULTEN, 1993), Hopfield (HOP-
FIELD; TANK, 1985). Existem ainda Redes Neurais Pulsadas, (Spiking Neural Networks)
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(SNN) (LOVELACE; RICKARD; CIOS, 2010; KEMPTER; GERSTNER; VAN HEMMEN,
1999; VREEKEN, 2003; SALA; CIOS, 1999).

2.3.1 Algoritmo de Retropropagacao

Na mesma época que Rosenblatt trabalhava no Perceptron, Widdrow desenvolveu o
Adaline, um modelo linear de neur6nio, conceitualmente simples, mas que possuia um sistema
de treinamento chamado regra delta, que foi mais tarde generalizado para redes mais complexas.

Para explicar a regra delta, que € o principio do backpropagation, serd necessario de-
talhar o Adaline. Assim, esse neurdnio é um elemento linear, cuja a saida y € simplesmente
uma combinag¢@o linear das componentes do vetor de entrada z e w' é a transposta do operador
linear:

y:wtx (D)

Suponha agora, que sejam realizadas L observacOes de uma determinada funcio y =

f(z1,29,...2,) = f(x):

¢ = {$le> yle}lL:I (2)

Desta funcdo sera extraido um conjunto de treinamento (X,y) que permite determinar a

aproximacdo linear, assume-se que serd do tipo :

n
y(w;x) = sz‘, T 3)
i=1
Entdo para se obter o menor erro quadratico para a aproximacao linear:

E(w*) =Y (y(w*; af) —y7)? )

=1

Onde F(w*) é a fungdo erro que se deseja minimizar. Se a funcéo que se pretende
aproximar € linear, entdo o minimo erro quadratico sera nulo.
Substituindo a equacdo 3 em 4, temos que o erro quadratico para um discriminador

arbitrario de parametros w €:

L n

Ew) =Y wi,af, —yp)? (5)
=1

=1 =
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Assim, partindo de um ponto arbitrario w(0), pode-se caminhar pela superficie F(w)
em direcdo ao ponto de minimo, bastando para isso dirigir-se sempre no sentido oposto ao do
gradiente naquele ponto.

wlk+ 1) = w(k) — 1/~ Bw(k)) ©

Onde 7’ determina o tamanho do passo que se dard naquela direcdo e influencia direta-
mente no tempo de convergéncia para 0 minimo.

O modelo de neurdnio proposto por Widrow foi estendido por David E Rumelhart, Ge-
offrey E Hinton, Williams et al. (1988) com a adi¢do de uma fung¢do de ativagdo g(v), cuja

equagao €:

y=g(>_ wiz;) (7)
i=1
Entao para o modelo de neur6nio de Rumelhart, prossegue-se substituindo 7 em 4 para

encontrar a fungdo Erro para esse neur6nio:

E(w) = (g(w'zf) — yf) (8)

dE(w) L dg(v)
=9 e e
dw ;(yz ) dv Zy )
Se for convencionado :
dg(v
&:@—ﬁ)ﬁf (10)
O resultado é:
dE(w) L
=2 §xf 11
" ;#ﬁ (11)

O parametro w € atualizado usando a equagdo 6 fazendo:

w(k+1) =w(k) + Aw(k) (12)

Onde,

dE iE
ow(k) = =1 dl(uw) = _g di(uw) (13)
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Assim, resume-se a regra delta generalizada fazendo 2 x ' = 7, onde n também §é

chamada de taxa de aprendizado, e substituindo as equagdes 11e 13 em 12:

L
w(k+1) =w(k) +nd_ 6zf (14)

=1
Visando resolver uma das maiores limitacdes no treinamento de redes multicamadas

complexas da época, Rummelhart, Hinton e Willians, desenvolveram o algoritmo de Backpro-
pagation, ou da retro propagacao do erro. O algoritmo foi originalmente proposto para redes de
neuronios com funcdes de ativacdo semilineares, que poderiam ser quaisquer funcdes continuas
como reta, Siebert, tangente hiperbdlica, sigméide (RUMELHART, David E; HINTON, G. E.;
WILLIAMS et al., 1988) e, mais recentemente, a funcdo linear retificada - ReLU (LECUN;
BENGIO; HINTON, G., 2015).

Figura 1 — Exemplo esquematico de um neurdnio artificial.
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Fonte: “Adaptado de” David E Rumelhart, Geoffrey E Hinton, Williams
et al. (1988) e Haykin e Network (1999)

Assim com a implantacdo da fun¢@o de ativacdo € possivel atualizar os pesos apds a
apresentacdo de cada exemplo do conjunto de treinamento. A equagdo 14 escrita para cada

componente do vetor, se torna:

w(j+1) = w(j) + noizs, (15)

Visto que, para a a funcdo de ativac@o da sigmoide:

o= —v)1 =y (16)
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Combinando as duas equacdes 15 e 16 verifica-se que a atualizacdo do vetor w sé
depende do valor de referéncia y;, das entradas x; e da saida y; todas as varidveis que circundam
0 neurdnio.

Entdo o algoritmo de retro propagacio do erro em redes de vérias camadas, segundo
(RUMELHART, David E; HINTON, G. E.; WILLIAMS et al., 1988) € descrito no algoritmo
1.

Algoritmo 1 — Resumo do Algoritmo Retropropagacio do Erro para redes neurais multica-

madas.
1 Entrada: Dado um conjunto de treinamento de L exemplos ¢ = {(x¢, y¢)}=,

2 Uma rede de M camadas com J elementos por camada € treinada sobre ;

3 Saida:

4 Primeiro Passo: Escolhe-se um conjunto de pesos iniciais 17 (0) e uma taxa de
aprendizado 7;

5 Segundo Passo: Escolhe-se um critério para definir quando a rede estd treinada, que
pode ser o nimero de iteragdes ou o erro ser menor que um determinado valor.

6 Terceiro passo: Calculam-se os erros de saida, da camada de saida e das camadas

subsequentes:
7 paral < 1 até [ faca
8 | Oygang = (Yjarg — Yinta)
dg(v;
9 (5jM,l = 5y(jM),l ZE);;;I)
10 param < (M — 1) até 0 faca
J(m+1) d
n Ojmg = ( Z 5j(m+1),lwm+1,j(m+1),jm) dhij
j(m+1)=1 jm
L
12 AWy jm jm—1) = 210 Y Ojm W (m—1
=1
13 onde a saida do neur6nio uj, , € igual a entrada do neur6nio na préxima
camada z7, , para 0 mesmo exemplo.
14 fim
15 Quinto passo: Recalcula-se 1/ (1) como sendo W (0) + AW
16 fim

O algoritimo 1 foi apresentado, pois, € a base para a proposta do treinamento da matriz

de pesos responsavel pelo agrupamento das redes.

2.4 Combinando e Aumentando Redes Neurais

Em estatistica e aprendizagem de méquina, métodos de conjuncdo ou de agrupamento
Ensemble, de classificadores usam varios algoritmos de aprendizagem para obter um melhor
desempenho preditivo do que poderia ser obtido a partir de qualquer um dos algoritmos de

aprendizagem individualmente (POLIKAR, Robin, 2006).
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A figura 2 mostra um conjunto de dados e uma fronteira complexa hipotética a ser de-
terminada, ja na figura 3 € demonstrado graficamente como vdrios classificadores mais simples
podem ser combinados para se obter uma classificacdo mais acurada, aproximando a fronteira
de decisao (MUHLBAIER; TOPALIS; POLIKAR, R., 2009).

Um sistema de agrupamento é obtido combinando diversos modelos de classificagdo
chamados classificadores. Esses sistemas também sdo conhecidos como sistemas de classifica-

¢do multipla (POLIKAR, Robin, 2006).

Figura 2 — Um exemplo de fronteira complexa.
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Fonte: “Adaptado de” Robin Polikar (2006)

Seguindo o exemplo dado por Robin Polikar (2006), considere o problema bidimen-
sional de duas classes com um limite de decisdo complexo representado na Figura 2. Um
classificador que € capaz de aprender limites lineares ndo seria capaz de aprender este limite
nao linear complexo, porém, a combinagdo apropriada de um conjunto de tais classificadores
pode aprender essa fronteira complexa.

Em seu artigo Robin Polikar (2006) supds o uso de classificadores capazes de gerar

contornos elipticos mas, € possivel usar quaisquer tipos de classificadores mais fracos ou mais
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simples, de modo que tal classificador ndo pode aprender o limite mostrado na figura 2 de
forma isolada.

Na figura 2 Agora, considere uma cole¢@o de limites de decisdo circular gerados por um
conjunto de tais classificadores como mostrado na 3

Na figura 3 foram utilizados classificadores capazes de gerar contornos circulares, que
da mesma forma que os elipticos ndo sdo capazes, isoladamente, de aprender a fronteira exem-
plificada. Ainda na figura 3 cada classificador de contorno circular rotula os dados como classe
1 (Retangulo) ou classe 2 (circulo).

Ainda, segundo Robin Polikar (2006), uma decisdo baseada na votagdo da maioria de
um numero suficiente de classificadores pode facilmente aprender esse limite ndo circular com-
plexo. Encontrar a intersecdo das dreas de classificagdo do mesmo nimero de classificadores
produziria o mesmo efeito. O sistema de classificacdo segue uma abordagem de dividir e con-
quistar, dividindo o espaco de dados em particdes menores e mais faceis de aprender, onde
cada classificador aprende apenas uma das parti¢cdes mais simples. Robin Polikar (2006) chega
a conclusdo de que o limite de decisdo complexo subjacente poder ser aproximado por uma

combinacdo apropriada de diferentes classificadores.

2.4.1 Escolha do Modelo de Classificacao

Apesar das redes neurais serem o modelo de classificagdo escolhido deste trabalho, essa
secdo apresenta a teoria do agrupamento de classificadores, de modo que, o termo modelo serd
usado no lugar de modelo de classificagc@o por fins de simplicidade de notagdo.

Considerando uma cole¢@o de alguns modelos possiveis como sendo um espaco de hi-
pétese H e cada ponto tGnico h € H neste espaco corresponde a um modelo especifico, uma va-
riedade de algoritmos de classificagdo foram desenvolvidos (BISHOP, 2006), incluindo Mdqui-
nas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines) (SVM), (VAPNIK; CHERVONENKIS,
1995; CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000), Regressdo Logistica (Logistic Regression)
(LR) (HOSMER JR; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013), Classificador de Bayes Ingénuo
(Naive Bayes) (NB) (FRIEDMAN, N.; GEIGER; GOLDSZMIDT, 1997; RUSSELL; NOR-
VIG; INTELLIGENCE, 1995), Arvores de Decisdo (Decision Trees) (DT) (BREIMAN, L. et
al., 1984; QUINLAN, J. R., 1986; QUINLAN, J. Ross, 1993), Algoritimo dos K vizinhos mais
proximos (K Nearest Neighbors) (KNN) (COVER; HART, 20006), e Redes Neurais Artificiais
(RNA) (RUMELHART, David E.; MCCLELLAND; PDP RESEARCH GROUP, 1986; MC-
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Figura 3 — Um exemplo de varios classificadores mais simples ou
mais fracos trabalhando em conjunto para
determinacdo de fronteiras mais complexas.

Classificadores mais simples

Dados de
freinamento

Fonte: “Adaptado de” Robin Polikar (2006)

CULLOCH; PITTS, 1943; KUSSUL; BAIDYK, 2001). Eles diferem no espaco de hipéteses,
critérios de qualidade do modelo e estratégias de busca (LI, Yaliang et al., 2014).

Assim, determinar qual o classificador € mais apropriado para um determinado problema
de classificacdo €, talvez, a principal razdo pela qual s@o usados sistemas de agrupamento na
pratica (MUHLBAIER; TOPALIS; POLIKAR, R., 2009; LI, Yaliang et al., 2014).

Segundo Muhlbaier, Topalis e R. Polikar (2009), essa determinacdo pode ser interpre-
tada de duas formas diferentes:

a)  Que tipo de classificador deve ser escolhido entre muitos modelos existentes,

como foi mencionado anteriormente.

b)  Dado um algoritmo de classificagdo particular, que implementacido deste algo-
ritmo deve ser escolhida. Por exemplo, diferentes inicializacdes de MLPs podem
dar origem a diferentes limites de decisdo, mesmo que todos os outros parametros
sejam mantidos constantes.

Assim, existem dois componentes criticos na aprendizagem em conjunto: a determina-

¢ao dos modelos de base e encontrar suas combinacoes.
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O procedimento mais utilizado é o de escolher os classificadores com 0 menor erro nos
dados de treinamento. Entretanto, esse procedimento ndo estd imune a falhas (LI, Yaliang et
al., 2014). O desempenho em um conjunto de dados de treinamento, mesmo quando calculado
usando uma abordagem de Validagdo cruzada (Cross-Validation) (CV), pode ser ilusdria em
termos de desempenho de classificacdo nos dados anteriormente nao vistos(POLIKAR, Robin,
2006).

Geralmente, o objetivo da classificagdo € encontrar o modelo que consegue um bom de-
sempenho ao prever dados futuros ainda néo vistos. Para melhorar a capacidade de generaliza-
¢do de um modelo de classificagdo, este ndo deve se adequar demais, ficando restrito aos dados
de treinamento, esse problema € mencionado em artigos em inglés com o nome Overfitting, em
uma traducao livre seria algo como sobre-encaixe ou sobre-ajuste de dados. Em vez disso, o
classificador deve ser abrangente o suficiente para cobrir casos ndo vistos. As abordagens de
agrupamento podem ser consideradas como uma familia de algoritmos de classificacio, que sao
desenvolvidos para melhorar as habilidades de generalizacdo dos classificadores(LI, Yaliang et
al., 2014).

E dificil obter um modelo de classificagio tinico com boa capacidade de generalizacio,
normalmente chamado de classificador forte (LI, Yaliang et al., 2014), mas a aprendizagem em
conjunto pode transformar uma combinacdo de classificadores fracos em um classificador forte.
Formalmente, o classificador agrupado visa determinar os classificadores 7' dado um conjunto
de treinamento D : {hy(x),...,hr(z)}, cada um dos quais mapeia os valores x na classe y.
O préximo passo é combinar esses classificadores, em um agrupamento de classificadores de
H(x) com a esperanca de que ele atinja um melhor desempenho.(LI, Yaliang et al., 2014;
MUHLBAIER; TOPALIS; POLIKAR, R., 2009)

Segundo, (BREIMAN, Leo, 1996a) existem dois fatores importantes que contribuem
para o sucesso da aprendizagem em conjunto.

a)  Intuitivamente, se for conhecido a-priori que h;(z) tem o melhor desempenho de
previsdo em dados futuros, entdo, sem qualquer divida, deve-se descartar os ou-
tros classificadores e escolher h;(x) para futuras previsdes. No entanto, as classes
verdadeiras as quais pertencem os dados futuros sao desconhecidos e, portanto,
ndo € possivel saber antecipadamente qual classificador é o melhor. Um exemplo
simples pode ser usado para ilustrar melhor como o modelo de conjunto atinge

um melhor desempenho é dado em Seni e Elder (2010), nele, cinco classificadores
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completamente independentes com preciséo de previsdo de 70% individualmente
sao agrupados para atingir melhor desempenho.

b)  Outra vantagem do aprendizado em conjunto € a sua capacidade de superar a limi-
tacdo do espaco de hipéteses feita por modelos tnicos, ou seja, de um unico clas-
sificador. Conforme anteriormente discutido, um classificador de modelo dnico
geralmente busca o melhor modelo dentro de um espaco de hipétese. E muito
provavel que o modelo verdadeiro ndo resida no espaco da hipétese, e entdo, é
impossivel obter o modelo verdadeiro por essa abordagem.

O fator descrito pelo item b’ define bem o motivo pelo qual estd sendo proposto, neste

trabalho, um novo modelo de agrupamento.

E importante enfatizar que néio hd garantia de que a combinacio de vérios classificadores
sempre serd melhor do que o melhor classificador individual. Nem uma melhoria no desem-
penho médio do conjunto pode ser garantida, exceto para certos casos especiais (FUMERA;
ROLI, 2005). Assim, a combinagdo de classificadores pode ndo necessariamente superar o de-
sempenho do melhor classificador no conjunto, mas certamente reduz o risco geral de fazer uma
escolha particularmente fraca.

A proposta feita por Robin Polikar (2006) aponta que, para esse processo ser efetivo, 0s
especialistas individuais devem exibir algum nivel de diversidade entre eles. Em um trabalho
posterior Muhlbaier, Topalis e R. Polikar (2009) propuseram um algoritmo de aprendizagem
incremental chamado Learn++, que gerava um conjunto de classificadores para cada conjunto
de dados, combinando-os pelo que ele chamou de voto da maioria ponderada. Essa técnica
sofria de "outvoting" quando solicitado a aprender uma nova classe w, ou seja, ndo havia votos
suficientes para que fosse criada uma fronteira de decisdo para essa nova classe. Os votos
coletivos dos classificadores anteriores, por uma decisdo inevitavelmente incorreta, superam os
votos da decisdo correta dos novos classificadores em novas instancias, iSso acontecia até que
existam novos classificadores suficientes para contrariar a saida incorreta.

Para solucionar esse problema Muhlbaier, Topalis e R. Polikar (2009) propds um me-
canismo de votagdo para combinar classificadores. Os classificadores individuais consultam-se
uns com os outros para determinar quais sdo os mais qualificados para classificar uma deter-
minada instancia e decidir quanto peso, se houver, a decisdo de cada classificador deve ser ter
na decisdo final, nomeou esse mecanismo de Consulta e voto dinamicamente ponderados, (do
inglés Dynamically Weighted Consult And Vote - DW-CAV) (MUHLBAIER; TOPALIS; POLI-
KAR, R., 2009).
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Quando a quantidade de dados de treinamento é muito grande, isso dificulta o treina-
mento de um unico classificador, porém , nesse caso, os dados podem ser divididos estrategica-
mente em subconjuntos menores.

Cada particdo pode entdo ser usada para treinar um classificador separado, que pode,
entdo, ser combinado usando uma regra de combinagdo apropriada. Se, por outro lado, houver
poucos dados, o bootstrapping pode ser usado para treinar diferentes classificadores usando
diferentes amostras bootstrap dos dados, onde cada amostra bootstrap é uma amostra aleatdria
dos dados com substituicdo e tratados como se fossem independentes da distribuicao subjacente
(EFRON, 1992).

Na ultima década, houveram diversos estudos no sentido de combinar modelos competi-
tivos em um Comité de Mdquinas, (Machine Comitee) (CM), e o sucesso de técnicas de agrupa-
mento tem sido aplicada em multiplas disciplinas e aplicacdes. Devido a estas vantagens, muitas
abordagens de agrupamento (LIU, B. et al., 2016; PAISITKRIANGKRAI; SHEN; HENGEL,
2016; HASSAN; ABRAHAM, A., 2013; ZHOU, 2012; SENI; ELDER, 2010; SEWELL, 2008;
POLIKAR, Robin, 2006; KUNCHEVA, 2004; DIETTERICH et al., 2000; BAUER; KOHAVI,
1999) foram desenvolvidas para combinar o poder de previsao complementar de multiplos mo-
delos.

Os classificadores base devem ser precisos e independentes para se obter um bom agru-
pamento (ZHOU, 2012). Geralmente, a literatura ndo exige que os modelos base sejam alta-
mente precisos, desde que seja fornecida uma boa quantidade de classificadores base, de forma
que, os classificadores fracos podem ser impulsionados a ser um classificador forte por combi-
nacao.

No entanto, Yaliang Li et al. (2014) comentam que, no caso extremo, em que a escolha
de cada classificador seja errada, a combinagdo desses classificadores dard resultados ainda
piores.

Portanto, pelo menos os classificadores base devem ser melhores do que a determinagao
de classes aleatoriamente (VIOLA; JONES, 2001). A independéncia entre os classificado-
res € outra propriedade importante que se faz necessdria na colecdo de classificadores de base
(SENI; ELDER, 2010). Se os classificadores base estiverem altamente correlacionados e fize-
rem previsOes muito semelhantes, sua combinac¢do ndo melhorard mais a classificagdo final. Em
contraste, quando os classificadores de base sdo independentes e fazem previsdes diversas, 0s

erros independentes t€m melhores chances de serem cancelados (SENI; ELDER, 2010).
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Dentro do contexto de classificacdo, a diversidade nos classificadores € tipicamente al-
cancada usando diferentes parametros de treinamento para cada classificador. Isso permite a
classificadores individuais gerar diferentes limites de decisdo. Se a diversidade adequada é
alcancada, isso produzird um erro diferente em cada classificador. A combinacdo estratégica
desses classificadores pode reduzir o erro total.

Segundo (SENI; ELDER, 2010), os seguintes passos sdo usados para gerar um bom
conjunto de classificadores base:

a)  Obtenha diferentes amostras de bootstrap do conjunto de treinamento e treine um

classificador em cada amostra bootstrap;

b)  Extraia diferentes subconjuntos de exemplos ou subconjuntos de recursos e treine

um classificador em cada subconjunto;

¢)  Aplique diferentes algoritmos de aprendizagem no conjunto de treinamento;

d)  Incorpore aleatoriedade no processo de um determinado algoritmo de aprendiza-

gem ou usar parametriza¢do diferente para obter diferentes resultados de previsao.

Esses itens enumeram de maneira bem sucinta os tipos de modelos de agrupamento

presentes na literatura.

2.4.2 Agrupando Classificadores

Uma vez que os classificadores base s@o obtidos, uma questdo a ser considerada é como
combind-los. As estratégias de combina¢do usadas pelos métodos de aprendizagem por agru-
pamento sdo divididos em duas categorias: ndo ponderada e ponderada. !

A votagdo da maioria € uma estratégia tipica de combina¢@o ndo ponderada, na qual
sdo contados o ndimero de votos para cada classe prevista entre os classificadores base e é
escolhido aquele que possua a maioria de votos para a classe prevista. Esta abordagem trata
cada classificador de base como sendo igualmente preciso e, portanto, ndo os diferencia na
combinacdo (ZHOU, 2012).

Por outro lado, a combinacao ponderada geralmente atribui um peso a cada classificador,
com a esperanca de que pesos maiores sejam dados a classificadores mais precisos, de modo
que a previsdo final possa ir em direcdo aos classificadores mais precisos. Os pesos podem ser
inferidos a partir do desempenho dos classificadores de base ou do classificador combinado no

conjunto de treinamento (SENI; ELDER, 2010).

'0s modelos de agrupamento terdo seus nomes em inglés sendo usados a partir desse ponto.
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2.4.3 Agrupador de Classificadores do Tipo Bagging

Também chamada de agregacdo Bootstrap (BREIMAN, Leo, 1996a),0 Bagging é um
método de agrupamento que adota a técnica de amostragem chamada Bootstrap (EFRON;
TIBSHIRANI, 1994) na constru¢do de modelos base. Ele gera novos conjuntos de dados por
amostragem do conjunto de dados original com substitui¢do e treina os classificadores base nos
conjuntos de dados amostrados.

Para obter um classificador agrupado, ele combina todos os classificadores base por
maioria de votos. Embora seja uma abordagem simples, demonstrou ser um método poderoso
empiricamente e teoricamente (FRIEDMAN, J. H.; HALL, 2007). Quando Bagging foi in-
troduzido, (BREIMAN, Leo, 1996a) apresentaram uma explicacdo sobre por que Bagging ¢é
eficaz com classificadores fracos instaveis. Em Jerome H Friedman e Hall (2007), os autores
estudaram Bagging através de uma decomposi¢do de preditores estatisticos.

Para entender o Bagging e suas limitacdes, se faz necessario, primeiramente, explicar o
bootstrap, entdo, formalmente define-se um dado um conjunto de dados de treinamento, como
sendo, D = {z;,y;}1",(x; € Ry, y; € ) onde m, é o tamanho do conjunto de treinamento.
Sdo amostrados dados de D com substitui¢do para formar um novo conjunto de dados D’. O
tamanho de D’ permanece o mesmo que o de D. Alguns dos exemplos aparecem mais de uma
vez em D’ enquanto alguns exemplos em D nao aparecem em D',

Para um exemplo particular x;, a probabilidade de aparecer K vezes em D’ segue uma
distribui¢do de Poisson com A = 1 (BREIMAN, Leo, 1996a). Ao definir £k = 0e A = 1,
podemos obter que z; ndo aparece em D’com uma probabilidade de % entdo x; aparece em D’
com uma probabilidade de 1 — % ~ 0.632. E esperado, portanto que D’ tenha 63,2% de dados
tnicos de D enquanto o resto sdo compostos de dados duplicados.

Apo6s a amostragem de conjuntos de dados 7" usando a amostragem de bootstrap, um
classificador € treinado em cada um dos conjuntos de dados amostrados D’ e, entdo, combinado,
sendo a sua saida dada por maioria de votos. Para cada exemplo x;, ocorre uma predicdo final,
cujo o resultado € a classe com o maior nimero de predi¢des feitas pelos classificadores base.

Segundo (LI, Yaliang et al., 2014) é necessdrio cautela ao selecionar algoritmos de
aprendizagem para serem usados como classificadores base ao usar o Bagging. Como D’ tem
63,2% de sobreposi¢do com o conjunto de dados original D, se o algoritmo de aprendizagem
for insensivel a mudanca nos dados de treinamento, todos os classificadores de base produzirao

previsdes semelhantes, ou seja, a combinacdo desses classificadores base, pode nao melhorar o
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desempenho do conjunto. Além disso, Yaliang Li et al. (2014) afirmam que para garantir uma
grande diversidade de classificadores base, € melhor usar algoritmos de aprendizado instaveis,
como Redes Neurais, Arvores de Decisdo ao invés de algoritmos de aprendizado estdveis, como
K-Vizinhos mais proximos.

Combinadores algébricos sao combinadores que ndo sao passiveis de treinamento, onde
as saidas dos classificadores base sdo combinados através de uma expressao algébrica, os exem-
plos mais encontrados na literatura sdo: minimo, mdximo, soma, produtdria, média, mediana,
média ponderada.

Existem vérias outras regras de combinacdo, que sao indiscutivelmente mais sofisticadas
do que as supracitadas, por exemplo:

a) A contagem Borda (EMERSON, 2013) que leva em consideragao os rankings das

classes,

b) O espaco de conhecimento comportamental (HUANG, Y. S.; SUEN, 1993) que
usa uma tabela de pesquisa que lista as classes corretas mais comuns para todas as
combinacdes de classes possiveis dadas pelos classificadores;

C) Modelos de decisdo (KUNCHEVA; BEZDEK; DUIN, 2001) que calculam uma
medida de similaridade entre o atual perfil de decisdo da instancia desconhecida e
os perfis de decisdo médios das instincias de cada classe;

d)  Modelos que usam a regra de Dempster-Schafer (DEMPSTER, 1967) que calcula
as medidas das crencas baseadas na plausibilidade para cada classe.

No entanto, muitos estudos empiricos mostraram que regras mais simples, como a re-

gra da soma ou a votacdo da maioria ponderada, muitas vezes funcionam melhor que regras
complexas (KITTLER et al., 1998). Em Kuncheva (2004), os autores demonstram uma visao

detalhada destas e outras regras de combinagao.

2.4.4 Agrupador de Classificadores do Tipo Stacking

O agrupamento de classificadores do tipo Stacking (BREIMAN, Leo, 1996b; SAKKIS
et al., 2001; WOLPERT, D. H., 1992) aprende um classificador de alto nivel baseado nos
classificadores base. Pode ser considerado como uma abordagem em que os classificadores
de base sdo chamados classificadores de primeiro nivel e um classificador de segundo nivel é

aprendido a combinar os classificadores de primeiro nivel.



47

Figura 4 — Como classificadores sdo agrupados usando o Bagging.

e Bootstrap

Classificador 1
e Bootstrap

Saida
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Entradas Classificador 2 Votagdo

Bootstrap

Classificadorn

Fonte: “Adaptado de” Robin Polikar (2006)

O método Stacking, ou, na traducao livre, empilhamento, € uma técnica de aprendizado
conjunto usado para combinar varios modelos de classificagdo por meio de outro classifica-
dor. Os modelos de classificacdo individuais sdo treinados com base no conjunto completo de
treinamento; entdo, o classificador final € ajustado com base nas saidas dos modelos de classi-
ficacdo individuais no conjunto. Esse classificador final pode ser treinado nas classes previstas
ou probabilidades do conjunto(AGGARWAL, 2014).

Dois motivos decorrem do algoritimo 2 ser apresentado: o primeiro € devido ao seu uso
para prova matemdtica do CMEAS a ser deduzida no capitulo 5 da proposta e a segunda porque

foi usada no capitulo 6 de experimentos como comparagdo com os resultados do CMEAS

Algoritmo 2 — Algoritmo Stacking.

Entrada: Dados de treinamento D = {x;,y;};", (x; € R"y; € )
Saida: Um classificador agrupado H
Primeiro Passo: Aprenda classificadores do primeiro nivel
parat < 1 até T faca
\ Aprenda um classificador base h; baseado em D
fim
Segundo Passo: Construir nova base de dados a partir de D
parai < 1 até m faca
Crie nova base de dados contendo :
{z},y;}, onde z, = {hy(x;), ha(x;), ..., hr(z)}
fim
Terceiro Passo: Aprenda um classificador do segundo nivel
Aprenda um novo classificador /' baseado na base de dados recém criada.
retorna H (z) = h/(hi(x), ho(z),. .., hr(x))

o X NN A R W N =

= e e
AW N =
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Figura 5 — Como classificadores sdo agrupados usando o Stacking.

Classificador 1
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Fonte: “Adaptado de” Robin Polikar (2006)

Se for usado o mesmo conjunto de dados D para treinar classificadores de primeiro ni-
vel e para preparar os dados de treinamento para classificadores de segundo nivel, isso pode
levar a um Overfitting. Para resolver este problema, € incorporado a idéia de validacdo cru-
zada (KOHAVI et al., 1995) no Stacking. A validacdo cruzada € a técnica mais utilizada para
avaliar o desempenho da classificacdo. Para avaliar a capacidade de previsdo de um algoritmo
de aprendizagem, é realizado o seguinte procedimento de validag¢do cruzada: os dados de trei-
namento sdo subdivididos em K subconjuntos, o algoritmo de aprendizado é executado K ve-
zes(DZEROSKI; ZENKO, 2004).

Cada classificador de subconjuntos /X — 1 aprendido € usado para prever o subconjunto
restante e obter a precisdo da aprendizagem. A precisdo da predicdo final € obtida pela média
entre as /{ execugdes do algoritmo. A idéia de validacdo cruzada pode ser combinada com o
stacking para evitar usar o mesmo conjunto de treinamento para a constru¢do de classificadores
de primeiro e segundo nivel. Em vez de usar todos os exemplos de treinamento para obter
classificadores de primeiro nivel, agora os dados D sdo particionados em subconjuntos K para
conseguir K classificadores, cada um dos quais € treinado apenas em K — 1 subconjuntos. Cada
classificador € aplicado ao subconjunto restante e a saida de todos os classificadores de primeiro
nivel constituem o espago de caracteristicas de entrada para o classificador de segundo nivel.
Observe que o Overfitting € evitado porque os dados para treinar os classificadores de primeiro
nivel e os dados para receber rétulos de classe previstos de classificadores do primeiro nivel sdo
diferentes.

Depois de treinar o classificador de segundo nivel com base nos rétulos previstos dos

classificadores de primeiro nivel, € possivel reestruturar os classificadores de primeiro nivel em
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todo o conjunto de treinamento D, para que todos os exemplos de treinamento sejam usados. A
aplicacao do classificador de segundo nivel na saida atualizada dos classificadores de primeiro
nivel, dard a saida definitiva do agrupamento.

Os resultados empiricos (CLARKE, 2003) mostram que o Stacking possui um desem-
penho robusto que muitas vezes supera o modelo bayesiano médio. Desde a sua introdugdo
(WOLPERT, D. H., 1992), o Stacking foi aplicado com sucesso a uma grande variedade de pro-
blemas, como regressao (BREIMAN, Leo, 1996b), estimativa de densidade (SMYTH; WOL-
PERT, D., 1999) e filtragem de spam (SAKKIS et al., 2001).

Além de usar rétulos de classe previstos de classificadores de primeiro nivel, Ting e
Witten (1999) considera o uso de probabilidades de classe como caracteristicas. A vantagem
de usar probabilidades condicionais como caracteristicas € que o conjunto de treinamento do
classificador de segundo nivel incluird ndo apenas previsdes, mas também confianga de previsao
de classificadores de primeiro nivel. Os mesmos autores sugerem ainda o uso de regressado linear
multi-resposta, uma variante de regressao linear de minimos quadrados, como o algoritmo de
aprendizado de segundo nivel(TING; WITTEN, 1999).

A mistura de especialistas de Jordan e Jacobs (JACOBS, R. A. et al., 1991) gera vi-
rios classificadores especialistas cujas saidas sdo combinadas através de uma regra linear . Os
pesos desta combinagdo sdo determinados por uma rede neural de gating, normalmente trei-
nada usando o algoritmo de maximizagdo de expectativa (Expectation Maximization) (EM)
(DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977). Tanto os proprios especialistas quanto a rede de gating
requerem instancias da entrada para treinamento. Vdarios modelos de mistura de especialistas
também podem ser combinados para obter uma mistura hierdrquica de especialistas (JORDAN,
M. 1.; JACOBS, R. A., 1994). A mistura de especialistas € particularmente util quando diferen-
tes especialistas sdo treinados em diferentes partes do espaco de hipdteses, ou quando conjuntos
heterogéneos estdo disponiveis para ser usados para um problema de fusdao de dados.

A equacdo genérica que representa esse tipo de agrupamento € mostrada na equagdo 17:

p
y(z;0) = 0jy;(x) (17)
j=1

Onde , y(z;0) é a saida agrupada dado o conjunto de entradas x e um conjunto de
pesos o. y,(x) é saida de cada especialista individualmente, assim como, p; o peso dado ao

especialista.
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Ha também o Feature-Weighted Linear Stacking (SILL et al., 2009) que, também, com-
bina classificadores usando combinacdo linear, e outros, que usam Légica Fuzzy do tipo 1(PU-
LIDO, M.; MELIN; MENDOZA, 2017) e tipo 2 (PULIDO, M.; MELIN; MENDOZA, 2017;
PULIDO, M.; MELIN; CASTILLO, 2013; PULIDO, M. E.; MELIN, 2012), particulas de en-
xame (swarm particles) (PULIDO, M.; MELIN; CASTILLO, 2014) e redes neurais que sera
melhor detalhado na secdao 3.1

Além dessas técnicas outras foram propostas para gerar o modelo de agrupamento. Em
(FRIEDMAN, J. H.; POPESCU et al., 2003) uma técnica chamada, Aprendizado por Agru-
pamento por Importancia de Amostras (Importance Sample Learning Ensemble) (ISLE), foi
fornecida para prover uma visdo unificada dos métodos de agrupamento. Nessa estrutura um
modelo de agrupamento € linear num espaco se alta dimensionalidade, no qual um ponto repre-
senta um modelo base e os coeficientes do modelo linear sdo os pesos dos modelos base.

A estrutura ISLE fornece uma forma de amostrar varios pontos no espacgo de hipdteses
e entdo aprender os coeficientes usando regressdo linear. Baseado no ISLE Jerome H Fried-
man e Popescu (2008) continuou seus estudos propondo um conjunto de regras simples, onde
cada regra consiste de um conjunto de afirmacdes baseado em valores de atributos, assim a
vantagem desse método € que ela fornece um modelo mais interpretdvel comparado com outras
abordagens de agrupamento.

A principal teoria desenvolvida para explicar o sucesso da aprendizagem em conjunto
¢ baseada na decomposicao do erro de distorcao-tendéncia (DOMINGOS, 2000). Especifica-
mente, o erro de previsdo de um algoritmo de aprendizagem pode ser expresso como a soma
de trés erros ndo negativos: ruido intrinseco, viés e varidncia. O ruido intrinseco € um erro
inevitavel da tarefa, o desvio € a diferenca entre a saida esperada e o valor verdadeiro, e a vari-
ancia mede as flutuacdes nas previsdes usando diferentes conjuntos de treinamento do mesmo
tamanho.

Existe a anédlise da decomposi¢do varidncia-variancia em outros métodos de conjunto,
como redes neurais (TUMER; GHOSH, 1996) e SVM (VALENTINI; DIETTERICH, 2004). A
eficdcia das abordagens de conjunto também pode ser explicada na perspectiva das margens de
aprendizado, ou seja, as abordagens de conjunto podem ampliar a margem e, assim, melhorar
as habilidades de generalizacdo (MASON; BARTLETT; BAXTER, 2000).

Em (MELVILLE; MOONEY, 2005), um conjunto de modelos diversos sdo construi-

dos usando exemplos de treinamento artificialmente construidos. Pode ser necessario remover
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os modelos que sdo imprecisos ou redundantes, a nomenclatura para essa remocao dada pela
literatura € poda de conjunto.

Em (KUNCHEVA; WHITAKER, 2003; TANG; SUGANTHAN; YAO, 2006), vérias
formas de diversidade entre os membros do conjunto de classificadores sao estudadas e suas re-
lagdes com a precisdo da classificagdo sao exploradas. Uma edic¢ao especial da revista Informa-
tion Fusion foi dedicada a questdo da diversidade na aprendizagem de conjunto (KUNCHEVA,
2005).

Essas abordagens sdo geralmente referidas como Poda de Agrupamentos ou Poda de
Conjuntos (Ensemble Pruning) (EP), que pode ser grosseiramente categorizada nos seguintes

grupos (ZHOU, 2012):

a)  Podabaseada em pedidos, que ordena os modelos de acordo com um determinado
critério e, em seguida, seleciona os melhores modelos;

b)  Poda baseada em cluster ou grupos, que agrupa modelos semelhantes em cada
cluster para manter um conjunto de modelos diversos e;

c¢)  Poda baseada em otimizacdo, que tenta encontrar um subconjunto de classifica-
dores otimizando uma determinada funcio objetiva em relagdo a capacidade de

generalizag¢do do conjunto construido em classificadores selecionados.

A aprendizagem de conjuntos também foi estudada no contexto onde os dados chegam
continuamente. Algumas abordagens de conjunto (GAO, J.; FAN; HAN, 2007; GAO, J. et
al., 2007; KOLTER; MALOOQOF, 2005; SCHOLZ; KLINKENBERG, 2005; WANG, H. et al.,
2003) foram desenvolvidas para lidar com derivagdes de conceito, ou seja, o fato de que as
distribui¢des de dados mudam ao longo do tempo.

Muitas tarefas de classificacdo encontram o problema de desequilibrio de classes, class
imbalance em que os exemplos de uma classe dominam o conjunto de treinamento. Os classi-
ficadores aprendidos com este conjunto de treinamento terdo bom desempenho na maioria dos
casos, mas mal nas outras classes (WEISS; PROVOST, 2001).

Uma técnica efetiva para lidar com o desequilibrio das classes € criar um novo treina-
mento amostrando mais exemplos minoritdrios ou amostrando menos exemplos majoritarios
(BATISTA; PRATT; MONARD, 2004; CHAWLA, N. V. et al., 2002).

Assim, essas técnicas de amostragem podem ser combinadas com abordagens de con-
junto para melhorar o desempenho do classificador agrupado em exemplos de minorias (HIDO;

KASHIMA; TAKAHASHI, Y., 2009; CHAWLA, N. et al., 2003; GAO, J. et al., 2007).
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Os métodos de agrupamento também foram adaptados para lidar com a aprendizagem
sensivel a alguma medida de custo (DOMINGOS, 1999; FAN et al., 1999; VIOLA; JONES,
2002), em que a classificacdo errada em diferentes classes incorre em custos diferentes para
cada classificador, sendo, o objetivo principal, minimizar o custo total combinado. Além disso,
a aprendizagem em conjunto mostrou ser util ndo sé na classificacdo, mas também em muitas
outras tarefas e aplicagcdes de aprendizagem, como, por exemplo, a eficicia das técnicas de
conjunto em filtragem colaborativa (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009).

Em tarefas de aprendizagem ndo supervisionadas, como o clustering, muitos métodos
foram desenvolvidos para integrar vdrias solu¢des de cluster em uma dnica solucao de cluster,
encontrando consenso entre os modelos base (GHOSH; ACHARYA, 2011; STREHL; GHOSH,
2002).

O aprendizado multi-visdo (CHRISTOUDIAS; URTASUN; DARRELL, 2012; BLUM;
MITCHELL, 1998; SINDHWANI; NIYOGI; BELKIN, 2005; SINDHWANI; ROSENBERG,
2008), assume diferentes visualiza¢des, compartilha funcdes de destino semelhantes e desco-
bre os classificadores de multiplas visualizacdes dos mesmos objetos, minimizando o erro de

classificacdo e a inconsisténcia entre os classificadores.

2.4.5 Técnicas de Agrupamento para Redes Neurais

Essa se¢do foi descrita com a finalidade de apresentar outras técnicas de crescimento,
combinacdo e neuro evoluciondrias de redes neurais, além de apresentar redes siamesas e c4p-
sulas, de maneira a situar e enquadrar o CMEAS.

Para o mapeamento de uma funcdo, Alpaydin (1993) propde a construcdo de varios
modelos possiveis em vez de um, treind-los de forma independente na mesma tarefa e votar
sobre a probabilidade de suas respostas. Essas redes convergem para diferentes solugdes devido
ao uso de diferentes modelos, diferentes tamanhos de conjuntos de pardmetros ou qualquer
outro fator relacionado ao treinamento. Nele € utilizado Algoritimos de Crescimento e Apren-
dizado (Grow and Learn Algorithms) (GAL) (ALPAYDM, 1990), sendo investigados diversos
esquemas de votacdo. Em Ruta e Gabrys (2007) é proposto um modelo composto de previsao
de séries temporais que combina redes neurais, aplicadas individualmente a subconjuntos de
caracteristicas deslocados no tempo. Em Smith e Jin (2014) foi proposto um algoritmo evolu-
tivo multi-objetivo hibrido que treina e otimiza a estrutura das redes neurais recorrentes para

a previsdo de séries temporais. O algoritmo EpNet (YAO; LIU, Y., 1996) foi utilizado em
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(LANDASSURI-MORENO; BULLINARIA, 2009) para previsao de séries temporais na bolsa
de valores do Canada. Kordik et al. (2010) forneceu um algoritmo, denominado GAME, para
efetuar conexdes que ultrapassam camadas internas da rede, através de agrupamento, indugdo e
auto-organizagao.

O crescimento de rede apresentado em (ALPAYDM, 1990) € reportado em diversos ar-
tigos como sendo um Agrupamento de redes neurais (Neural Network Ensemble) (ENN), ou
seja, um agrupamento ou montagem de redes neurais, pois altera a estrutura da mesma, adicio-
nando uma ligacdo e uma unidade neuronal. Isso € feito para que essa rede tenha capacidade de
aumentar a dimensionalidade da fronteira de decis@o e possa classificar as classes as quais estd
sendo submetida (YAO, 1999). Para evitar distor¢des na interpretagdo da palavra em inglés,
técnicas desse tipo serdo referenciadas como sendo de crescimento de rede ou neuro evolugao.
Mais uma defini¢ao € necessdria nesse ponto, ja que existe uma diferenciacdo entre treinamento
usando técnicas evoluciondrias e técnicas de crescimento ou alteragdo de topologias. Uma
questdo importante na neuro evolu¢do ou crescimento € como conseguir alguma vantagem com
a evolucdo das topologias e dos pesos da rede neural. Em Stanley e Miikkulainen (2002) foi
apresentado um método chamado Neuro Evolucdo por Aumento de Topologia (Neural Evolu-
tion of Augmenting Topologies) (NEAT). Nele foi empregado um método de onde diferentes
topologias eram testadas usando algoritmos genéticos. Esse estudo € classificado na literatura
como senda da area de Neuro Evolucdo (Neural Evolution) (NE).

Em David B Fogel, Lawrence J Fogel e Porto (1990) foi proposto o uso de programacao
evoluciondria para treinar redes neurais, enquanto em Alpaydin (1993), Hansen e Salamon
(1990), Perrone e Cooper (1993), Zaamout e John Z Zhang (2012) e Jiménez (1998) foram
usados agrupamentos, e, além disso Alpaydm (1990) altera a estrutura da mesma conforme
necessdrio, também chamado de aprendizado incremental.

Em Andrews, Diederich e Tickle (1995) ha uma revisdo fornecendo uma taxonomia
de definicdes para posicionar ou classificar as diversas técnicas existentes até sua publicacgao,
fornecendo inclusive alguns critérios para avaliar a eficicia das mesmas.

Para o funcionamento de algoritmos de Neuro Evolugdo, o ambiente ndo precisa satis-
fazer nenhuma restricdo em particular, podendo ser continuo e parcialmente observavel. Se o
ambiente contiver uma regularidade suficiente para que uma determinada tarefa seja resolvida,
assim como, se a modelagem dos fenétipos forem suficientemente corretas, entio o NE pode

encontrar uma solu¢do (GOMEZ, F. J., 2003).
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Em Faustino Gomez, Schmidhuber e Miikkulainen (2008) um método de neuro evo-
lucdo denominado Evolucdo Neural por cooperagdo de sinapses (Cooperative Synapse Neuro
Evolution) (CoSYNE), utilizou a coevolugdo cooperativa dos pesos sindpticos individuais para
resolver o problema do péndulo invertido.

Em Miikkulainen et al. (2017), os métodos de neuro evolugao existentes foram expan-
didos para alterar a topologia, testar componentes e hiperparametros em uma rede neural pro-
funda, sendo, escolhida como aplicacao, a insercdo de legendas em imagens como parte de um
sistema automatizado de um site de revista.

Em (ROSEN, 1996) as redes individuais sdo treinadas por backpropagation ndao apenas
para reproduzir uma saida desejada, mas também para ter seus erros linearmente relacionados
com as outras redes. As saidas das redes individuais sdo entdo combinadas linearmente para
produzir a saida da rede de conjunto. Os resultados empiricos mostram que quando as redes
individuais sdo forcadas a discorrer entre si, 0 conjunto resultante apresenta erros quadrados
médios mais baixos do que as redes de conjunto com redes individuais treinadas de forma
independente.

Um trabalho similar foi apresentado por (LIU, Y.; YAO, 1999) com a proposta de um
sistema de agrupamento cooperativo chamado Aprendizado por Agrupamento de Cooperagdo
de sinapses (Cooperative Synapse Ensemble Learning) (CELS), nele as redes sao treinadas
simultaneamente e sdo passiveis de uma penalizacdo criada pela interacao entre redes podendo-
se criar redes negativamente correlacionadas. O CESL foi testado no problema de previsao da
série temporal Mackey-Glass e no problema de avaliacdo de cartas de crédito australiano.

Em (OPITZ; SHAVLIK, 1996) € apresentada uma técnica chamada Algoritimo de adi-
cdo de classificadores (Add Them Up) (ADDEMUP), que usa algoritmos genéticos para procu-
rar diretamente um conjunto preciso e diversificado de redes treinadas. O ADDEMUP funciona
criando uma populacgdo inicial e, em seguida, usa operadores genéticos para criar continua-
mente novas redes, mantendo o conjunto de redes que sdo tdo precisas quanto possivel enquanto
diversificam-se umas das outras.

Em Yuehui Chen, Bo Yang e Ajith Abraham (2007) usaram uma abordagem de cresci-
mento de redes em arvores flexiveis com o uso de Algoritimo de otimizacdo de particulas de en-
xame (Particle Swarm Otimization) (PSO) substituindo nds folha, representados por neurdnios,
por outros nds ou subdrvores, para tal, foram analisados dados de 7 anos do indice Nasdaq-100

e 4 anos do Indice da NSE (NIFTY).
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Redes neurais siamesas, sdo, como o proprio nome sugere, idénticas, ou seja possuem
os valores dos parametros entre si compartilhados, sendo a saida dessas redes conectadas no
estilo agrupamento.

As redes neurais siamesas podem ser usadas para aplicacdes de reconhecimento ou ve-
rificacdo, onde o nimero de categorias € muito grande e niao conhecido e onde o nimero de
amostras de treinamento para uma dnica categoria ¢ muito pequeno.

Em Bromley et al. (1994) foi proposta o que os autores chamaram de Rede Neural
Siamesa com Deslocamento Temporal (Siamese Time Delay Neural Network) (STDNN), nele
¢ descrito um algoritmo para verificacdo de assinaturas escritas em um tablet. O algoritmo
baseia-se em uma rede neural artificial siamesa. Esta rede consiste em duas sub-redes idénticas
conectadas em suas saidas. Durante o treinamento, as duas sub-redes extracm caracteristicas
de duas assinaturas, enquanto um neurdnio de juncao mede a distancia entre os dois vetores de
caracteristicas. A verificagdo consiste em comparar um vetor de caracteristicas extraido, com
um vetor de caracteristicas armazenado para o signatdrio. As assinaturas mais préximas dessa
representacio armazenada que um periodo escolhido sdo aceitas, todas as outras assinaturas sao
rejeitadas. Na verdade as redes sdo idénticas e sdo treinadas com o mesmo conjunto de pesos
w, para encontrar a similaridade entre dados e ndo entre redes, ou seja, propuseram um método
para treinar uma métrica de similaridade a partir dos dados.

A técnica proposta por Chopra, Hadsell e LeCun (2005) de redes neurais siamesas,
usou a técnica de Bromley et al. (1994) para uma tarefa de verificacdo de faces. O processo
de aprendizagem minimiza uma funcdo de perda discriminativa que faz com que a métrica
de utilidade seja pequena para um par de faces da mesma pessoa e grande para um par de
faces de pessoas diferentes. O mapeamento é feito por uma Redes Convolucionais Profundas
(Deep Convolutional Neural Networks) (DCNN), cuja, arquitetura € projetada para ser robusta
a distor¢Oes geométricas. O sistema € testado no banco de dados facial Purdue / AR.

Em um artigo publicado por Sabour, Frosst e Geoffrey E Hinton (2018a) é apresentado o
conceito de capsulas. No artigo, as cdpsulas s@o definidas como sendo um grupo de neurdnios,
cujo vetor de atividade representa os parametros de instancia¢do de um tipo especifico de enti-
dade, como um objeto ou parte dele. Eles utilizaram o comprimento de um vetor de atividade
para representar a probabilidade de que a entidade exista e sua orientagdo para representar os
parametros de instanciagdo. As capsulas ativas de um nivel fazem previsoes, através de matri-
zes de transformacao, para os parametros de instancia¢ao de capsulas de nivel superior. Quando

vdrias previsoes concordam, uma cédpsula de nivel superior torna-se ativa. Os autores Sabour,
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Frosst e Geoffrey E Hinton (2018a), mostram que um sistema de cdpsulas multicamadas, com
uma matriz de pesos entre camadas, com treinamento discriminado atinge o desempenho de
ultima geragdo no MNIST e € consideravelmente melhor do que uma rede convolucional ao
reconhecer digitos altamente sobrepostos.

No artigo a matriz de pesos entre capsulas é chamado de Agreement Coeficients. Se-
guindo essa mesma linha, um artigo a ser publicado por Sabour, Frosst e Geoffrey E Hinton
(2018b), criaram um roteamento de informacdes passando pelas matrizes entre cdpsulas ati-
vando partes especificas das cdpsulas superiores, que segundo os autores sdo altamente relacio-
nadas Sabour, Frosst e Geoffrey E Hinton (2018b). Essa alta relagcdo € determinada com o uso
do algoritmo Expected Maximization. Apesar de haver uma matriz de pesos interconectando as

cépsulas estdo sendo usadas para uma mesma drea, no caso processamento de imagens.

2.5 Conclusao

Esse capitulo apresentou a inspiragcdo biolégica da proposta deste trabalho e introduziu,
ainda que de forma breve, alguns conceitos de redes neurais artificiais, passando pelo o algo-
ritmo de treinamento da retropropagacdo do erro, que apesar de seu forte embasamento mate-
matico e de ser consolidado matematicamente a um certo tempo, foi necessario porque duas
das equagdes apresentadas na dedugdo do backpropagation serdo usadas na proposta. Nesse
capitulo, também foram apresentadas diversas técnicas de agrupamento, passando por sua fun-
damentacdo tedrica e, também, como o aumento de redes neurais e sua combinac¢do sio utli-
zadas para melhorar a classificacdo em apenas uma drea ou apenas uma funcao, tornando-as
especialistas. A fundamentacdo tedrica do agrupamento do tipo Stacking sera particularmente

importante para a defini¢do da proposta, mais especificamente nas relacdes da equagdao 17.
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3 Aprendizado Profundo e Aprendizado por Reforco Profundo

Neste capitulo serdo introduzidos, de forma breve, conceitos de aprendizado profundo
e aprendizado por refor¢o profundo. O capitulo se desenrola apresentando o aprendizado pro-
fundo, particularmente para redes neurais convolucionais, e continua passando pelo aprendi-
zado por refor¢o até a sua forma profunda com generalizacdo de estados por meio de redes
neurais. Alguns dos principais algoritmos de aprendizado profundo e por refor¢co também serdo

revisados focando na proposta deste trabalho, a ser apresentada no capitulo 5.

3.1 Aprendizado Profundo

Abstragdes de alto nivel podem estar codificadas em fungdes complexas. Essas fun-
¢coes nao sdo facilmente decifradas, e para aprendé-las pode ser necessario usar arquiteturas
profundas. Arquiteturas profundas sdo compostas de varios niveis de operagdes ndo-lineares,
como em redes neurais com vdrias camadas ocultas ou em férmulas proposicionais reutilizando
muitas sub-férmulas (LECUN; BENGIO; HINTON, G., 2015).

Ao usar arquiteturas profundas se faz necessario pesquisar o espago de parametros dessa
arquiteturas. Essa é uma tarefa dificil, que apenas recentemente foram solucionados com a pro-
posta de algoritmos, tais como as Mdquinas de Boltzman Profundas (Deep Boltzman Machines)
(DBM) (HINTON, G. E., 2009; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; HINTON,
G. E.; OSINDERO; TEH, 2006; HINTON, G. E.; SALAKHUTDINOV, 2006; DENG, L.; YU,
D. et al., 2014).

O Aprendizado Profundo (Deep Learning) (DL) é um conjunto de técnicas de aprendi-
zado de mdquina, sendo um modelo composto de multiplas camadas para aprender a representa-
¢do de dados em multiplos niveis de abstracdes, onde caracteristicas de alto-nivel sdo definidas
a partir de caracteristicas de baixo-nivel (LECUN; BENGIO; HINTON, G., 2015; DENG, L.;
YU, D. etal., 2014).

Em 2014 um programa criado por cientistas suicos superou um ser humano no reconhe-
cimento de imagens de sinais de transito (CIRESAN; MEIER; SCHMIDHUBER, 2012). O
programa identificou com precisdo 99.46% das imagens em um conjunto de 50.000; a pontua-
¢do maxima em um grupo de 32 participantes humanos foi de 99.22% e a média para os seres

humanos era de 98.84% (CIRESAN; MEIER; SCHMIDHUBER, 2012).
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Em outubro de 2012, Richard F. Rashid, um coordenador de programas cientificos
da Microsoft apresentou em uma conferéncia em Tianjin, China uma tecnologia de tradu-
cdo simultanea do Inglés para Mandarim acompanhado por uma simulacdo de sua prépria
voz(MICROSOFT, 2012).

As tecnologias de aprendizado profundo, sio amplamente utilizados em diferentes siste-
mas, incluindo o assistente pessoal inteligente Apple Siri com base nas tecnologias da Nuance
Communications e no reconhecimento de enderecos no Google Street View.

Esse paradigma de aprendizagem implementa a idéia de aprendizagem em duas etapas.
Na primeira fase, a informacdo sobre a estrutura interna dos dados de entrada é extraida a
partir de uma grande variedade de dados ndo formatados, isso € feito através de um treinamento
camada-por-camada nao supervisionado. Em seguida, usando esta informag¢do em uma rede
neural multi-camada, ele passa por treinamento supervisionado pelos métodos conhecidos.

No aprendizado profundo foram desenvolvidas técnicas e arquiteturas para aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado e aprendizado por refor¢o. Algumas das técnicas de apren-
dizado profundo nédo supervisionado sdo: As Mdquinas de Boltzman Profundas (Deep Boltzman
Machines) (DBM) (DENG, L.; YU, D. et al., 2014; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016); Mdquinas de Boltzman Restritas (Restricted Boltzman Machines) (RBM) (DENG, L.;
YU, D. et al., 2014; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016); Auto Associadores
Profundos (Deep Auto Encoders) (DAC) (DENG, L.; YU, D. et al., 2014; GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016) que foram usados no treinamento baseado em propagacao de
alvos.

Segundo LeCun, Bengio e Geoffrey Hinton (2015) o desempenho das Redes Neurais
Profundas (Deep Neural Networks) (DNN) tornou-se possivel com o uso de novas técnicas tais
como: ReLUs (LECUN; BENGIO; HINTON, G., 2015), Dropout (SRIVASTAVA et al., 2014),
e também realizando-se o treinamento em placas de processamento grafico (GPU - do inglés
Graphics Process Unit).

Desenvolvidas por LeCun, Bengio et al. (1995), as Redes Neurais Convolucionais, (Con-
volutional Neural Networks) (CNN), utilizam uma operacao linear chamada convolucio que
condensa caracterfsticas contidas nos exemplos nas entradas da rede. Em Goodfellow, Bengio
e Courville (2016), o uso de redes convolucionais, no seu formato profundo, foram abordadas
para uso na classificacdo de imagens, reconhecimento de voz e séries temporais.

No método de convolugdo aplicam-se vérios filtros chamados de kernels. Esse tipo de

rede usa também operagdes como o Pooling, Dropout, Softmax. O Pooling € uma operacio que
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extrai um valor mdximo de um kernel de um pooling. Da mesma forma que a convolugio, o
kernel € passado em todo o quadro, logo apds a saida da convolug@o. Assim, uma tipica rede

convolucional possui quatro estagios:

a)  No primeiro estagio realizam-se vdrias convolucdes em paralelo, isso faz com
que os neurdnios fiquem em contato com regides locais dos dados de entrada, no
caso especifico de processamento de imagens um certo kernel de pixels, no caso
de Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing) (NLP),
matrizes de palavras de um texto.

b)  No segundo estdgio o Pooling, que como ja foi mencionado, reduz o uso de recur-
sos computacionais, mas também serve para reduzir progressivamente o tamanho
espacial da representacao, reduzir o nimero de parametros e, portanto, também
ajuda a controlar o overfitting.

¢)  No terceiro estdgio uma camada ReLU que aumenta as propriedades ndo-lineares
da funcdo de decisdo e da rede global sem afetar os resultados da camada de
convolucdo. Esse tipo de funcdo de ativacdo € usada, pois Krizhevsky, Sutskever
e Geoffrey E Hinton (2012) argumenta que essa fung@o permite um treinamento
muitas vezes mais rapido que outras funcdes de ativagao.

d)  No quarto estigio sd@o neurdnios completamente conectados,

Figura 6 — Um Exemplo de Rede Neural Convolucional.

FC_2
FC_1 Rede Neural
Rede Neural Totalmente Conectada
Totalmente Conectada Funcao de Ativacao - ReLU
Funcao de Ativacao - ReLU I
Convolucao 1 Max-Pooling Convolugao 2 Max-Pooling O Com Dropout

Entrada

Fonte: “Adaptado de” LeCun, Bengio e Geoffrey Hinton (2015)
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O uso da operacao max-pooling, que extrai somente o maior valor do pooling, faz com
que a memoria demandada durante o treinamento seja menor, o tempo de feed-forward e feed-
backward também torna-se menor.

J4a o Dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) € uma técnica para reduzir o overfitting nas
redes neurais. As redes neurais profundas contém multiplas camadas ocultas ndo-lineares de
neurdnios completamente conectados. Isso permite que a rede aprenda diversos padrdes. No
entanto, quando se utiliza um conjunto de dados de treinamento limitado, acaba resultando em
overfitting (SRIVASTAVA et al., 2014).

A ideia do Dropout é descartar aleatoriamente e momentaneamente uma por¢do de
neurdnios da rede neural quando se realiza a retropropagacao, entdo esses neurdnios voltam
para a rede, e o passo se repete novamente descartando-se aleatoriamente uma nova porc¢ao de
neurdnios para realizar novamente a retropropagacdo (SRIVASTAVA et al., 2014).

A funcgdo Softmax €é usada em varios métodos de classificagdo, como a regressdo logis-
tica multinomial, andlise discriminante linear de classes, classificadores Bayes ingénuos e redes
neurais artificiais (BISHOP, 2006). Essa funcdo é uma generaliza¢do da funcdo logistica que
converte um vetor z de dimenséo k de valores reais arbitrérios, para um vetor o(z) de j valores

reais que variam de 0 a 1, conforme 18:

e
2521 €%

Diversas definicdes de camadas sao utilizadas na literatura, alguns autores consideram,

(18)

o(z);

como sendo, uma camada, cada um dos estdgios supracitados, outros consideram a juncdo de
convolugdes, Pooling e ReLLU, como sendo uma tnica camada.

Apesar da possibilidade redes convolucionais possuirem invaridncia de localizagdo e a
composicionalidade local no caso de imagens, essas caracteristicas ndo sao muito tteis para
resolver o NLP, isso porque é muito importante onde a palavra aparece na frase. Pixels proxi-
mos uns dos outros sdo provavelmente semanticamente correlacionados, ou seja, parte de um
mesmo objeto ou regido, mas 0 mesmo ndo acontece com a linguagem natural, em muitas lin-
guas, inclusive, partes de frases podem ser separadas por vdrias outras palavras(KIM, Y., 2014).
O aspecto da composi¢do também ndo € 6bvio. Claramente, as palavras se complementam de
certa forma, como um adjetivo que modifica um substantivo, mas como exatamente isso funci-
ona, o que as representagcdes de nivel superior realmente significam ndo € tdo 6bvio quanto no

caso da visdo de computador(WANG, P. et al., 2015).
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As redes neurais recorrentes fazem sentido mais intuitivo (MIKOLOV et al., 2010).
Elas se assemelham a forma como processamos o idioma ou pelo menos como pensamos que
processamos o idioma (MIKOLOV et al., 2010). Para modelagem de problemas deNLP, as
DCNN apresentaram desempenhos satisfatérios (MICROSOFT, 2012).

Em Yoon Kim (2014) € avaliada uma arquitetura DCNN em varios conjuntos de dados
de classificacdo, principalmente composta por tarefas de andlise de sentengas e categorizacao
de topicos. A arquitetura DCNN consegue um desempenho muito bom em alguns conjuntos de
dados, e um novo estado-da-arte em outros. A camada de entrada é uma frase composta de pa-
lavras concatenadas no formato word2vec. Isso € seguido por uma camada convolucional com
varios filtros, entdo uma camada de maxpooling e, finalmente, uma fun¢do Softmax (BISHOP,
20006).

O artigo também efetua experimentos usando dois canais diferentes na forma de incor-
poragdes de palavras estaticas e dinamicas, onde um canal é ajustado durante o treinamento
e o outro ndo. Uma arquitetura semelhante, mas um pouco mais complexa, foi previamente
proposta em (KALCHBRENNER; GREFENSTETTE; BLUNSOM, 2014). Em Peng Wang
et al. (2015) € incluida uma camada adicional, que executa um agrupamento semantico, nesta
arquitetura de rede.

Uma grande vantagem que as DCNN apresentam € a sua velocidade de execucdo. As
convolucdes, que sdo a parte central da DCNN, sdo implementadas em um nivel de hardware
em GPUs, além disso, também sdo eficientes em termos de representacdo de n-gramas (KIM,
Y., 2014).

Como foi mencionado anteriormente redes neurais recorrentes profundas fazem mais
sentido para o NLP (GRAVES; MOHAMED; HINTON, G., 2013), mas também foram imple-
mentadas com sucesso na predi¢do de séries temporais, como por exemplo, em redes recorrentes
(TINO; SCHITTENKOPF; DORFFNER, 2001), e também em sua versao profunda (PRASAD,
S. C.; PRASAD, P, 2014).

Mesmo redes neurais profundas sdo treinadas em apenas uma area de atuacdo se tor-
nando especialistas nessa drea, generalizando as saidas com 6timos resultados, porém, ainda
existem problemas que sdo muito complexos para redes neurais, principalmente aqueles que

englobam varias areas.
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3.2 Aprendizado Por Reforco

A aprendizagem de refor¢o é uma abordagem computacional para entender e automa-
tizar a aprendizagem direcionada para objetivos e a tomada de decisdes (WATKINS, 1989).
Distingue-se de outras abordagens computacionais por sua énfase na aprendizagem pela intera-
¢do direta com o ambiente.

Em cada passo de tempo discreto ¢, o agente detecta o estado atual s;, escolhe uma
determinada acdo a, € a executa.

O ambiente responde dando ao agente uma recompensa ;.1 = r(s;,a;) € produzindo
o estado seguinte s, = J(s4,a;). Aqui, as fungdes § e r sdo a parte do ambiente e ndo sdo
necessariamente conhecidas pelo agente.

No Processo de decisdo de Markov (Markov Decision Process) (MDP), as fungdes
d(s¢,a¢) € 7(sy,a;) dependem apenas do estado atual e da agéo executada e ndo em estados
ou agodes anteriores. A tarefa do agente € escolher uma politica, 7 : S — A, onde S € o con-
junto de estados e A € o conjunto de agdes, para selecionar sua proxima agdo com base nos
estados observados atuais s; isto é, m(s) = a,. Uma politica 6tima é uma politica que maximiza
a possivel recompensa de um estado, chamado valor, V'™ ), para todos os estados(WATKINS,

1989).

VTs1) = Tep1 + 7 Teg2 + Vrgs ... = Z V¥ s (19)
k=0

Onde (0 < v < 1) é uma constante que determina o valor relativo das recompensas
atrasadas versus imediatas. V'™, significa a possivel recompensa cumulativa obtida seguindo
uma politica arbitrdria 7 de um estado inicial arbitrdrio. Entdo, uma politica 6tima, 7, é

definida da seguinte forma:
7" = arg max V7, (Vs) (20)
3.2.1 O método das Diferencas Temporais — TD-Learning
O Aprendizado por Reforco por Diferenca Temporal (Reinforcement Learning- Tempo-

ral Difference) (TD) (SUTTON; BARTO, 1998) foi um dos primeiros algoritmos de aprendi-

zado por reforco desenvolvido a ter uma base matemadtica consistente. Foi proposto como uma
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versao adaptativa do algoritmo de Iteragdo. Um processo iterativo, denominado Iteracdo de
Politica Generalizada (Generalized Policy Iteration) (GPI), é necessario para obter m*

Como os algoritmos de Monte Carlo, os algoritmos TD podem aprender diretamente da
experiéncia sem um modelo da dindmica do meio ambiente. Como a programacao dinamica, os
algoritmos TD sao algoritmos de bootstrapping, ou seja, eles baseiam sua atualizacdo em parte
em uma estimativa existente. Afinal, os algoritmos TD combinam a amostragem de algoritmos
de Monte Carlo com o bootstrapping de algoritmos de programacdo dindmica.

Os algoritmos TD tém uma vantagem sobre os algoritmos de programacgdo dinamica,
na medida em que ndo requerem um modelo do meio ambiente, da sua recompensa e nem das
distribui¢des de probabilidade do proximo estado (WATKINS, 1989).

No passo de tempo ¢ + 1 ele imediatamente forma um alvo e faz uma atualizagdo util
usando a recompensa observada 7,1 € a estimativa V(g,, )

O algoritmo de diferencas temporais mais simples € conhecido como TD(0) e sua equa-

V(st) < V(se) + afripn + 9.V (se1) = V(s)] (21)
A forma procedural segue o algoritmo 3

Algoritmo 3 — Algoritmo TD(0).

1 Inicialize V' (s) arbitrariamente, 7 sendo a politica a ser avaliada
2 repita

3 para cada episodio faca

4 Inicialize s

5 repita

6 para cada passo do episodio faca

7 a < acdo dada por 7 para s

8 Execute a acdo a

9 recompensa 7 € préximo estado s’
10 V(se) < V(st) + afrier + 9.V (sir1) = V(se)] s &
11 fim
12 até fim dos passos,
13 fim

14 até s ser estado terminal,
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3.2.2 Q-Learning

Diferentemente do método das diferencas temporais, que considera apenas o valor do
estado, o algoritmo Q-learning (WATKINS, 1989) determina uma funcio Q (par de estado-

acdo). A Equacdo 22, mostra a equagdo do Q-learning.

Qry1(81,a1) < Qi(51,a1) + afr(ss,a:) + VU%ZE,LX Qi(sh,a;) — Qi(s1,a4)] (22)

t

Onde s, é o estado atual, a; é a acdo que serd realizada estando em s, 7(s;,a;) € o reforgo
ao se realizar uma agao a estando no estado s; s} é o estado futuro observado; a} € a acdo a ser
realizada no estado s, 7y é o fator de desconto que deve estar entre 0 e 1 e, finalmente o que é
taxa de aprendizado 0 < a < 1.

O Q-learning precisa de muitos episddios para se aproximar ou encontrar a politica
Otima e isso é causado pela superestimagdo da funcao valor Q (HASSELT, 2010). Para so-
brepujar essa limitagao Hasselt (2010) prop6s um algoritmo chamado Double Q-Learning que
possui duas fungdes valor: () 4 e ()5, onde cada funcdo € atualizada com o valor da outra funcao.

(VAN HASSELT; GUEZ; SILVER, 2016) A Tese de doutorado de Lin (1993) combi-
nou o aprendizado por refor¢co com redes neurais, assim foi possivel aplicar este método em
ambientes mais complexos. O objetivo do trabalho foi usar uma rede neural de multicama-
das com back-propagation para generalizacdo dos estados similares abstraindo-os e aplicando
o algoritmo TD, isso ajuda a reduzir o tempo necessdrio para o agente aprender a tarefa

Lin (1993) também propds a técnica chamada experience replay que armazena as experi-
éncias passadas. No caso de um espaco de estados continuos, uma rede neural € freqiientemente
usada para aproximar o valor ((s,a). Esta rede é frequentemente referida como uma Rede Q
(Q-Network) (QN) (MNIH et al., 2013). Uma Q-network pode ser treinada minimizando o erro
de predicao de ().

Os algoritmos de aprendizado por refor¢o necessitam de um niimero de iteracdes muito
grande para sua convergéncia, como consequéncia, a medida que aumenta o espago de estados
e o numero de acOes, aumenta-se a necessidade de um nimero maior de iteracdes para sua
aprendizagem, aumentando significativamente o tempo de convergéncia do algoritmo, tornando
em alguns casos o processo de aprendizado extremamente lento.

Dessa forma para minimizar esse problema, algumas propostas foram apresentadas, tais

como: melhorar o aproveitamento das experi€ncias por meio de generaliza¢des temporais, es-
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paciais ou das agdes; o uso de aceleracdo por abstracdo temporal ou espacial e a aceleracdo

baseada em casos (Donandon202(cases).

3.3 Aprendizado por Reforco Profundo

Lange e Riedmiller (2010) apresentaram um algoritmo de Aprendizado por Reforco
Profundo usando Auto Associadores Profundos (Deep Auto Encoders) (DAC) que aprendia po-
liticas de a¢des usando os pixels da imagem. Eles testaram o algoritmo em um mundo de grades,
sendo que o agende deve aprender a chegar ao objetivo a partir de qualquer posi¢cdo do mapa.
Este modelo utiliza a rede neural de autoencoder para diminuir o espaco de estados da imagem
de entrada, onde o algoritmo de aprendizado por reforco aprende a partir do espaco de estados
generalizado pela rede neural de autoencoder.

Recentemente, o Q-learning baseado em modelos neurais profundos, também conhecido
como Q-learning profundo , foi aplicado com éxito a algumas tarefas desafiadoras, como jogos e
movimentos robéticos. Em (WANG, Y. et al., 2017), foi empregado o Q-learning profundo para
construir um sistema que os autores nomearam Q-trading profundo. O Q-trading, segundo os
autores, pode determinar automaticamente a posicao a manter em cada hora de negociac¢do. Nos
resultados experimentais, os autores mostram que o sistema Q-trading profundo pode superar
a estratégia de compra e retencdo Buy and Hold, estratégia essa que confia na valorizagdo do
papel a longo prazo, bem como a estratégia aprendida pelo Aprendizado por reforco recorrente,
(Recurrent Reinforcement Learning) (RRL) que em outros artigos eram mais eficazes do que
0 Q-learning, como € o caso de artigos como (DENG, Yue et al., 2017) e (PRASAD, S. C;
PRASAD, P, 2014). O relatério técnico apresentado por Yang Wang et al. (2017), nao foi
publicado em anais de renomadas revistas ou jornais. Na figura 7 € possivel ver um exemplo
de aprendizado por reforco profundo que usa uma rede neural para generalizar os estados de
um ambiente continuo.

A partir do DQN outros algoritimos foram apresentados, tais como: Gorila DON (Go-
rila Deep Q-Network ) (GDQN) (NAIR et al., 2015); DON dupla (Q-Network) (DDQN) (VAN
HASSELT; GUEZ; SILVER, 2016); Aprendizado Q profundo com repeticdo de Experiéncia
Prioritdria (Deep Q-Learning with Prioritized Experience Replay) (DQLPER) (SCHAUL et
al., 2015); Gradiente de Politica Deterministica (Deep Deterministic Policy Gradient) (DDPGQG)
(LILLICRAP et al., 2016); Redes Q profundas Continuas (Continuous Deep Q-Networks)
(CDQN) (GU, S. et al., 2016).
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Figura 7 — Um Exemplo do uso de aprendizado por Reforco Profundo usando uma rede neural
para aproximar os estados continuos provindos do ambiente.

Recompensa

Politica
Agente DNN oS, @)

Estado Agao Ambiente

A

Observa Estado

Fonte: “Adaptado de” Mnih et al. (2013)

A aprendizagem de reforco foi aplicada na andlise financeira tradicional e em diversos
tipo de investimento por uma grande quantidade de pesquisadores. Por exemplo, Moody et al.
(1998) propuseram um algoritmo de para otimizar portfolios de seguranga. Xiu Gao e Chan
(2000) usou o Coeficiente Sharpe - lucro ajustado pelo risco relativo (Sharpe Ratio) (Sharpe),
como funcao de desempenho para treinar o sistema de negociacdo com base no Q-learning. Du,
Jinjian Zhai e Lv (2016) compararam o desempenho do Q-learning na forma de Aprendizado
por reforco recorrente, (Recurrent Reinforcement Learning) (RRL), e relataram que o RRL
obteve um melhor desempenho na negociagdo de papéis.

Em (DENG, Yue et al., 2017) foi apresentanda uma rede neural recorrente para represen-
tacdo e negociacao de sinais financeiros em tempo real, chamada de Deep Direct Reinforcement
- DDR. Na estrutura proposta, a parte DL detecta automaticamente a condi¢ao dindmica do mer-
cado para o aprendizado de caracteristicas. Entdo, o médulo RL interage com representacdes
profundas e toma decisdes comerciais para acumular as recompensas. Esse formato, segundo
0s autores apresenta caracteristicas presentes nas arquiteturas profundas e recorrentes. O DDR
foi testado com o indice SP500, assim como outros indice que o influenciam como os indices
FTSE100 da Inglaterra, Hangseng da bolsa de valores de Hong Kong, Nikkei 225 da bolsa do

Japao e da bolsa de Shanghai na China.
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3.3.1 Deep Q-Network

A DQN desenvolvida por (MNIH et al., 2013) é composta por trés camadas de redes
neurais convolucionais seguida por duas camadas com redes completamente conectadas, sendo
a saida da rede as acdes possiveis.

Usa-se a descida de gradiente do Erro Quadrdtico médio (Mean Squared Error) (MSE)
para treinar a rede e ajustar os valores dos pesos w pelo back-propagation, conforme 23. Esse

algoritmo ¢ aplicado na func¢do L para cada iteragdo i, onde 6, = 6;_; e v € o fator de desconto.

Vo, L(w;) = (r; + 7 max Q(8j11,0; wi—1) — Q(s,a;w;)) Vo, Q(8,a; w;) (23)

t

O termo 7; + 7 maxy Q(s;41,a; w;_1) é frequentemente chamado de y”“". Segundo
os autores esse algoritmo sofre de divergéncias ou oscilagdes na politica. Para solucionar esse
problema realizaram a cépia dos valores de Q para um Q a cada ¢ passos e utilizaram esse
novo Q para atualizar o termo y”?". Com essa alteracdo o algoritmo se beneficia de maior
estabilidade, ja que essas oscilacdes se tornam menos comuns.(MNIH et al., 2015)

A sequencia de acdes e observacdes € o estado s;, onde, no dominio apresentado, cada
acdo e observagdo € um passo, assim: s; = xy,a1,T2,02,73,a3, . . . ,T1 , sendo o tempo ¢ finito e
limitado. Isso € feito de modo a se ter um Processo de decisdo de Markov (Markov Decision
Process) (MDP) em que cada sequéncia € um estado distinto. £ € um conjunto de experiéncias
E =ey,e9,...,es extraido de forma aleatéria da memoria.

O objetivo do agente € interagir com o ambiente através da escolha de certas agdes
sempre visando maximizar a recompensa acumulada executando um determinado nimero de

episddios enquanto fator de desconto v reduz a recompensa futura a cada passo.
3.4 Dueling Network Architecture

Sendo muito proxima de uma das propostas do presente trabalho, os pesquisadores da
Google Ziyu Wang et al. (2016) desenvolveram uma arquitetura de Aprendizado por Reforco
Profundo, conforme apresentado na Figura 8. Os pesquisadores combinaram essa nova arqui-
tetura com o algoritmo DDQN e também com o algoritmo Prioritized Experience Replay.

Essa arquitetura possui duas redes em paralelo de neurdnios completamente conectadas

representando a funcdo valor V'(s) e a funcdo advantage A(s,a), ja a saida combina essas duas
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Figura 8 — Uma Q-network de fluxo tnico (em cima) e a Dueling
Q-Network (em baixo). A Dueling Q-Network tem
dois fluxos para estimar separadamente o valor do
estado e as vantagens de cada a¢cdo; o médulo de saida
verde para combind-los. Ambas as redes emitem
valores Q para cada acao.

Fonte: Ziyu Wang et al. (2016)

fungdes produzindo a fungéo valor estado-a¢do Q(s,a)(Q(s,a) = V(s) + A(s,a)), mas com-
partilham das mesmas camadas de redes convolucionais. A funcdo advantage especifica como
¢ bom para o agente executar uma acdo em comparacao com outras acoes(WANG, Z. et al.,

2016).
3.5 Conclusio

Esse capitulo expds uma visdo geral de aprendizado profundo, particularmente para re-
des neurais convolucionais e foi desenvolvido passando pelo aprendizado por reforco até a sua
forma profunda com generalizagdo de estados por meio de redes neurais. Alguns dos principais
algoritmos de aprendizado profundo e por refor¢o também foram revisados focando na proposta
deste trabalho, a ser apresentada no capitulo 5. Entretanto, quando se leva em conta diversas
areas, a funcdo a ser aprendida pode-se tornar muito complexa, dessa forma, no préximo capi-
tulo serd discorrido como técnicas de agrupamento no estado da arte apresentadas em jornais
e revistas, recentes, de grande representatividade estdo sendo usadas por pesquisadores para

fundir informacgdes, area conhecida como Information Fusion, ou fusdo de informacao(des).
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4 Estado da Arte

Como continuagdo ao capitulo 2, onde foram apresentados conceitos bdsicos para o
entendimento das estruturas e técnicas de redes neurais, agrupamentos e aprendizado profundo,
este capitulo estruturard a evolucao das pesquisas relevantes nas areas de economia e inteligén-
cia artificial, de modo que seja possivel enquadrar a proposta deste trabalho no estado da arte
das linhas de pesquisa, mas, também, para fins de comparagdo e demonstracdo de suas contri-
bui¢des. Para tal, foram revisados diversos artigos publicadas em revistas e conferéncias de alta
relevancia nessas duas deras entre os anos de 2015 e 2019 sobre agrupamento de redes neurais

e aprendizado por refor¢co para aplicagdo no mercado financeiro tradicional.

4.1 Pesquisa e Divulgacdo Sobre Agrupamento de Redes Neurais

A Coordenacgdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) oferece
a toda comunidade a plataforma WEBQUALIS, um sistema de Classificacdo de periddicos
nacionais e internacionais, nos quais haja publicacdes que representem a produgdo intelectual
de todas as dreas do conhecimento.

Até onde pode-se verificar, ndo parece haver revista de relevancia, webqualis acima de
B2 para a grande area engenharias IV, que abranja simultaneamente as sub-dereas de mercado
financeiro e inteligéncia artificial.

As seguintes revistas sdo webqualis Al na drea de avaliacdo economia, entretanto nao
possuem relevancia em engenharias IV, por exemplo O JOURNAL OF FINANCIAL ECONO-
METRICS e 0 JOURNAL OF APPLIED ECONOMETRICS, no entanto, tiveram alguns artigos
utilizados para fins de contextualizagdo.

Os resultados das principais pesquisas referentes a redes neurais € seus agrupamentos
com algum viés de séries temporais e/ou mercado financeiro sdo apresentados regularmente nos
eventos apresentados nas tabelas 1e 2.

Além disso, os seguintes eventos possuem uma classificacdo nao tdo alta na grande drea

economia ou contdbeis, porém, apresentaram artigos com alguma relagdo com a proposta.



Tabela 1 — Tabela de principais eventos sobre redes neurais
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Titulo Classificacao Observacgao
IEEE TRANSACTIONS ON NEURAL || Al

NETWORKS AND LEARNING SYS-

TEMS

NEURAL NETWORKS Al

JOURNAL OF MACHINE LEAR- || Al

NING RESEARCH

IEEE TRANSACTIONS ON SYS- || Al

TEMS, MAN AND CYBERNETICS

EXPERT SYSTEMS WITH APPLI- || Al

CATIONS

INFORMATION FUSION Al

NEUROCOMPUTING Al Interdisciplinar
INTERNATIONAL JOURNAL OF || A2

NEURAL SYSTEMS

INVESTMENT MANAGEMENT || C Apesar de ter avaliacdo

AND FINANCIAL INNOVATIONS

C para engenharias 1V,
possue avaliacdo B1 para
Administracdo de empre-
sas ver tabela 2

Tabela 2 — Tabela de principais eventos sobre redes neurais

Titulo Classificacdo Observacgao
NEUROCOMPUTING ENGENHARIAS || Al
v
INVESTMENT MANAGEMENT
AND FINANCIAL INNOVATIONS Administracdo de || Bl
Empresas
QUANTITATIVE FINANCE Administracao
DE EMPRESAS Al
QUANTITATIVE FINANCE ECONOMIA Bl |
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4.2  Pesquisas de Mercado Financeiro e Operacdo Automatica

Sendo um dominio relativamente recente, as pesquisas na drea especifica de aprendizado
de méquina para operacdes automaticas no mercado de Bitcoin ainda sdo escassas na literatura
e seu uso em criptomoedas secunddrias, como o Ethereum, sdo ainda mais raras.

Antes de adentrar no mercado de criptomoedas faz-se necessério determinar alguns con-
ceitos do mercado de capitais tradicional. Em outras palavras para predizer os valores de papéis,
se faz necessdrio entender como funciona o mercado financeiro. Apesar do objetivo ndo ser a
predicdo propriamente dita e sim executar acdes que retornam o maior lucro com menos risco.

Segundo Downes e Jordan Elliot Goodman (1993), um trader ou negociante em geral, se
trata de qualquer pessoa que compre ou venda bens e servicos para realizar um lucro. Realizar
um lucro, aqui, também € um jargdo, que representa a expressdo do mercado de agdes utilizada
quando os investidores vendem ou executam suas aplicagdes para obter lucro. A negociacao
automadtica para agdes de mercado é atraente para pesquisadores e profissionais do mercado.
As abordagens existentes para negociacdo algoritmica podem ser categorizadas em métodos
baseados no conhecimento e métodos baseados em AM

Métodos baseados no conhecimento projetam estratégias comerciais baseadas em pes-
quisas financeiras ou experiéncia comercial; Métodos baseados em ML, em contraste, aprendem
estratégias de negociacao a partir dos dados histéricos de mercado. Uma vantagem 6bvia dos
métodos baseados em Aprendizagem de Mdquina (Machine Learning) (AM) é que eles podem
descobrir padrdes lucrativos que ainda sdo desconhecidos para as pessoas.

Basicamente, existem trés hipoteses que alertam sobre a possibilidade de ndo haver uma

maneira lucrativa de prever as tendéncias do mercado financeiro de maneira gréfica. Sdo elas:

a) A teoria do Passeio Aleatorio (Random Walk) (RW) (PEARSON, 1905)

b) A Hipotese da Eficiéncia do Mercado (Market Efficiency Hypothesis) (EMH)
(FAMA, 1965)

c¢)  Estratégias Auto Destruidoras (Self Defeating Strategies) (SDS) (MALKIEL, Bur-
ton G.; FAMA, 1970)

A hipétese de caminhada ou passeio aleatdrio estabelece uma visao da imprevisibilidade
do mercado de acdes.Um passeio aleatério € um objeto matemaético, conhecido como processo
estocdstico ou aleatdrio, que descreve um caminho que consiste em uma sucessao de etapas ale-

atérias em algum espago matemdtico (PEARSON, 1905). A hipétese diz que, analisando pelo
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aspecto gréfico, o preco de mercado de um papel € essencialmente aleatorio. A hipétese implica
que qualquer tentativa de prever o mercado de acdes inevitavelmente falhard. Para provar essa
hipétese, BG Malkiel (2013), demonstrou ser possivel enganar um especialista do mercado de
acoes na previsdo de um mercado falso. Ele criou um experimento onde repetidamente jogava
uma moeda. Se a moeda mostrava Cara, ele movia o preco de um papel ficticio para cima, e
se ela mostrava Coroa, entdo ele baixava o preco do papel. O autor, entdo, levou sua tabela
aleatdria de precos de agdes para um suposto especialista em previsdo de acdes e pediu uma
previsdo. O especialista, sem fazer ideia de que estava sendo enganado, recomendou a compra
imediata do papel.

Informalmente, a Hipotese da Eficiéncia do Mercado (Market Efficiency Hypothesis)
(FAMA, 1965) diz que o mercado € eficiente em encontrar o preco correto para uma determi-
nada acdo. Trés hipdteses foram propostas por Burton G. Malkiel e Fama (1970) baseadas na
EMH, no entanto, ainda € uma questao de debate qual delas se aproxima mais da realidade. As
hipdteses sao: A hipétese fraca; A hipétese semi-fraca e; A hipdtese forte.

A hipétese fraca diz que ninguém pode lucrar com o mercado de acdes apenas obser-
vando tendéncias e padrdes dentro do preco da agdo em si. E importante ressaltar que isso nio
exclui lucrar com as previsdes do preco de um papel com base em dados externos ao preco. Em
(DUNNE, 2015) sao apresentados exemplos previsdao baseados em dados de pregos internos
de acdes e dados externos ao preco, e fornecendo algumas evidéncias que apoiam da hipétese
fraca.

A hipétese semi-forte diz que nenhum método de previsdo € capaz de descobrir o valor
futuro de um determinado papel, com excecdo de pessoas que possuam informacdes privile-
giadas, também chamadas de Insiders. Isso significa que, se apenas informac¢des de dominio
publico forem usadas, ndo haverd sucesso na tentativa de predicao.

Ja na hipoétese forte, nenhum método ou técnica seria capaz de prever o mercado, nao
importando a quais informacdes essas técnicas tém acesso.

Finalmente, na hipétese de estratégias autodestruidoras (MALKIEL, Burton G.; FAMA,
1970), existe a idéia de um modelo de sucesso que pode deixar gradativamente de obter lucro. A
percepg¢do € que, se houvesse um modelo verdadeiramente preditivo que qualquer um pudesse
aplicar e lucrar, ao longo do tempo, todas as vantagens seriam negociadas e corroidas, ja que
segundo a hipdtese de efici€éncia de mercado o valor seria reajustado. Se um modelo verdadei-
ramente bem sucedido fosse amplamente conhecido, entdo, ndo demoraria muito até deixar de

ser util.
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A seguir sao relacionados alguns termos citados e definidos por Treleaven, Galas e Lal-

chand (2013) e que s@o comumente usados na negociacao automatica, a saber:

a)

b)

d)

A Negociagdo Algoritmica ou Automatizada (Algorithm Trading) (AT) refere-se
a qualquer forma de interacdo usando algoritmos para automatizar a totalidade ou
parte do ciclo de negociagdao. A AT geralmente envolve aprendizagem(TAYLOR;
KIM, M.; CHOI, 2014), planejamento dinamico, raciocinio e tomada de deci-
sdo (SHERSTOV; STONE, 2004; BAHRAMMIRZAEE, 2010; LANGKVIST;
KARLSSON; LOUTFI, 2014; SUBRAMANIAN et al., 2006).

Negociacdo Sistemdtica (Sistematic Trading) (ST): Refere-se a qualquer estraté-
gia de negociacdo que seja uma abordagem sistemaética ou repetitiva baseada em
regras de comportamento. Isso geralmente € alcancado através da utilizagao de um
sistema especializado que replica acdes previamente capturadas de traders reais .
A Negociagdo de Alta Frequéncia (High Frequency Trading) (HFT) € um conceito
onde a execuc¢do de estratégias de negociagdo computadorizadas é caracterizada
por periodos de posse de posi¢do extremamente curtos da ordem de alguns segun-
dos a algumas dezenas de milissegundos (MCGOWAN, 2010).

A Negociagao de Altissima Frequéncia (Ultra High Frequency Trading) (UHFT):
ou negociacdo de baixa laténcia refere-se a execu¢do do HFT em periodos ainda
menores, da ordem de dezenas de milissegundos. Isso é alcancado por meio do
posicionamento servidores, acesso direto ao mercado ou feeds de dados individu-
ais e outros para minimizar diversos tipos de laténcias de rede. Um dos principais
tipos de UHFT € conhecido como Scalping, trata-se de uma estratégia operacional
executada nos mercados financeiros com o intuito de lucrar com os movimentos
curtos e rapidos da variagdo dos valores das agdes. O comércio de baixa laténcia
€ um dos principais impulsionadores do desempenho e também a pesquisa de al-
goritmos em GPUs e em FPGAs(TRELEAVEN; GALAS; LALCHAND, 2013;
MCGOWAN, 2010) .

Interagdo de algoritmos: Na verdade, sabe-se que o proprio movimento de compra

ou venda influencia o mercado (LEMOS, 2015).

Ainda segundo Treleaven, Galas e Lalchand (2013) e Cavalcante et al. (2016), o pro-

cesso de negociacao automatizada pode ser dividido em cinco estdgios:
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a)  Obtencdo de dados e respectiva limpeza. Aqui a palavra limpeza € usada no
sentido de retirar outliers e ruidos que nao pertencem ao padrdo que pretende-se
aprender.

b)  Andlise pré-negociacao ou andlise de dados: analisa propriedades de ativos para
identificar oportunidades de negociacdo usando dados de mercado ou noticias fi-
nanceiras. Compreende recursos analiticos de computacdo através de trés com-
ponentes principais: modelo alfa, o modelo matemaético projetado para prever o
comportamento futuro dos instrumentos financeiros; Modelo de risco, que ava-
lia os niveis de exposi¢do ou de risco associados aos instrumentos financeiros; e
modelo de custo de transagcdo que calcula os custos associados a negociacao dos
instrumentos financeiros.

¢)  Geracao de sinal de negociacao: Identifica e seleciona o portfélio de ativos a serem
acumulados com base na andlise pré-negociacdo e determina quando executar de-
terminada acdo. E preciso adequar todos os dados que serdo enviados em formatos
especificos, incluindo data, tipo de operacao e quantidade.

d)  Execucdo: Envio de pedidos referentes ao sinal de negociacdo. Nesse ponto ocorre
a tramitacdo entre o pedido feito pelo AT e a resposta de recebimento do servidor.

e)  Andlise pds-negociacdo: Analisa os resultados da atividade de negocia¢do, como
a diferenca entre o preco quando foi tomada uma decisido de compra ou venda e o

preco de execugdo final.

Com os sistemas automaticos definidos, o préximo passo € difinir como esses sistemas

serdo avaliados.
4.3 Meétricas de Desempenho
Trés métricas de desempenho sdo comumente usadas no mercado financeiro, o fator de

lucro, o Retorno sobre o investimento (Return Over Investment) (ROI) e o indice Sharpe. Essas

métricas serdo utilizadas no capitulo 6
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4.3.1 Fator de lucro

Quando sido efetuadas diversas operagdes de trading é normal que ocorram operagdes
que geram prejuizo. Visando identificar a relacdo de ganhos versus as perdas das estratégias,
serd usado o fator de lucro.

Para exemplificar, considere um fator de lucro de 2,50, isso significa que se for investido
um ddlar, apds todas as negociacdes executadas, pode-se esperar recuperar o dolar e obter um
lucro de 1,5. Da mesma forma, um fator de lucro ou préximo da unidade significa que, se for
investido 1 délar, recebe de volta exatamente o délar que investiu, entdo quando ele se aproxima

da unidade nao € considerado um bom indicador de lucro.

Gy
FL=—
B,

Onde, o fator de lucro F'L € a razdo entre GG, que sdo os ganhos brutos de todas as

(24)

operacdes e P, que s@o as perdas brutas de todas a operagdes.

Analisar um fator de lucro baixo de forma individual e isolada pode levar a conclu-
soes equivicadas como rentabilidade abaixo do esperado com relacdo aos riscos que se corre
para aumentar o capital, por isso, esse indicador estd sendo analisado juntamente com o indice

Sharpe.

4.3.2 ROI

O Retorno sobre o investimento (Return Over Investment) (ROI), € a taxa de rentabili-
dade mais comum. Existem vdrias maneiras de determinar o ROI, mas o método mais frequen-
temente usado € dividir o lucro liquido pelo total investido no ativo. Portanto, se o lucro liquido

for de US $10.000 e o total de ativos for de US$ 30.000, o ROI ser4 de 0,33 ou 33%.

ROI = — (25)

onde o retorno sobre o investimento ROI € a relacdo entre o lucro liquido L; e o total
investido T7.
Retorno do investimento ndo é necessariamente o mesmo que lucro. O ROI lida com o

dinheiro investido no ativo e com o retorno que obtém sobre esse dinheiro com base no lucro
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liquido, ou seja, descontando-se taxas de emolumentos, de mineragdo (ver capitulo 7 e secdo

4.6) e de corretoras.

4.3.3 Indice Sharpe

O indice Sharpe, Razdo Sharpe e/ou coeficiente Sharpe foi desenvolvido pelo ganhador
do Nobel William F. Sharpe e € usado para ajudar os investidores a entender o retorno de um
investimento em comparagcdo com seu risco.

A razdo é o retorno médio obtido em excesso da taxa livre de risco por unidade de
volatilidade ou risco total. Volatilidade € uma medida das flutuacdes de preco de um ativo ou
portfolio.

Subtrair a taxa livre de risco do retorno médio permite ao investidor isolar melhor os
lucros associados as atividades de risco. A taxa de retorno livre de risco é o retorno de um
investimento com risco zero, o que significa que € o retorno que os investidores esperariam por
nao COITer riscos.

No Brasil, o rendimento de um titulo CDI ou a taxa referenciada pelo Sistema Especial
de Liquidacdo e Custodia, também chamada de taxa bdsica de juros (SELIC), por exemplo,
poderiam ser usadas como uma taxa livre de risco. Como a relacdo do Ethereum é frente ao
dolar, foi usado o rendimento de um titulo do Tesouro dos EUA, os Treasure Bills que inclusive,
sdo considerados os titulos mais seguros do mundo. Para o presente a taxa vigente era de 0.72%

ao més.

(26)

Onde, R, € o retorno do investimento, [ € a taxa livre de risco e 0, € o desvio padrio
do excesso de retorno esperado. Esse desvio padrao também € referenciado na literatura como
volatilidade. O desvio padrdo ajuda a mostrar quanto o retorno real se desvia do retorno espe-
rado. Geralmente, quanto maior o valor da razdo Sharpe, mais atraente € o retorno ajustado ao

risco.

4.4 Aprendizado de Maquina para o Mercado Financeiro

Para efeito de contextualizacdo de métodos baseados em AM, os seguintes artigos es-

critos por Pulido descrevem métodos de otimizagdo para modelos de agrupamento de redes
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neurais, usando: algoritmos genéticos e fuzzy para a série Mackey-Glass (PULIDO, M.; ME-
LIN; CASTILLO, 2011) e indice DOWJONES (PULIDO, M. E.; MELIN, 2012); Otimizagio
por PSO com Fuzzy do tipo I e do tipo II para unificar as saidas das redes no estilo Stacking
para a relacao Dolar e Pesos (PULIDO, M.; MELIN; CASTILLO, 2014) e indice da Bolsa de
valores de Taiwan (PULIDO, M.; MELIN; MENDOZA, 2017)

Ja em, Kara, Boyacioglu e Baykan (2011), os autores se basearam em duas técnicas de
classificacdo a fim de comparé-las: RNA e SVM. Para tal selecionaram dez indicadores técni-
cos, relacionados com a bolsa de valores de Istambul, como entradas dos modelos propostos. Os
resultados mostraram que o desempenho médio das redes neurais foi significativamente melhor
do que o modelo SVM. Em Luss e Aspremont (2015) usaram artigos de noticias para prever
movimentos de precos intradidrios de ativos financeiros usando o modelo SVM.

Os autores O’Connor e Madden (2006) avaliaram a eficiéncia de se usar indicadores ex-
ternos, como taxas de cambio e commodities para prever as oscilagdes do indice DOWJONES,
eles afirmam que a rede neural foi melhor que o indice em si, porém sua maior contribuicao
foi a disponibilizacdo de um conjunto de dados para treinamento dessa rede. Também para o
indice DOWJONES, uma rede neural de 4 camadas foi usada para descobrir padrdes nao linea-
res em séries temporais, de modo que os autores a usaram para executar uma andlise técnica de
predicdo de valor para papéis desse indice. Para a bolsa de valores de Sdo Paulo, um mercado
pouco explorado, vale citar o trabalho de Martinez et al. (2009) que usaram redes neurais e
como entradas indicadores dos tltimos 5 dias para prever os valores das acdes preferencias da
Petrobras e Vale do Rio Doce.

Visando ignorar outliers e desvios anormais, a moda foi usada como operador de agru-
pamento de redes neurais por Kourentzes, Barrow e Crone (2014). Noticias e tendéncias de
mercado foram combinados por meio de SVM, por Yuzheng Zhai, Hsu e Halgamuge (2007).
Existem muitas outras abordagens para combinar redes neurais para previsao de séries tem-
porais como mostra a pesquisa de (BAHRAMMIRZAEE, 2010), (LI, Yuhong; MA, 2010) e
(ATSALAKIS; VALAVANIS, 2009). Em um trabalho mais recente Atsalakis, Protopapadakis
e Valavanis (2016) propds um sistema neuro-fuzzy para predic¢ao de valor de papéis em periodos
turbulentos.

Ha também aqueles que propuseram o uso de aprendizado por reforgo, seja no formato
profundo ou ndo, (DENG, Yue et al., 2017; DING et al., 2015; WANG, Y. et al., 2017). Em
Langkvist, Karlsson e Loutfi (2014), ha uma revisdo sobre técnicas de aprendizado profundo

supervisionados e ndo supervisionados para previsao de séries temporais.
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Diversos pesquisadores desenvolveram estratégias voltadas para o mercado financeiro,
com o uso de agrupamento de redes neurais usando algoritmos genéticos, como por exemplo
os trabalhos Martha Pulido, Melin e Mendoza (2017), Martha Pulido, Melin e Castillo (2014),
Martha Elena Pulido e Melin (2012), Martha Pulido, Melin e Castillo (2013) e Hassan e Ajith
Abraham (2013). Em Hassan e Ajith Abraham (2013) foi apresentada uma investiga¢ao do uso
de modelos de rede neural supervisionada no formato de agrupamento stacking para previsao
de empréstimos de clientes sob diferentes algoritmos de treinamento. Em Felipe Giacomel,
Pereira e Galante (2015), os autores argumentam que o tipo de previsdo de valores dos papéis
ndo precisam fornecer os valores futuros exatos, a tendéncia de séries temporais € suficiente e
para isso propuseram um agrupamento de redes neurais que recebe como entrada os ultimos
valores de uma série temporal e retorna uma previsao que indica a tendéncia do préximo valor.

Segundo Radinsky, Davidovich e Markovitch (2012) e Ding et al. (2014) os titulos das
noticias sdo mais importantes que seu conteido para a tarefa de predicao do valor do papel. Em
B. Yang, Gong e W. Yang (2017) foi proposto um agrupamento do tipo Bagging de redes neu-
rais profundas para previsdo do indice composto de Shangai e o indice de componentes Bolsa
de valores de Shenzhen-China (Shenzhen Stock Exchange) (SZSE). Uma fusao de redes neurais
profundas e l6gica fuzzy foi proposta por Y. Deng et al. (2017). Visando o HFT, Arévalo et al.
(2017) propds o uso de redes neurais profundas para operar na bolsa de Nova York. Em Hea-
ton, Polson e Witte (2016) é apresentado como algumas ferramentas de aprendizado profundo,
como autoencoders, podem ser usados na drea de finangas. Visando a predi¢cdo do indice SPS00
Krauss, Do e Huck (2017) implementaram e analisaram a eficdcia de redes profundas, Arvores
de Impulso de Gradiente (Gradient Boosting Trees) (GBT), Florestas Aleatorias (Random Fo-
rests) (RAF), além do agrupamento desses métodos. Uma revis@o sobre aprendizado profundo
e previsdo de séries temporais € apresentada por Santos e Kern (2016). Uma Redes Convolu-
cionais Profundas (Deep Convolutional Neural Networks) (DCNN) com o uso de Wavelets foi
proposta por Borovykh, Bohte e Oosterlee (2017) para previsao do indice SP500. Os trabalhos
propostos por Felipe dos Santos Giacomel (2016), Carmo Roque e Mello (2009), Bortoli Fi-
lho (2016), Wesley da Silva e Claudimar da Veiga e Ubirata Tortato (2011) e Cristiano Leite
de Castro, Pddua Braga e Andrade (2005) usaram redes neurais e/ou agrupamentos de RNA
com foco no indice Bolsa de Valores do Estado de Sdo Paulo, agora parte da B3, empresa de
infraestrutura de mercado financeiro com atuacdo em ambiente de bolsa, futuros e de balcdo.

(BOVESPA), ou seus papéis .
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4.4.1 Long Short Term Memory

Long-short Term Memory (LSTM) é uma variante das RNN e foi proposta por Hochrei-
ter e Schmidhuber (1997) para resolver o problema do desvanecimento de gradiente (Vanishing
gradient problem por meio de uma célula de memoria que mantém estados sobre uma série de
dados temporais de longo termo.

As sequéncias de dados em que hd mais de uma observagado para cada etapa do tempo sao
consideradas séries temporais multivariadas. Segundo Zainudin, Shamsuddin e Hasan (2020),
existem dois modelos principais que podemos utilizar com dados de séries temporais multiva-

riadas, que sdo:

a)  Série de entradas multiplas. Um problema pode ter duas ou mais séries temporais
de entrada paralela e uma série temporal de saida que depende da série temporal
de entrada. As séries temporais de entrada sdo paralelas porque cada série possui
uma observagao nas mesmas etapas de tempo.

b)  Muiltiplas séries paralelas. Um problema alternativo de série temporal € o caso em

que hd vdrias séries temporais paralelas e um valor deve ser previsto para cada um.

A Arquitetura de Rede Neural Convolucional com LSTM (Convolutional LSTM Neu-
ral Network) (CNN-LSTM) (ZAINUDIN; SHAMSUDDIN; HASAN, 2020) envolve o uso de
camadas da Redes Neurais Convolucionais, (Convolutional Neural Networks) (CNN) para ex-
tracdo de recursos em dados de entrada combinados com LSTMs para suportar a previsao de
sequéncia. E possivel citar (CHINA BHANJA; LASKAR, M. A.; LASKAR, R. H., 2020) e
(BARTZ et al., 2017) usaram redes recorrentes LSTM convolucionais para reconhecimento de
NLP.

A A CNN-LSTM foi desenvolvida para problemas de previsao de séries temporais e
aplicag@o de gerar descricdes textuais a partir de sequéncias de imagens ou videos. Segundo
China Bhanja, Mohammad A Laskar e Rabul H Laskar (2020), a CNN-LSTM ¢ uma classe
de modelos que € espacial e temporalmente profunda e tem flexibilidade para ser aplicada a
uma variedade de tarefas que envolvem entradas e saidas sequenciais. Essa arquitetura foi
originalmente chamada de LRCN, embora a literatura se refira com o nome CNN-LSTM.

Em Donahue et al. (2014) essa arquitetura é usada para a tarefa de gerar descri¢des
textuais de imagens. A chave € o uso de uma CNN pré-treinada em uma tarefa desafiadora de

classificagdo de imagens, que € reutilizada como um extrator de recursos para o problema de
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geracdo de legendas. No mesmo trabalho os autores dizem que usam CNN como um codificador
de imagem, treinando-o primeiro para uma tarefa de classificagdo de imagem e usando a tltima

camada oculta como uma entrada para o decodificador RNN que gera sentencgas.

Figura 9 — Arquitetura de uma Arquitetura de Rede Neural Convolucional com LSTM
(Convolutional LSTM Neural Network) (CNN-LSTM).
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Fonte: “Adaptado de” LeCun, Bengio e Geoffrey Hinton (2015)

4.5 Criptomoedas

No final de 2008, um novo sistema criptografico de pagamentos e transferéncias descen-
tralizado foi publicado anonimamente sob pseudonimo Satoshi Nakamoto, que formou a base
da tecnologia blockchain. Simultaneamente, lancou a aplicagdo mais conhecida da tecnologia
blockchain na forma de uma criptomoeda que foi chamada de Bitcoin (NAKAMOTO, 2008).
Transagdes bancdrias normalmente sdo centralizadas em uma instituicdo bancaria que pode es-
tar sujeita a ataques de hackers, sofrem de altos custos relativos e longos periodos associados a
transacOes entre fronteiras e / ou interbancérias. Esses problemas foram solucionados pela apli-
cacdo do Blockchain no formato de criptomoedas. Nos anos apds o inicio do Bitcoin, muitas
outras criptomoedas, conhecidas como altcoins, como Ethereum, Litecoin foram desenvolvi-

das. Muitas vezes, essas altcoins foram desenvolvidas para um propdsito diferente ou tentaram
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melhorar as limitacdes do Bitcoin, como o suprimento limitado de Bitcoin, o alto consumo de
energia da rede ou o mecanismo de consenso entre nés. (KRAAIJEVELD; SMEDT, 2020)

Inicialmente, as criptomoedas tinham uma reputacdo questiondvel, muitas vezes sendo
rotuladas como obscuras ou moedas para criminosos (MIHM, 2013), mas isso mudou quando
o interesse no mercado de criptomoedas explodiu ao longo de 2017 e inicio de 2018, levando
a um mercado de extrema alta, alimentado pelo medo de perdas financeiras (BAUR; DIMPFL,
2018).

Como resultado, o nimero de criptomoedas listadas mais que triplicou para 1.865 e a
capitalizac@o total do mercado de criptomoedas aumentou de US$ 17 bilhdes em 1 de janeiro
de 2017 para US$813 bilhdes quase um ano depois (COINMARKETCAP.. ., 2019). Um bom
exemplo desse aumento € ilustrado em Corbet et al. (2020), que descrevem como o andncio
do desenvolvimento de uma criptomoeda baseada na empresa alimentou o preco das acdes da

empresa.

4.6 Blockchain e Mineracdo

Apesar da industria financeira ser a maior consumidora da tecnologia, o Blockchain
pode ser usado em outros campos, como smart contracts (KOSBA et al., 2016), servicos pulicos
(FOROGLOU; TSILIDOU, 2015), Internet das coisas (Internet of Things) (IoT) (ZHANG,
Y.; WEN, 2015), sistemas de reputacdo (AKINS; CHAPMAN; GORDON, 2014) e seguros
(SHARPLES; DOMINGUE, 2016). Estes campos se valem da imutabilidade do Blockchain,
uma vez que uma transacao € registrada, ela ndo pode ser mais retirada. Antes do Blockchain
as moedas digitais foram contextualizadas em uma configuragao centralizada, na qual haveria a
confianca de se evitar o gasto duplo, Double Spending.

O Blockchain, como o proprio nome diz € uma cadeia sequencial de blocos interconec-
tados que armazena a lista de transacdes anteriores, de forma andloga aos registros de um livro
de caixa. Cada bloco possui um hash do bloco anterior, chamado de bloco pai, em seu cabe-
calho, de modo que, um bloco tem apenas um bloco pai. Contudo no Blockchain do Ethereum
existem estruturas como Blocos Tio, filhos dos ancestrais do bloco (BUTERIN et al., 2014).

A tecnologia Blockchain permite que para todos que tem acesso aos nds € aos seus
registros, que também sdo chamados de Ledgers, compartilhar e atualizar blocos de informagao
por meio de um algoritmo de criptografia eliptica, cujo o estado € coletivamente mantido pela

comunidade (ZHENG et al., 2017).
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Todo o Blockchain fica armazenado em um nd, que pode ser localmente salvo em um

computador. Os mineradores tem acessos em diferentes niveis dentro do n6, que também for-

nece numeros de carteiras, chaves criptogréificas e hashs de transacgao.

Segundo Zheng et al. (2017), algumas das propriedades do Blockchain incluem:

a)

b)

c)

d)

Descentralizag¢do : Nos sistemas convencionais de transacgodes, cada transacao pre-
cisa ser validada através de alguma agéncia confidvel central, por exemplo, o
banco central, resultando inevitavelmente em custos e gargalos nos servidores cen-
trais. Isso também elimina a necessidade de terceiros. Algoritmos de consenso em
blockchain sdo usados para manter a consisténcia dos dados na rede distribuida.
Auditabilidade dos dados : Qualquer transacdo deve se referir a uma ou mais
transacOes nao gastas anteriormente. Uma transferéncia pode ser originada em
diversas carteiras diferentes simultaneamente e depois que a transacdo atual € re-
gistrada no blockchain, o estado de todas as transacdes, que deram origem a essa
transacdo e que estavam definidas como nao gastas anteriormente, tem seu status
alterado de ndo gasto, para gasto. O registro do status das transagdes facilitam
sua verificagdo e permitem sua rastreabilidade. Como sdo validadas por muitos
mineradores, as transag¢des invalidas nao s@o passiveis de inser¢ao em um bloco.
Persisténcia : Devido a natureza criptogréfica e distribuida é quase impossivel
excluir ou reverter transagdes uma vez incluidas na blockchain.

Anonimato: Cada usudrio pode interagir com o Blockchain com um endereco, que

pode ser gerado pela rede e que nao revela sua identidade.

4.6.1 Bloco

A estrutura do Blockchain difere de acordo com a criptomoeda ou aplicacdo, mas, de

modo geral, seus blocos consistem de um cabecalho (Header) e um corpo (Body). A figura 10

mostra a estrutura interna dos blocos, assim como estrutura externa. O cabecalho é composto

por: (Ver figura 10)

a)

b)

A versao do bloco indica o conjunto de regras para validacdo do bloco que o
Blockchain deve seguir;
As arvores de dispersdo de Hash, Merkle Tree Root Hash sdo um tipo de estru-

tura de dados que contém uma arvore de informacgdes resumidas sobre um pedaco
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maior de dados, no Blockchain é uma forma de armazenar todas as transa¢des do
bloco.

c) Hora Atual

d) nBits : Limiar alvo de um hash de bloco valido.

e)  Nonce : Um campo de 4 bytes que € incrementado a cada cdlculo de Hash.

f) Hash do bloco pai: um valor de 256 bits que aponta para o bloco anterior

O corpo do bloco € composto pelas transagdes e respectivo contador, sendo o limite
de tamanho e quantidade de transa¢des limitado pelo tamanho do bloco. O Blockchain usa
um mecanismo de assinaturas digitais baseadas em criptografia assimetrica, tipicamente com
o algoritmo de Curva eliptica de assinatura digital (elliptic curve digital signature algorithm)
(ECDSA), para validar a autenticidade dessas transa¢des. De maneira geral, essas assinaturas
provém um par de chaves, sendo uma publica e outra privada. A chave privada deve ser mantida
em sigilo e € usada para assinar as transacoes.(ZHENG et al., 2017)

No bloco do blockchain do ethereum € possivel armazenar outros dados que nao repre-
sentam transagdes ou algo relacionado diretamente com o Blockchain, por exemplo, no caso de
Smart Contracts é possivel inserir dados de uma propriedade, um imével, que, ao ter sua titu-
laridade alterada pode ser inserida no blockchain como tal. Deste modo as informagdes ficam
registradas permanentemente nesse blockchain, além disso, por ser um protocolo de transagcao
computadorizado ele pode executar os termos desse contrato, inclusive em casos de quebra do

mesmo. (BUTERIN et al., 2014), (KOSBA et al., 2016)

Figura 10 — Estrutura interna e externa de um Blockchain
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Fonte: Adaptado de Zheng et al. (2017)



84

4.6.2 Algoritmos de Consenso

No blockchain, como chegar a um consenso entre nds, a principio ndo confidveis, é
uma transformacao do Problema dos Generais Bizantinos (Bizantine Generals) (BG), que foi
levantada em (LAMPORT; SHOSTAK; PEASE, 1980), (LAMPORT; SHOSTAK; PEASE,
2019). No Problema dos Generais Bizantinos (Bizantine Generals) (BG), um grupo de generais
que comanda uma porc¢do do exército bizantino circunda a cidade. Alguns generais preferem
atacar, enquanto outros generais preferem recuar, no entanto, o ataque falharia se apenas parte
dos generais atacasse a cidade, de modo que, hd uma divergéncia de consenso sobre qual atitute
tomar. No caso do Blockchain a divergéncia de consenso ocorre entre os nds, se devem ou nao
validar uma transacao, por exemplo, considere um né que registrou um bloco que possue uma
ou mais transagdes com gasto duplicado, durante o consenso os nds divergiram sobre qual a
origem daquela transacdo. Se a maioria dos nds definirem que a transagdo € vélida, entdo ela
¢ registrada como tal. No caso de criptomoedas que possuem poucos mineradores ou possuem
dificuldade de rede baixa, hd a possibilidade de se apoderar de mais de 50% da mineragdo e
alterar o bloco, isso faria com que, durante o consenso dos nos, blocos com transacdes contendo
gastos duplos passasem desapercebidas, ja que os blocos serao validados pela maioria dos nos,
ou seja, por quem tem o controle da mineracao.

O consenso em ambiente distribuido, como no caso da rede Blockchain é um desafio, ja
que ndo hd um né central que garanta que os ledgers nos nds distribuidos sejam todos referentes
ao mesmo registro. Alguns protocolos sdo necessarios para garantir que os ledgers em diferentes
nos sejam consistentes. Esses protocolos sdo chamados de algoritmos de consenso e os mais
comuns sdo a Prova por meio de trabalho (Prove of Work) (PoW) (NAKAMOTO, 2008) e a
Prova por meio da garantia de propriedade (Prove of Stake) (PoS) ! O Ethereum (ETH) é uma
criptomoeda que usa 0 PoW(WOOD, 2014) como algoritmo de consenso, mas tem previsao de
migracao para o POSINTRODUCING.. ., 2015)

Existem outros algoritmos de consenso, como a Prova por Tolerancia a Falhas Bizanti-
nas Prdticas (Practical byzantine fault tolerance) (PBFT) (CASTRO, M.; LISKOV et al., 1999;
CASTRO, M.; LISKOV, 2002; MAZIERES, 2015; CACHIN et al., 2016; ANTSHARES...,
2015), Prova por meio de propriedade e Delegacdo (Delegated proof of stake) (DPoS)(BITSHARES. . .,
2015), Ripple (SCHWARTZ, D.; YOUNGS; BRITTO et al., 2014) e o Tendermint (KWON,

"'A tradugio literal remete a estaca, como em alguém que esté afirmando, declarando ou marcando que possui
aquela propriedade (Fincando estacas).
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2014). O trabalho no consenso Prova por meio de trabalho (Prove of Work) (PoW) significa
célculos matematicos feitos por um computador, a premissa é que dificilmente alguém que te-
nha trabalho para fazer parte do consenso véa tentar hackear a rede. No PoW, cada n6 da rede
esta calculando um valor de hash do cabegalho do bloco. (ZHENG et al., 2017)

O cabecalho do bloco contém um nonce e os mineradores mudam o valor de nonce
frequentemente para obter diferentes valores de hash, de acordo com a dificuldade da rede.
Quando um n6 atinge o valor alvo, ele transmite o bloco para outros nos e todos os outros nos
devem confirmar mutuamente a corre¢ao do valor do hash, sendo, cada confirmac¢do chamada
de confirmacdo de rede. Normalmente aguarda-se no minimo 3 confirmagdes de rede para as-
segurar que a transacdo realmente foi validada. Quando o bloco € validado, outros mineradores
anexam esse novo bloco aos seus préprios Blockchains.

Os nés que calculam os valores de hash, por consequéncia validam o né e suas tran-
sacoes, sdo chamados de mineradores. Esses sdo recompensados pela rede a cada validacao,
porém, o minerador que consegue fechar o bloco recebe um valor maior da rede na prépria

criptomoeda.

4.7 Aprendizado de Maquina No Mercado de Criptomoedas

Como ja foi mencionado, as pesquisas na drea de aprendizado de maquina no mercado
de criptomoedas simultaneamente, até onde se pdde verificar, ainda é restrito, porém, é possivel
citar casos como Shah e Kang Zhang (2014) que implementou um modelo de fonte latente
desenvolvido por (CHEN, G. H.; NIKOLOV; SHAH, 2013) para prever o preco do Bitcoin,
notando retorno de 89 % em 50 dias com um coeficiente de Sharpe, de 4.1. Também houve
trabalho usando dados de texto de plataformas de midia social e outras fontes para prever os
precos do Bitcoin. Georgoula et al. (2015) fez uma andlise de sentimentos usando Mdquinas
de Vetores de Suporte (Support Vector Machines) acopladas a frequéncia das visualiza¢des da
Wikipedia e a taxa de hash da rede. Matta, Lunesu e Marchesi (2015a) investigou a relacdo entre
o preco do Bitcoin, os tweets e as visualizagdes do Bitcoin no Google Trends. A Matta, Lunesu
e Marchesi (2015b) implementou uma metodologia semelhante, exceto que, em vez de prever
o preco do Bitcoin, eles previram o volume de negociagdo usando as visualizacdes do Google
Trends. No entanto, uma limitacdo de tais estudos € o tamanho da amostra, geralmente pequeno,
e a propensao a desinformacao de se espalhar por vdrios canais de midia sociais, como o Twitter

ou em quadros de mensagens como o Reddit, que aumentam ou deflacionam artificialmente os
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precos (GU, B. et al., 2006). Nas trocas de Bitcoin, a liquidez é consideravelmente limitada e,
como resultado, o mercado sofre um risco maior de manipulacao.

Greaves e Au (2015) analisaram o Blockchain do Bitcoin para prever o seu preco usando
Mdgquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines) e Redes Neurais Artificiais rela-
tando precisdo de dire¢do de preco de 55 % com uma rede neural regular. Eles concluiram que
havia previsibilidade limitada apenas nos dados do Blockchain. Madan, Saluja e Zhao (2015)
também usou dados do Blockchain, implementando SVM, RAF e Modelo Binomial linear ge-
neralizado (Binomial generalised linear model) (BGLM), observando uma precisao de previsao
superior a 97 %, no entanto, sem validar cruzadamente seus modelos, limitando a generalizacdo
de seus resultados.

As wavelets também foram utilizadas para prever os precos do Bitcoin, em (DELFIN-
VIDAL; ROMERO-MELENDEZ, 2016) e (KRISTOUFEK, 2015) observando correlagdes po-
sitivas entre visualizacdes de mecanismos de pesquisa, taxa de hash da rede e dificuldade de
mineragdo com o preco do Bitcoin.

Giles, Lawrence e Tsoi (2001) observa que o relacionamento temporal da série é expli-
citamente modelado pelos estados internos, contribuindo significativamente para a eficacia do
modelo.

Rather, Agarwal e Sastry (2015) adotou com éxito essa abordagem na previsdo do re-
torno das acdes combinando uma RNN com um algoritmo genético para otimizagdo da rede.

A tese de Junior (2019) usa comités de méaquinas que sdo a unido de mais de uma
técnica de aprendizado de maquina na geracdo de uma solucao para um determinado problema
usando um sistema multiagente. A segunda versdo dessa técnica, chamada de iEnsemble2
(UBER JUNIOR et al., 2019) utiliza um agente com aprendizado por refor¢o acelerado por
heuristica. Nesse ponto, a teoria do agente desempenha um papel fundamental, pois permite
a tomada de decisdo autdonoma do agente, com base em suas experiéncias, além de fornecer
mecanismos para dimensionar e distribuir o processamento. A aprendizagem por reforco é
baseada na existéncia de um critico externo ao meio ambiente, que avalia a agdo definida, mas
sem indicar explicitamente a acdo correta a ser tomada, dessa forma, permitindo o treinamento
dos agentes de forma gradual e auxiliando na aprendizagem. Esse processo de aprendizado
pode ser acelerado usando heurfsticas no dominio do problema. Dessa forma, este artigo propde
um modelo de comité de maquina baseado em sistema multiagentes e aprendizado por reforco
multipessoal acelerado por heuristicas, descrevendo os experimentos realizados e os resultados

obtidos.
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Outra forma de Redes Neurais Recorrentes, (Recurrent Neural Networks) (RNN) é a
rede Long-short Term Memory (LSTM). Eles diferem das Redes Neurais Recorrentes de Elman,
(Elman Recurrent Neural Networks) (ERNN), pois, além de, ter uma memdria intrinseca, eles
podem escolher quais dados serdo propagados e quais serdo esquecidos, com base no peso € na
importincia desse recurso.

Neste estudo, o modelo série temporal ARIMA e o algoritmo Long-short Term Memory
(LSTM) foram comparados para estimar o preco futuro do Bitcoin. Sendo o modelo ARIMA,
amplamente usado na previsao de séries temporais € o modelo LSTM, que € o algoritmo de
aprendizado profundo mais usado na previsdo de séries temporais. Foram estimados 30 dias
futuros com os modelos obtidos.

O Erro Médio Absoluto Percentual, também conhecido como MAPD (Mean Absolute
Percentage Error) (MAPE) dos resultados obtidos foram: aproximadamente 11,86% para o
ARIMA e 1,40% para o LSTM. Ainda de acordo com os autores € com outros resultados de
testes de precisdo, observaram que o modelo LSTM € mais bem-sucedido quando os resultados
sdo comparados.

Balcilar et al. (2017) destacam a importancia de modelar a nao linearidade e contabilizar
o comportamento da cauda ao analisar as relacdes causais entre os retornos do Bitcoin e o
volume de negociagdo. Entretanto, afirmam também, que o volume pode ndo ajudar a prever
a volatilidade dos retornos do Bitcoin em qualquer ponto da distribui¢do condicional. Para tal
foi utilizado o teste ndo-paramétrico de casualidade em quantiles para analisar a relacdo causal
entre o volume de negociacdo e os retornos e volatilidade do Bitcoin, ao longo de todas as suas
respectivas distribuicdes condicionais.

Em Baur e Dimpfl (2018) foram analisados os efeitos assimétricos da volatilidade das
20 maiores criptomoedas. Os autores relatam uma assimetria muito diferente em comparacao
aos mercados de acdes. No mercado tradicional essa assimetria estd relacionada com atividade
comercial de traders desinformados, esses resultados sdao consistentes com o medo de assumir
prejuizos de investidores desinformados e a existéncia de esquemas de (pump and dump).

Em Beneki et al. (2019) propuseram-se a testar a hipotese de existirem spillovers de
volatilidade entre Bitcoin e Ethereum por uma metodologia multivariada chamada BEKK-
GARCH. Os resultados revelaram trocas significativas na correlacio varidavel no tempo e uma
resposta positiva atrasada da volatilidade do Bitcoin em um choque de volatilidade positivo

nos retornos do Ethereum. As implica¢des gerais dos resultados sd@o que o Bitcoin e o Ethe-
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reum, embora tenham apresentado algumas capacidades diversificadoras nos primeiros anos do
estudo, essas capacidades foram recentemente reduzidas significativamente.

Stenqvist e Lonno (2017) estudaram se a andlise de sentimentos nos dados do Twitter,
relacionada ao Bitcoin, pode servir como base preditiva para indicar alteragdes no prego do Bit-
coin. O modelo mostrou que o tempo agregado mais preciso para fazer previsoes foi de 1 hora,
indicando uma alterag¢@o no preco do Bitcoin em 4 horas no futuro, entretanto a principal con-
clusdo é que, embora o modelo de previsdo apresentado tenha produzido uma precisao de 83%,
o numero de previsdes era tdo pequeno que se aventurar nas conclusdes do modelo de previsao
seria infundado. Além disso os autores nao adicionaram léxicos especificos do dominio, que
ajudariam a identificar termos financeiros e de criptomoedas e, isso, provavelmente, afetou a
precisao da previsao, ja que os sentimentos podem ter sido menos representativos.

Vdrias outras pesquisas analisaram o sentimento no Twitter e tentam encontrar sua rela-
¢ao com o Bitcoin(INAMDAR et al., 2019; KARALEVICIUS; DEGRANDE; DE WEERDT,
2018; ROUHANI; ABEDIN, 2019; LI, T. R. et al., 2019) (PANG; SUNDARARAJ; REN,
2019; DULAU, T.-M.; DULAU, M., 2019; BIBL; HUSSAIN; FAISAL, 2019; STEINERT;
HERFF, 2018; COLIANNI; ROSALES; SIGNOROTTI, 2015). Em Pant et al. (2018) os tweets
do Bitcoin foram coletados de diferentes fontes de noticias foram classificados em sentimentos
positivos ou negativos. A porcentagem obtida de tweets positivos e negativos € alimentada pelo
modelo RNN, juntamente com o preco historico para prever 0 novo pre¢o para o proximo pe-
riodo de tempo. A precisdo para classificacdo de sentimentos de tweets em duas classes positiva
e negativa foi de 81,39% e a precisao geral de previsao de preco usando RNN € de 77,62%. Ja
em (ABRAHAM, J. et al., 2018) usou Twits e google trends para prever as duas maiores moe-
das o Bitcoin e o Ethereum também afirmam que o volume de Twits, ao invés do Twit em si, é
um preditor melhor da dire¢do do preco. Kraaijeveld e Smedt (2020) usaram um modelo para
testar a presenca de robds de sentimento vinculados ao Twitter para as nove maiores cripto-
moedas em capitaliza¢do de mercado. Em Valencia, Gémez-Espinosa e Valdés-Aguirre (2019)
usaram dados de midia social disponiveis para prever o movimento dos precos das criptomoe-
das Bitcoin, Ethereum, Ripple e Litecoin, comparando a utilizacio de Redes Neurais Artificiais
(RNA), Mdgquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines) (SVM) e Florestas Aleato-
rias (Random Forests) (RAF).
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4.8 Conclusao

Nesse capitulo, foi apresentado o estado da arte e o0 dominio ao qual se pretende aplicar
a proposta contextualizando o que os principais pesquisadores tém feito nessa drea de forma
pioneira e inovadora. Por ser uma area de cunho recente, o mercado de criptomoedas ainda
possui muitas oportunidades em diversas linhas de pesquisa.

Com o estado da arte apresentado, no proximo capitulo discorrerd sobre a proposta e

duas vertentes que foram desenvolvidas visando o agrupamento de redes neurais.
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5 Proposta

Nesse capitulo serd apresentado a proposta para conectar redes neurais artificiais treina-
das a priori em suas respectivas areas para que possam executar uma determinada tarefa. Essa
proposta gerou duas vertentes, ambas usando a descida de gradiente, porém uma € implemen-
tada por meio de treinamento supervisionado e outra com o uso de aprendizado por reforgo.

Os parametros dessas redes serdo ajustados internamente, conforme seus respectivos
autores representaram em seus artigos. A forma pela qual essas redes serdo conectadas serdo
definidas por dois algoritmos de aprendizado de maquina, conforme serd apresentado nas se¢des
S5.1e 5.2

Para exemplificar a proposta, considere que os neurdnios n. € n, pertencentes as duas
redes neurais artificiais c e v respectivamente, possuem uma conexao externa com peso w, que
conecta a saida de n. com a entrada de n,, 0 mesmo ocorre na dire¢do inversa, assim, { ¥V n €
(c,v) Fwgy, ne — Ny €My — 0}, ver figura 11.

Figura 11 — Esquemadtico simplificado do acoplamento de redes neurais.
N % > > %
w(I
\Yi P
N N
> % N 7\

Fonte: Autor

o
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De modo a descrever a proposta, algumas premissas, notagdes € nomenclaturas serdo de-
finidas. Para relacionar quais neurdnios serdo interconectados as seguintes premissas € notagoes

serdo usadas:

a) A matriz de pesos W serd usada para especificar todos 0s pesos w® pertencentes
ao conjunto de pesos entre as redes, também poderd ser chamada de conjunto de

pesos inter-redes;



91

b) Sempre havera, mesmo que nula, pelo menos uma conexao entre n. € n,;

¢) O peso wy i € W denomina o pardmetro que conecta um determinado
neurdnio de nimero 7 pertencente a camada j de uma rede neural ¢ com um outro
neurdnio de nimero ¢ pertencente a camada j de uma outra rede neural v, os indi-
ces também se aplicam aos pesos internos das redes e seus parametros internos;

d)  As conexdes inter-redes devem ter seus pesos alterados para que haja influéncia

de uma rede na outra, sem que seus pesos internos sejam alterados. Nao hd perda

da especialidade de nenhuma das redes individualmente.

De maneira geral, a conexdo acontece na saida de um determinado neurdnio da rede v e
se conecta a entrada de um determinado neuronio da camada subsequente da rede ¢ conforme
esquematico da figura 11.

Para formalizar a saida do acoplamento de redes, a dedu¢do segue usando a equagao 17
apresentada na secao 2.4.4, referente a um stacking de classificadores.

Inicia-se a dedug@o com a férmula do stacking, onde ¥, representa cada uma das £ saidas
de cada classificador especialista e y € a saida do agrupamento apds cada saida ;. ser ponderada
pelo fator g.

Sendo cada classificador especialista uma rede neural, a ideia € provar que o CMEAS é,
na pior da hipéteses, um stacking de redes neurais. Assim, prossegue-se aplicando a equacao
17 ao caso de acoplamento de redes e incluindo os pesos g, as saidas de cada rede y;(x), sendo

p a quantidade de redes:

p
y=>_ owyk(z) (27)
k=1

Cada uma das saidas y;, dos k classificadores serdo ponderadas pelo fator o, especifico
de cada rede. Como a deducdo que segue € referente a redes neurais e a saida de cada uma
dessas redes neurais € dada por 28 (RUMELHART, David E; HINTON, G. E.; WILLIAMS
et al., 1988):

J
=2 f(wijz;) (28)
j=1
Entdo, substituindo 28 em 27 obtém-se a equacdo 29:
P J
=20 |2 flwiz;) (29)
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Onde f(w; x;) é a fungdo de ativagdo aplicada ao peso w; ; e a respectiva entrada do
neurdnio ;.

Nesse ponto, a equacdo 29 apresenta um Stacking de p redes neurais, com as saidas
sendo acareadas por uma razdo de o, porém essa equagdo ainda possui um termo referente a
ponderacdo apds as saidas das redes. Esse termo conforme foi discutido nos capitulos anteriores
¢ de dificil determinacdo e é motivo de discussdes na literatura, ja que a decisdo do tipo de
ponderamento pode influenciar diretamente na saida do agrupamento.

Para eliminar esse fator de ponderacao diretamente na saida das redes serdo feitas cone-
x0es entre neurdnios, ao invés de ponderamentos na saida de cada rede, serd considerado um

gradiente de pesos w® referentes as conexoes inter-redes, assim prossegue-se:

Je.Jv

a
Z wiC,jc@iv,jvxiC,jC'{:MU,jv (30)
j=1

Onde J € o ndimero de camadas para cada uma das redes c e v. De forma que se for

aplicado o termo apresentado pela equacdo 30 na equagdo 29:

p J Je.Jv
Y= 0 |2 flwiz;) + Y Wi joesiv juTicjesivo (€29)
k=1 j=1 j=1

Nessa equacdo, de nimero 31, ;c jc v jo representam os estados internos de cada uma

3 (0%

das redes, e sdo ponderadas pelo fator wi, ;. ;, i, -
O fator de ponderagdo p; define o quao importante € a saida de cada especialista, porém,

como os especialistas agora estdo conectados e acoplados, seu valor pode ser considerado igual

a 1, ja que, ndo ha mais dois especialistas. Chega-se entdo na equacido 32.

J Je.Jv
y= Z f(wi,jxj) + Z w?@,jg@iy,jvxic,j(:@iv,jv (32)
= =1

A prova matematica deduzida até a equagdo 32 transformou a ponderacao de saida de
um sistema de votacdo de um agrupamento cldssico em um gradiente de pesos de uma rede
neural, de modo que, todas as as interacdes entre redes sido resumidas pela matriz W<. O
mesmo conceito é apresentado nas figuras 12 e 13 de forma grafica.

No caso de redes com mais de uma classe, espera-se que as saidas do acoplamento
tenham valores muito proximos para a mesma classe, ja4 que os pesos das redes estdo sendo
alterados pelos pesos da matriz w®, entretanto, ainda podem haver diferencas entre as saidas.

Para lidar com essa situacdo serd aplicada a funcdo Softmax, visando identificar a saida de
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Figura 12 — Acoplamento de rede com o uso da Matriz 1/
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Fonte: Autor

cada classe com maior probabilidade de estar correta. Assim, a equagdo final do CMEAS ¢é

apresetada na equacdo 33.

J Je.Jv

g = SOfthLiE Z f(wi,jxj) + Z wz‘o(é;dc@w’jvxic,jc@iv,jv (33)
j=1 j=1

Figura 13 — Visdo do acoplamento de redes.

Softmax

Fonte: Autor

Com essas formalizagdes serd possivel prosseguir para as secdes que descrevem a forma

pela qual essas redes serdo treinadas e conectadas.
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5.1 Algoritmos CMEAS vistos da Perspectiva do Algoritmo da Propagac¢do do Erro

O treinamento da arquitetura proposta se dard nas seguintes condi¢des: Suponha que as

redes c e v estejam conectadas internamente conforme figura 14.

Figura 14 — Redes simplificadas para treinamento do

Acoplamento
Rede c
N3
N1
N2 N4
Rede v
N7
N5
N6 N8

Fonte: Autor

Agora considere um acoplamento entre essas redes conforme figura 15. Se a intengao é
treinar uma rede de modo que possa influenciar a outra rede, o treinamento deve ser feito nesse
sentido, ou seja, transposta ao treinamento original das duas redes.

Assim, a matriz de pesos W devera ser transposta para efetuar esse célculo. A propa-
gacdo do erro, conforme mostrada na 15, apresenta somente o treinamento da rede ¢ para a rede
v, no entanto, essa configuracao representa, apenas, o efeito de uma rede na outra. Para que o
treinamento abranja a influéncia das duas redes, a propagacao do erro deverd ser feita no outro
sentido da mesma forma. Assim, as redes se conectam tal qual figura 16

Como foi mostrada nas equagdes 15 e 16, verifica-se que a atualizagdo do vetor w
s6 depende do valor de referéncia, das entradas e da saida, ou seja, todas as varidveis que
circundam o neur6nio. Dada essa condicdo, é claro que, para se ter um vetor de entrada x;
para esses neurdnios, sao necessdrio vetores de entrada disponiveis nas duas redes, no entanto,
ndo necessariamente, seria mandatério um conjunto de treinamento para essas duas redes. Em

teoria, os dados podem ser extraidos diretamente de seus ambientes e isso pode ser feito de
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Figura 15 — Sentido da propagacdo do erro para Acoplamento de duas redes
neurais simples

C N3

N1

\'s

Sentido da
Retropropagagao
darede c

para arede v

Fonte: Autor

Figura 16 — Dois Sentidos da propagacao do erro para Acoplamento de

duas redes neurais simples
; y(t)

— y(t)

|
y/m

— y(t) y(t)

Fonte: Autor

maneira online, basta que o treinamento seja efetuado durante a execugdo da tarefa a qual esta

sendo proposta.
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Algoritmo 4 — CMEAS-DG Algoritmo de propagacdo de erros entre multiplas redes multi-
camadas.

1

10
11

12

13

14

15

16

17
18
19

Entrada: Uma rede convolucional ¢ treinada em uma determinada tarefa h,
Entrada: Uma rede convolucional v treinada em uma determinada tarefa 7,
diferente de h,,

Entrada: Um conjunto de treinamento de L exemplos ¢ = {(x¢, )}, para h,

Entrada: Um conjunto de treinamento de M exemplos ¢ = {(z¢, y¢)}~ | para hy,

Saida:

Define-se quantas camadas serdo conectadas entre redes, encontrando as dimensdes
da matriz W

Escolhe-se um conjunto de pesos iniciais W *(0) e uma taxa de aprendizado 7;

Define-se o erro como sendo menor que um limiar como critério para fim de
treinamento.

Calculam-se os erros de saida, da camada de saida e das camadas subsequentes das
duas redes:

paral < 1 até L faca

dyiang = (Y5 (— yj)M,l)
dg(v;
0jars = Oy(iana gy o
param < (M — 1) até 0 faca
J(m+1) d
! 9(hjm)
5jm,l = Z 5j(m+1)=lwm+1,j(m+1),jm dhfj

L
a — . € .
WS e ivoom=1) = 201 2 Ot g Ui —1) 1) 1-WiGm+1)
1=1
onde a saida do neurdnio vz, ;) , da rede ¢ € igual a entrada do neur6nio
€ e} Av1
(), Ponderada pelo peso w®(0);, . i,,j, na préxima camada da rede v

para 0 mesmo exemplo.

fim
Quinto passo: Recalcula-se W (1) como sendo W*(0) + AW*

fim

No algoritmo 4 ndo ocorre altera¢do nos pesos internos w conforme ocorreu na equacao

1 cléssica, porém, os pesos w; ; fazem parte da
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5.2 Algoritmos CMEAS vistos da Perspectiva do Algoritmo TD

Essa secdo visa apresentar o acoplamento de redes com o uso do algoritmo TD. As
conexodes inter-redes ocorrem da mesma forma que no CMEAS-DG. Na figura 17 € possivel

ver o esquematico das conexdes no caso do CMEAS-TD.

Figura 17 — Esquemético do CMEAS-TD

Recompensa

Agente

Estado Softmax|  Ac3o Ambiente

Observa Estado

Fonte: Autor

Para formalizar a proposta € necessario definir as estruturas do aprendizado por reforco,
como: os estados; a recompensa; as acoes; modelo de transicao; e estados iniciais e finais. O es-
tado € definido como um vetor com um nimero fixo de componentes de valor real, relacionados

com a tarefa a ser executada.

G0 = (65(1):6(2), ..., ds(n) (34)
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De agora em diante esse vetor serd chamado de vetor de estado e serd usado como parte
de entrada da tarefa. Considera-se as acdes a e recompensa r previamente definidas para a
tarefa a ser executada.

O espaco de estados considerado para o uso da CMEAS-TD € continuo. Isso significa
que a maioria dos estados encontrados em exemplos de treinamento nunca terd sido experimen-
tado exatamente antes. Portanto, € necessario generalizar esses estados anteriormente experi-
mentados para aqueles que nunca foram vistos. Em métodos de descida de gradiente, a funcao
valor aproximada no tempo ¢, V;, é representada como uma forma de funcdo parametrizada
vinculada com o vetor de parametros(WANG, Y. et al., 2017)(LEE, J. W., 2001).

No caso, este vetor € atualizado usando cada exemplo por:

— — —
9 t+1 — et + A@t (35)
Onde,
—
A@t = Oé.[TH_l + ’Y~V(St+1) — V(St)]ve—z‘/}(st) (36)

O que representa a descida de gradiente truncada, j4 apresentada na equacdo 23 para a
funcdo V. O agente, no entanto, recebe apenas erros de valor estado-acdo calculados a partir
de estados atualmente estimados e recompensas imediatas em vez de erros exatos (LEE, M.-C.,

2009).

5.3 Descricdo do CMEAS no mercado de Criptomoedas

Existe uma dificuldade em se obter um modelo que possa ilustrar claramente as mudan-
cas nos precos das a¢des de mercado em termos de a¢des do agente ou politicas de investidores
porque eles t€ém muitos tipos diferentes de politicas e acdes (PULIDO, M.; MELIN; MEN-
DOZA, 2017).

Além disso, o aprendizado por refor¢o exige um modelo de transicdo, que para esse caso
€ dificil de modelar ja que nem sempre uma acdo tomada em um determinado estado leva ao
mesmo estado subsequente.

Serd definido apenas o estado e a recompensa no processo de mudanga de preco das
acoes para o aprendizado, assumindo que a politica e as acdes do agente podem ser refletidas

implicitamente nos dados da acdo de mercado.
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A proxima formalizacdo a ser considerada para modelar as mudangas nos precos das
acoes € o estado de uma criptomoeda em um determinado momento. Pela defini¢do da politica
no capitulo 4 na equacdo, um estado é o pardmetro de entrada exclusivo de uma fungdo de
politica. A ac¢do € selecionada dependendo apenas de um determinado estado.

Jae Won Lee (2001) fez a suposicao que as politicas gerais de investidores raramente se
aproximam. Assim, quaisquer tipos de dados referidos, todos os dias, pelos investidores podem
ser considerados na defini¢cao do estado de uma ac¢ao de mercado.

Os dados primitivos disponiveis diariamente para cada acdo de mercado podem ser re-

presentados pelas seguintes séries temporais:

a) Yo : O preco de abertura no dia, de forma que, apesar das negocia¢des ocorrerem
durante as 24 horas do dia, foi definida como hora de abertura as 10h GMT/UTC
+0 horas (COINMARKETCAP..., 2019).

b)  y.: O preco de fechamento no dia, da mesma forma que a abertura, o fechamento
possui um GAP de 5 minutos anteriores com relagio a de abertura (COINMAR-
KETCAP..., 2019).

¢)  yg : O maior preco negociado no dia

d)  yr : O menor preco negociado no dia

e) wv: O volume de transacdes capitalizadas e negociadas no dia

f) m : A capitalizagdo do mercado

Ha também, uma variedade conceituada de indicadores e osciladores na area de analise
técnica que podem ser utilizados. Esses indicadores identificam pontos de resisténcia ou de
suporte nos dados de mercado do ativo e de acordo com algumas regras fornecem um sinal
de compra ou de venda (APPEL, 2005). Ja os osciladores usam regressdes para tentar prever
quando serd o proximo sinal de compra ou de venda. Um oscilador € um indicador de andlise
técnica que varia ao longo do tempo dentro de uma faixa. Osciladores sdo usados para descobrir
condi¢des de overbought ou oversold a curto prazo ' (APPEL, 2005). Osciladores comuns sdo
MACD, ROC, RSI, CCI (APPEL, 2005). E possivel, como foi feito em (LEE, J. W., 2001) criar
um oscilador usando o aprendizado por reforgo.

Finalmente, o estado de um papel € definido como um vetor com um nimero fixo de
componentes de valor real, cada um dos quais corresponde a um dos dados didrios brutos ou

aos dados derivados enumerados acima.

'Supercomprado ou supervendido sdo condicdes de um valor mobilidrio que sofreu aumento ou redugio de
precos inesperado e estd sujeito a corre¢do no sentido oposto
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o0 = (6:(1),65(2), ... ds(n)) (37)

De agora em diante esse vetor serd chamado de vetor de estado e serd usado como parte
de entrada da tarefa de predigao.
A saida z da maioria dos algoritmos de aprendizado indutivo para tarefa de predi¢do

geral com base na abordagem de séries temporais tem a forma apresentada na equagdo 38.

z2(t+h) =y(t+h) (38)

Isto quer dizer, a equacdo 38 pretende prever o valor da série temporal aps uma certa
quantidade de passos de tempo h, ou seja, um horizonte de previsao fixo.

Apesar da previsdo de valores ndo ser diretamente o foco da proposta ha de se espe-
rar que uma ordem, seja de compra, venda ou apenas um hold, preveja, em algum nivel de
abstracao, qual serd a tendéncia do ativo.

Além disso, a tarefa de previsao do valor do ativo, representando a saida como na equa-
cdo 38 tem uma desvantagem, o valor y normalmente varia muito por um longo periodo de
tempo, além disso, y para diferentes papéis podem ser diferentes da ordem de varias décadas,
dificultando a criagdo de um modelo valido. Assim, o retorno, podendo ser lucro ou prejuizo,
¢ definido como a variacdo relativa no valor, ja que o valor no periodo de tempo anterior é

frequentemente usado (HELLSTROM, 1998)

(t) —y(t —h)
y(t —h)

A partir da equacdo 39, escolhendo-se um dia ~ = 1 como horizonte e recompensa

R (t) = 1007

(39)

imediata 7; no tempo ¢ determina-se a equagao 40.

yc<t) B yc(t — 1)
yc(t - 1)
onde y.(t) é o preco de fechamento de um papel em ¢. Com ¢ substituido por ¢ + h, a

re =10 (40)

equacdo 39 corresponde ao retorno truncado do passo h com vy = 1 na estrutura de aprendizado
de refor¢co que € usado para calcular os limites de estados definidos na equagdo 19.

Pela definicao da recompensa e do termo alvo na equacdo 21, o valor estimado atual de
um estado, ou seja, a tendéncia de prego atual de um papel, pode ser calculado em cada periodo

de tempo.
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Segundo (GAO, X.; CHAN, 2000), as estimativas podem resultar em valores diferentes
de acordo com o fator de desconto . Se v = 0, somente a recompensa imediata, a taxa de
variacdo do preco no dia seguinte, é refletida nos valores. Portanto, segundo Jae Won Lee
(2001) ~ se aproximando de 0 é adequado para predi¢do de curto prazo. Por outro lado, se
~v = 1, todas as recompensas apds o estado sdo tratadas da mesma forma, independentemente
da distancia temporal desse estado e, portanto, com  se aproximando de 1 parece ser adequado
para a predi¢do a longo prazo (LEE, J. W., 2001).

Na previsao de precos dos papéis, os precos intermedidrios entre o preco no passo atual
e 0 mesmo apds o horizonte temporal de interesse também sao significativos. Nesse sentido, o

fator de desconto possibilitaria a representacao desses termos.

Algoritmo 5 — Algoritmo CMEAS-TD

1 Entrada: N redes treinadas a priori

2 Inicialize V (s) arbitrariamente

3 Inicialize W para todas as redes com a mesma dimensao de M (w®)
4 Escolha a taxa de aprendizado «, a taxa de desconto ~.

5 repita

6 para cada episodio faca

7 Inicialize s

8 repita

9 para cada passo do episodio faca

10 a < softmaz(y:)

11 Execute a acdo a

12 Recompensa r e proximo estado s’

13 repita

14 para cada Par de redes faca

15 Insira o vetor de dados nas duas redes

Y = Y] w;jx; + O(t) para as duas redes

16 Para todas as conexdes em W

17 AW < a.[ripr + 7.V (se41) — V(8t)| Ve ViE(st), Onde

W € transposta a matriz W de cada uma das redes

18 We(1) = W*(0) + AW«

19 fim

20 até que todas as redes sejam visitadas;

21 V(se) < V(st)

2 V(st) < V(se) + a[rigr + 7.V (sir1) — V(st)]

23 s+ ¢

24 fim

25 até fim dos passos;

26 Aplique a funcdo Softmax as saidas das redes
27 fim

28 até s ser estado terminal,
29 Saida: Pesos W de acoplamento entre redes
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Até agora a dedugdo do algoritmo considerou que as redes possuiam saidas unicas para
cada classe, de modo que o acoplamento entre as redes aumentasse a crenga das respostas das
duas redes. Essa condicdo € suficiente para correlacionar as duas redes dado um contexto,
porém ndo € suficiente para tarefas que necessitam de mais classes de saida, ou para tarefas que
possuam/necessitem de inter-dependéncia entre classes de redes diferentes.

Para tal representacdo, considere duas redes acopladas por uma CMEAS com diversas
saidas cada uma, para agrupar essas saidas seria necessario um agrupamento do tipo Bagging,
que ponderasse as saidas através de um peso 0. Uma outra forma de solucionar o problema, seria
o uso de agrupamento do tipo Stacking com uma rede neural como classificador de segundo
nivel. Essas abordagens requerem que a rede de segundo nivel seja treinada e, além disso, que
seja extraido um vetor de caracteristicas das camadas de saida das redes de primeiro nivel para
servir de entrada para esse classificador de segundo nivel MOHAMMADI; DAS, 2016). Essas
duas formas requerem treinamento de uma rede neural de segundo nivel ou da determinacao
dos ponderamentos p.

Visando enderecar o problema, considere uma CMEAS de duas redes, que possuam k
e [ saidas, respectivamente, representando as classes C e V; de cada uma delas. Considere
também, que existe uma fronteira de decisao entre essas classes que produz uma terceira classe
O solucionadora de uma terceira tarefa. Para determinar a func¢do que representa a influéncia das
classes C', e V] na tarefa, seria necessdrio conhecimento especifico do dominio ou algoritmos de
aprendizado de maquina. A fim de, evitar esse tipo de andlise, foi incluida uma funcao softmax
nas saidas da CMEAS.

Essa suposicdo simplifica o processo de treinamento, ja que a CMEAS ja fornece uma
funcdo erro que pode ser retropropagada. A CMEAS poderia simplificar a rede de Stacking
em termos de topologia, ja que as saidas das redes estdo ponderadas. N&do sdo necessdrias
muitas suposi¢des para inferir que, quanto menor for a correlacdo entre as classes Cj, e V;, mais
complexa serd a fronteira de decisao.

Nesse capitulo foi apresentada a formalizacdo da proposta e duas variagdes do acopla-
mento com o uso de aprendizado supervisionado por meio da descida de gradiente 5.1 e com o
uso de aprendizado por refor¢o por meio do 5.2. Com os algoritmos apresentados, no préximo

capitulo serdo dispostos os experimentos no dominio do mercado de criptomoedas.
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6 Experimentos

Nesse capitulo serdo apresentados os experimentos que foram realizados, comparando a
proposta e suas duas vertentes com outros algoritmos. O acoplamento com o uso de aprendizado
supervisionado por meio da descida de gradiente 5.1 e com o uso de aprendizado por reforco
conforme demonstrado em 5.2.

Para todos os experimentos o dominio € o mercado de criptomoedas da moeda Ethereum
em relacdo ao ddlar. O Ethereum € a segunda criptomoeda em capitalizacdo de mercado, atras
apenas do préoprio Bitcoin e em termos de tarefa de aprendizado de médquina, prever a cotacao
do Ddélar em relagdo ao Ethereum pode ser considerado andlogo a outras tarefas de previsao de
séries temporais financeiras (MCNALLY; ROCHE; CATON, 2018).

Esse capitulo foi estruturado em trés partes:

A primeira parte se refere aos procedimentos de treinamento através das secoes 6.1 e
6.2, onde sdo explicadas as alteracdes nos algoritmos desenvolvidos para o mercado de acdes e
consideragdes de treinamento, respectivamente.

Na segunda parte, sdo apresentados os resultados dos algoritmos, sendo que foram feitos
testes: Comparando o CMEAS-DG e CMEAS-TD individualmente com uma rede de noticas
e com uma de cotagdes, variando da quantidade de camadas a serem conectadas na se¢do 6.3,
Comparando com um agrupamento classico (Ensemble) na se¢cdo 6.5, uma comparacdo com
uma rede neural recorrente, no caso uma CNN-LSTM na se¢dao 6.6 e, finalmente, na se¢do 6.7
foi feita uma comparacdo com uma estratégia conservadora como a compre e retem Buy and
Hold.

Ja na terceira parte, serd apresentada na secdo 6.8 os testes de comparagdo estatis-
tica entre os algoritmos para que possa-se validar os resultados com respectivas conclusdes e
discussoes. Visando a transparéncia dos dados e para facilitar a reprodutibilidade dos experi-
mentos, todos os cédigos e conjuntos de dados de todas as séries temporais estdo disponiveis

em https://github.com/FinFEI/CMEAS.

6.1 Convertendo Redes convolucionais do Mercado Tradicional para o Mercado de Cripto-

moedas

Devido a escassez de trabalhos voltados exclusivamente para o mercado de criptomoe-

das no inicio deste trabalho e devido a grande quantidade de pesquisa no campo de mercados
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financeiros tradicionais, especialmente no campo de previsdo de séries temporais, optou-se por
usar técnicas ja bastante validadas para previsao desse mercado. A ideia é se aproveitar das
redes, tal qual, foram concebidas, aproveitando-se de sua topologia e hiperparametros. Porém,
devido ao uso de informagdes do mercado de agdes, foi necessdrio refazer os treinamentos de
ambas as redes com um novo conjunto de dados provenientes do mercado do Ethereum.

As redes foram escolhidas segundo os seguintes dois topicos:

As redes usadas foram:

a)  Uma rede neural profunda convolucional treinada para abstrair apenas os titulos
das noticias, em forma textual, de fonte confidvel, seguindo os moldes da andlise
fundamentalista. A rede foi usada como foi concebida, aproveitando sua topolo-
gia. No trabalho original, proposto por (DING et al., 2015), a rede foi treinada
para classificar se o titulo das noticias é sentimentalmente falando, bom ou ruim,
além disso, as noticias usadas em seu trabalho foram fornecidas pela agéncia Reu-
ters, em outras palavras, o conjunto de dados veio do mercado de a¢des dos EUA.

b)  Uma rede neural profunda convolucional treinada com dados de pregos conforme
mencionado em 5.3 e com a topologia de (DENG, Yue et al., 2017), o que seria,
de forma andloga a andlise técnica.

O conjunto de dados foi estruturado colentando-se noticias e precos no periodo com-
preendido de 2016 a 2018 e adquiridos em COINMARKETCAP... (2019). Todos os dados
coletados eram de dominio publico e, quando aplicdvel, tiveram informagdes pessoais exclui-
das.

Considerando que se trata de treinamento supervisionado, os dados contendo os titulos
das noticias foram sincronizadas no tempo com dados de cotagdo dos dados histéricos, a fim
de inferir o vinculo implicito entre turnos de baixa / alta e as noticias. Esse conjunto de dados

sincronizados servem de entrada para a rede.

6.2 Consideracdes de Treinamento

Os experimentos foram realizados com o objetivo de entender a dindmica do modelo,
apresentando principalmente andlises, projetadas para obter-se uma margem de lucro no mer-
cado de criptomoedas Ethereum.

Como foi anteriormente mencionado, na secdo 4.2 e corroborado por Radinsky, Davi-

dovich e Markovitch (2012), Ding et al. (2014) e, também por Ding et al. (2015), os titulos de
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noticias sdo mais importantes que o corpo para influenciar o mercado. No mercado tradicional
€ possivel ter vdrias noticias em um unico dia, porém, no caso das criptomoedas as noticias sao
mais escassas sendo de uma a duas por dia.

Para situacdes em que havia mais de uma noticia, foi escolhida apenas a primeira do dia
ja que, como foi apresentado por Stenqvist e Lonno (2017), uma noticia pode causar uma altera-
¢d0 na cotacdo em até 4 horas no futuro, entdo contenta-se em tentar antever essa alteragc@o e sao
deixadas de lado eventuais noticias posteriores no mesmo dia. O periodo didrio foi escolhido
devido ao casamento de noticias e cotagdes, além de, reduzir a quantidade de operagdes.

A rede de precos foi treinada usando, apenas, precos do mercado de criptomoedas, in-
cluindo abertura por dia, fechamento por dia, médximo didrio, minimo didrio e capitalizacao
de mercado semelhante ao trabalho de (WANG, Y. et al., 2017) e as a¢Oes permitidas foram
comprar, vender e manter posi¢do. Para treinar sua rede neural profunda, os mesmos autores
também usaram o conjunto de dados provenientes do mercado de agdes dos EUA.

As séries temporais foram divididas em treinamento e teste em quatro registros de tempo
diferentes, de acordo com a figura 18.

Cada divisao da sequéncia foi escolhida com o objetivo de determinar se as técnicas
podem abstrair tendéncias diferentes. Para isso, os dados usados para treinar as redes neurais
profundas foram divididos em um periodo de estabilidade, de subida proeminente, de subida
suave e um periodo que abrange subidas e descidas acentuadas, veja a figura 18 .

Com o objetivo de comparar as duas técnicas, as classes tiveram que ser alteradas de
classificagdo em boas ou mds noticias, para classificacio em comprar, vender ou manter po-
sicdo, além disso, o trabalho rastreia uma lista de cotacdes, usando a biblioteca urllib Python
(URLLIB..., 2017), para obter os detalhes de varias empresas publicas, o que ndo € o caso
aqui, pois, existe apenas uma criptomoeda que serd usada, ou seja, o Ethereum.

Seguindo os mesmos passos de Yoon Kim (2014), o pré-processamento dos dados de

treinamento para a rede de noticias seguiram a seguinte sequéncia:

a) Coleta de Dados
—  Obtenha toda a lista de cotagdes
—  Rastrear noticias do site COINMARKETCAP... (2019) usando Beautiful-
Soup (RICHARDSON, 2007)
—  Cotacdes usando a biblioteca requests do python
b) Usar o GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014) para treinar um

vetor denso de palavras do titulo headline da noticia. O GloVe € um algoritmo de
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Figura 18 — Areas de treinamento (azul) e teste (laranja) para periodos : de altas e baixas
acentuadas (acima a esquerda), de altas proeminentes (acima a direita), de alta
suave (abaixo a esquerda), de estabilidade (abaixo a direita)

aprendizado ndo supervisionado para obter representacdes vetoriais de palavras

(PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014).

—  Construir a matriz de co-ocorréncia palavra-palavra fatorando o log ponde-

rado dessa matriz

Engenharia de Caracteristicas
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—  Unificar o formato das palavras: unificar tempo, singular e plural, remover
pontuacdes e remover palavras antes ou apds o processamento de um texto
em linguagem natural que ndo agregam contexto, chamadas palavras vazias
(stopwords).

—  Extrair recurso usando hash de recurso com base no vetor de palavras treina-
das.

—  Sequéncia de palavras de preenchimento aleatdria, essencialmente uma ma-

triz, para manter a mesma dimensao

6.3 Redes neurais convolucionais noticias e precos.

Para verificar a viabilidade da abordagem proposta, o CMEAS foi diretamente com-
parado as outras duas técnicas individualmente. A rede de noticias e precos foi concebida
conforme (DING et al., 2015) e (DENG, Yue et al., 2017), respectivamente, sendo os sumarios,

para cada rede, representados nas figuras 19 e 20.

Figura 19 — Arquitetura da rede de noticias.

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_1 (ConwZD) (None, 18, 1,128) 256
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 1, 1, 128) a
dropout_1 (Dropout) {None, 1, 1,128) 2]
convzd 1 (Conv2D) (None, 18, 1, 64) 256
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 1, 1, 64) 0
dropout 1 (Dropout) (None, 1, 1, 64) a
flatten 1 (Flatten) (None, 64) 0
dense_1 (Dense) (None, 64) 4160
dropout_2 (Dropout) (None, 64) 0
dense 2 (Dense) (None, 32) 4168
dropout_3 (Dropout) (None, 32) 0
dense 3 (Dense) (None, 2) 130

Total params: 4,546
Trainable params: 4,546
Non-trainable params: @

Fonte: “Adaptado de” Ding et al. (2015)
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Figura 20 — Arquitetura da rede de cotagdes.

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d 1 (Conw2D) (None, 2@, 1, 150) 256
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 1, 1, 158} 0
dense_1 (Dense) {(None, 108) 200
dense 2 (Dense) {(None, 50) 5050
dropout_1 (Dropout) (None, 50) 0
dense 3 (Dense) {(None, 50) 2558
dropout_2 (Dropout) (None, 50} 0
dense 4 (Dense) {(None, 50) 2558
dropout_3 (Dropout) (None, 50} 0
dense 5 (Dense) {None, 40) 20480
dense_& (Dense) (None, 1) 41

Total params: 12,431
Trainable params: 12,431
Non-trainable params: @

Fonte: “Adaptado de” Yue Deng et al. (2017)

Visando identificar a quantidade de camadas para fazer o acoplamento, definiu-se que
as conexOes sdo permitidas apenas entre as 1 < N < 3 dltimas camadas. Foram utilizadas trés
métricas, a razdo Sharpe, o lucro no periodo e o retorno sobre o investimento inicial, conforme
descricdo na secao 4.3 . A propor¢do Sharpe examina o desempenho de um investimento
enquanto ajusta seu risco, enquanto o ROI calcula em quanto tempo o investimento retornara.

As experiéncias foram conduzidas em um processador Intel Core 17 7700k de 3,6 Ghz
com 16 GB de RAM DDR4 e duas NVIDIA GTX1070ti sli em modo ponte. Os dados foram
coletados usando vdrias bibliotecas Python, incluindo Keras (CHOLLET et al., 2015) com Ten-
sorflow (MARTfN ABADI et al., 2015) como back-end, urllib (URLLIB..., 2017), no Linux
Ubuntu 16.04.

A figura 21 mostra o esquematico das conexdes entre as redes e sua saida pela funcao
Softmax e, na figura 22, € possivel ver os movimentos de compra (seta azul), venda (seta
vermelha) do CMEAS-DG , com duas camadas interconectadas, no periodo de estabilidade
do Ethereum, sendo que, acOes de retencdo (Hold) ndao sao mostradas por uma questdo de
simplicidade e clareza. Considerando uma contribui¢do de 10000.00 ddlares, os resultados,

ap6s 100 tentativas, sdo mostrados nas tabelas 3 a 6.
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Figura 21 — Esquematico do acoplamento de redes neurais na sua forma profunda.
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Figura 22 — Acdes tomadas pelo algoritmo CMEAS-DG no periodo de estabilidade com duas
camadas.

Fonte: Autor

A rede convolucional de precos usa a funcao de ativagdo Unidade Linear Retificadora
(Rectified Linear Units) (ReLU), como otimizador foi usado o Adamax (KINGMA; BA, 2014)

com uma taxa de aprendizado de 0.0001
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Considerando que quanto maior for o indice Sharpe, mais vantajoso um investimento é
sobre outro, € possivel verificar nas tabelas 3 a 6 que comparada com as redes individualmente

treinadas o CMEAS-DG foi um melhor investimento, quando se leva em conta o lucro ajustado

com o risco da aplicacdo. Nas outras métricas 0 CMEAS-DG também foi melhor.

Tabela 3 — Treinamento com propagacao do erro em periodo de estabilidade

Camadas Sharpe Fator de Lucro ROI
Média | o Média o Média o
CMEAS-DG 1 2.89 | 0.01 1.21 0.03 1.34 || 0.07
CMEAS-DG 2 329 10.02| 136 | 0.02 1.59 || 0.05
CMEAS-DG 3 292 | 0.01 1.25 | 0.03 1.56 || 0.08
H Precos H \ 2.18 \ 0.04 H 1.15 \ 0.08 \ 1.21 H 0.04 \
H Noticias H \ 1.98 \ 0.06 H 1.06 \ 0.09 \ 1.12 H 0.03 \
Tabela 4 — Treinamento com propagac¢do do erro em periodo de alta leve
Camadas Sharpe Fator de Lucro ROI
Média | o Média o Média o
CMEAS-DG 1 438 [0.03| 1.27 | 0.03 1.28 || 0.07
CMEAS-DG 2 6.29 | 0.04 | 139 | 0.02 1.48 || 0.05
CMEAS-DG 3 5.08 |0.04| 125 | 0.03 1.46 || 0.08
| Precos | | 339 [0.04] 122 | 007 | 1.19 [ 0.04 |
| Noticias || | 266 [0.06 1.11 [ 0.06 | 1.08 | 0.03 ]
Tabela 5 — Treinamento com propagacao do erro em periodo de alta acentuada
Camadas Sharpe Lucro ROI
Média | o Média | o | Média || o
CMEAS-DG 1 544 10.03| 123 |0.05| 1.21 || 0.02
CMEAS-DG 2 7.11 | 0.04 || 142 |0.04| 131 | 0.03
CMEAS-DG 3 577 10.07| 134 |0.06| 148 | 0.04
| Pregos | | 5.07 [0.08] 1.15 [0.03] 125 [ 0.07 |
| Noticias || | 434 0.2 1.02 [0.10] 1.16 | 0.06 |
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Tabela 6 — Treinamento com propagac¢do do erro em periodo englobando estabilidade, alta e
queda acentuada

Camadas Sharpe Lucro ROI
Média| o [Média]| o [Média|| o
CMEAS-DG 1 458 [0.05] 147 [0.09] 1.29 [ 0.072
CMEAS-DG 2 6.83 10.04 | 1.56 |0.12]| 136 [ 0.075
CMEAS-DG 3 6.19 10.07 | 1.68 | 0.08 | 1.42 [ 0.078
| Pregos | | 309 [0.10 ] 133 [0.13] 1.18 [ 0.02 |
| Noticias || | 1.89 [0.09 | 126 |0.08] 1.15 || 0.02 |

Ainda nas tabelas 3 a 6, verifica-se, pelo lado da quantidade de camadas interconecta-

das, que a interconexao com apenas uma camada teve um desempenho geral pior do que a de

duas e trés camadas nas trés métricas.
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6.4 Com aprendizado por reforco TD

O experimento CMEAS com aprendizado por reforco seguiu os mesmos preceitos do
treinamento com a propagacao do erro. A rede neural convolucional treinada apenas usando
precos do mercado de cripto moedas, incluindo abertura, fechamento, méximo didrio, minimo
didrio e capitalizacao de mercado semelhante ao trabalho de (WANG, Y. et al., 2017) e as acdes

permitidas foram comprar, vender e manter posi¢ao.

Tabela 7 — Treinamento com aprendizado por refor¢co em periodo de estabilidade

Camadas Sharpe Lucro ROI
Média | o Média | o | Média || o
CMEAS-TD 1 533 1001 1.19 |0.03 | 1.38 || 0.06
CMEAS-TD 2 537 10.02| 141 |0.02| 155 | 0.04
CMEAS-TD 3 322 1001 146 |0.03| 1.44 | 0.09
Tabela 8 — Treinamento com aprendizado por refor¢co em periodo de alta leve
Camadas Sharpe Lucro ROI
Média | o Média | o | Média | o
CMEAS-TD 1 7.02 {0.03]| 126 |0.03| 131 || 0.07
CMEAS-TD 2 813 | 0.04 | 144 |]0.02| 1.35 | 0.05
CMEAS-TD 3 559 1004 139 |0.03| 138 |/ 0.08

Tabela 9 — Treinamento com aprendizado por refor¢o em periodo de alta acentuada

Camadas Sharpe Lucro ROI
Média | o |[Média| o |Média| o
CMEAS-TD 1 358 10.03| 1.12 |0.06 | 1.10 || 0.02
CMEAS-TD 2 521 10.04 | 1.16. | 0.06 | 1.11 | 0.02
CMEAS-TD 3 492 [0.05]| 120 |0.05| 1.14 | 0.02

A exemplo do que ocorreu com 0 CMEAS-DG, o CMEAS-TD com duas camadas teve
o indice Sharpe melhor nos periodos de estabilidade, alta leve e alta acentuada individualmente,
porém, quando sdo considerados todos os periodos o CMEAS-TD com trés camadas foi superior

nas métricas apresentadas.



Tabela 10 — Treinamento com aprendizado por refor¢co em periodo englobando estabilidade,

alta leve, alta e queda acentuada

Camadas Sharpe Lucro ROI
Média | o |[Média| o |Média| o
CMEAS-TD 1 369 [ 0.02| 1.39 |0.08 | 1.29 || 0.03
CMEAS-TD 2 444 1004 1.62 |0.05] 134 | 0.05
CMEAS-TD 3 535 10.02| 1.69 |0.02| 1.42 || 0.04

113
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6.5 Comparando com ensemble

Nesse experimento a comparagdo foi feita usando-se apenas as duas ultimas camadas
Jé& que, apesar, do treinamento com 3 camadas apresentar fator de lucro melhor, as redes com
duas camadas tiveram, na média, melhores indices Sharpe. Além disso, utilizar duas camadas
apresentou um tempo de treinamento menor.

Para o experimento de comparacdo com o Ensemble a constru¢do de vérios modelos
possiveis em vez de um, treind-los de forma independente na mesma tarefa e votar sobre a
probabilidade de suas respostas. O Ensemble utilizado foi um sistema de votagdo conforme
utilizado por B. Yang, Gong e W. Yang (2017). Esse sistema foi utlilizado para previsao do
indice de Shanghai e SZSE, porém, € importante ressaltar que no experimento, ao invés, da

previsdo do indice, a saida do Bagging foi alterada para compra, vende e retém.

Tabela 11 — Indices para Ensemble, CMEAS-DG e CMEAS -TD em periodo de estabilidade

Camadas Sharpe Lucro ROI
Média | o Média | o | Média o
Ensemble 2 4.37 | 0.01 1.19 | 0.03 | 1.43 | 0.07
CMEAS-DG 2 329 [0.02| 136 |0.02| 1.59 || 0.05
CMEAS-TD 2 3.96 | 0.01 1.33 | 0.03 | 1.56 | 0.08

Tabela 12 — Indices para Ensemble, CMEAS-DG e CMEAS -TD em periodo de alta leve

Camadas Sharpe Lucro ROI
Média | o Média | o | Média o
Ensemble 2 532 10.03| 121 |0.08| 1.34 | 0.07
CMEAS-DG 2 6.78 | 0.04 | 134 |0.05| 1.59 | 0.05
CMEAS-TD 2 813 | 0.04 | 1.44 |0.02| 1.35 | 0.05

Verificando nas tabelas 11 a 14, é possivel identificar que no periodo de estabilidade
o Ensemble teve um indice de Sharpe melhor, porém, pior rendimento. Nas outras métricas e
periodos o CMEAS-DG com 2 camadas foi melhor, com excecdo da alta leve, periodo pelo qual

0 CMEAS-TD apresentou melhores métricas.
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Tabela 13 — Indices para Ensemble, CMEAS-DG e CMEAS -TD em periodo de alta acentuada

Camadas Sharpe Lucro ROI
Média | o Média | o | Média o
Ensemble 2 368 [0.03| 1.23 |0.05| 1.21 | 0.02
CMEAS-DG 2 7.11 | 0.04 | 142 |0.04 | 131 | 0.03
CMEAS-TD 2 521 1004 | 1.16. | 0.06 | 1.11 | 0.02

Tabela 14 — Indices Sharpe, Fator de Lucro e ROI para Ensemble, CMEAS-DG e CMEAS
-TD em periodo englobando estabilidade, alta e queda acentuada

Camadas Sharpe Lucro ROI
Média | o Média | o | Média o
Ensemble 2 5.12 1 0.04 || 138 | 0.04 | 1.29 0.06
CMEAS-DG 2 6.83 | 0.04| 156 |0.12 | 136 | 0.075
CMEAS-TD 2 444 1004 | 1.62 |0.05] 134 0.05

6.6 Comparacdo com o LSTM

A rede neural recorrente do tipo Arquitetura de Rede Neural Convolucional com LSTM
(Convolutional LSTM Neural Network) (CNN-LSTM) foi utilizada como meio de comparacao
j& que € normalmente utlizada para previsdo de séries temporais. A rede aqui utilizada € uma
CNN-LSTM.

Diferentemente do que foi feito com as CNN, os dados sincronizados foram inseridos
sequencialmente, visando uma previsao de tendéncia. Devido a esse fato, a comparacdo foi feita
englobando o periodo incluindo estabilidade, alta proeminente, alta acentuada e queda abrupta.
A rede utilizada foi a mesma descrita por KERAS. .. (2019).

A previsdo do valor da cotagdo € usada como identificador de compra ou venda, de
modo que, se o valor previsto pela rede menos o valor anterior, segundo equagao 39 resultasse
em lucro ou prejuizo previsto relativo a um limiar, determinado empiricamente, emitia-se uma

ordem segundo equagdes 6.6.

a)  Se a previsdo de lucro > 50, emite-se Ordem de Compra.
b)  Se a previsdo de lucro/prejuizo —10 > limzar < 50, mantém-se posi¢ao.

c)  Seaprevisdo de lucro/prejuizo limiar < —10, emite-se Ordem de Venda.
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Figura 23 — Sumario da estrutura da CNN-LSTM.

Layer (type) Output Shape Param #
embedding_1 (Embedding) (None, 508, 32) 160000
convld 1 (ConvlD) (None, 506, 32) 3104
max_poolingld 1 {MaxPoolingl (Mone, 258, 32) 0
lstm_1 (LSTM) (None, 10@) 53200
dense_1 (Dense) (None, 1) 181

Total params: 216,485
Trainable params: 216,405
Non-trainable params: @

Fonte: “Adaptado de” KERAS. .. (2019)

Tabela 15 — Comparacdo com o LSTM

Camadas Sharpe Lucro ROI
Média | o || Média| o | Média o
LSTM - 558 [0.05]| 156 |0.12| 1.24 0.07
CMEAS-DG 2 6.83 | 0.04| 156 |0.12 | 1.36 | 0.075
CMEAS-TD 2 444 1004 | 162 |0.05] 134 0.05

6.7 Comparagdo com o Buy and hold

Na analise fundamentalista, a estratégia Buy and Hold € o ato de comprar um ativo e
manté-lo em carteira por um longo prazo, tipicamente abrange periodo de 5 anos a décadas,
de forma a se beneficiar dos rendimentos e valoriza¢des que o papel por ventura venha a apre-
sentar no futuro. Possue como vantagens a reducdo de custos de transagdo como corretagens,
emolumentos e impostos, € protecdo contra oscilagcdes espurias e pontuais provindas de boatos
e outros que ndo afetam diretamente a saide financeira da empresa, sendo considerada uma
estratégia conservadora.

A estratégia Buy and Hold se baseia no fato de, apenas empresas consideradas de alta
qualidade pela andlise fundamentalista serem passiveis de compra, ja que empresas com desem-
penho econdmico duvidoso tendem a ser mais propensas a apresentar problemas financeiros e
a ter seu ativos desvalorizados no longo prazo.

No caso do mercado de criptomoedas, ainda ndo se tém certeza do seu futuro e, nem

mesmo como, até onde pdde se verificar, de alguma forma, medir seu desempenho economico,
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da mesma forma que € feito com papeis de uma empresa. Além disso, devido a sua natureza
recente, a moeda Ethereum ainda ndo tem histérico de noticia e valores comparaveis com a
escala de tempo do longo prazo.

Entretanto, a comparagdo com o Buy and Hold foi feita, pois, apesar de apresentar essas
desvantagens, ela €, ainda, uma métrica bastante aceita para comparacdo de rendimentos.

Por se tratar de um periodo relativamente curto para os padrdes de longo prazo, 0 mesmo
conjunto de treinamento em periodo englobando estabilidade, alta e queda acentuada, foi utili-
zado. A idéia é pegar o maior periodo de teste possivel, fazendo uma compra no inicio de cada

periodo e uma venda no fim do mesmo periodo, sendo os resultados apresentado na tabela 16.

Tabela 16 — Comparacdo com o buy and hold

Camadas Sharpe Lucro ROI
Média | o || Média| o | Média o
Buy and Hold 2 1.75 1 0.05| 1.17 |0.09| 1.09 | 0.072
CMEAS-DG 2 6.83 | 0.04 || 1.56 |0.12 | 1.36 | 0.075
CMEAS-TD 2 444 1004 | 1.62 |0.05| 134 0.05
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6.8 Testes Estatisticos

Os resultados apresentados nas se¢des 6.3, 6.4, 6.5, 6.6 e 6.7 ndo sdo suficientes para
considerar que um algoritmo pode ter um desempenho melhor que o outro. Normalmente, o
teste pareado T-student (STUDENT, 1908) € usado para inferir estatisticamente que um par de
métodos ¢é diferente. No entanto, como as amostras ndo podem ser consideradas normalmente
distribuidas por observacao direta, o teste de Wilcoxon (DERRICK; WHITE, 2017) foi usado

como uma alternativa.

6.8.1 Teste de Wilcoxon

O teste ndo paramétrico de Wilcoxon € um teste de hipdtese usado para comparar amos-
tras correspondentes para determinar se as classificacdes médias da populacdo diferem (DER-
RICK; WHITE, 2017). No trabalho original de Derrick e White (2017) foi definida a hipétese
nula Hy como a diferenca dos pares que tem uma distribui¢do simétrica em torno de zero, en-
quanto f; ndo. Aqui Hj é a hipdtese de que nao ha diferenca entre algoritmos.

O parametro usado nos testes estatisticos foi o lucro ajustado pelo risco, devido a sua
natureza de ser um indicador que caracteriza a eficdcia e estabilidade da estratégia, o indice
Sharpe foi escolhido para comparar os algoritmos. Os outros dois indices, apesar de apre-
sentarem resultados relevantes no sentido do lucro e retorno, ndo levam em conta o risco do

investimento.
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6.8.1.1 CMEAS-DG com relacdo as redes de Noticias e Cotagoes

O primeiro teste foi feito para validar os resultados do CMEAS-DG contra as outras
duas redes neurais profundas. O objetivo do teste de Wilcoxon é comparar os desempenhos de
um par de algoritmos, a fim de verificar se ha diferencas significativas entre seus resultados. Os
resultados do teste de Wilcoxon sdo apresentados na tabela 17 apds dez execugdes do algoritmo

e com as duas ultimas camadas conectadas.

Tabela 17 — Resultado do Teste de Wilcoxon considerando o indice Sharpe para redes de
noticias e Preco em relacio ao CMEAS-DG

Wilcoxon Estabilidade Al.ta Alta Leve Alta e Queda
Proeminente Acentuada
CMEAS-DG x Noticias 0.99938 0.96440 0.97438 0.98851
CMEAS-DG x Cotagdes \ 0.99974 \ 0.96431 \ 0.97609 \ 0.98933 \

Considerando o indice Sharpe e um valor referéncial de p = 0,05, € possivel verificar na
tabela 17 e rejeitar toda a hipétese Hj, uma vez que todos os valores p < 0,05, portanto, o teste
de Wilcoxon mostra que o CMEAS-DG é melhor que cada uma das redes individualmente em

todas as condicdes de treinamento.

6.8.1.2 CMEAS-DG com relacao ao e CMEAS-TD

O teste de Wilcoxon foi utilizado para validar os resultados da CMEAS-DG contra a
rede proposta com TD. Para os testes foram consideradas todas as possibilidades de conexdo de

camadas, sendo a tnica separacdo os periodos de treinamento. Ver tabela 18.

Tabela 18 — Resultado do Teste de Wilcoxon considerando o indice Sharpe para o
CMEAS-DG em relagao ao CMEAS-TD

Wilcoxon Estabilidade Alj[a Alta Leve Alta e Queda
Proeminente Acentuada

CMEAS-DG x CMEAS-TD 0.65071 0.74319 0.68675 0.77287
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O teste de Wilcoxon ndo demonstrou diferencas significativas entre a CMEAS treinada
com propagacao de erro e com método das diferencas temporais. Assim nao € possivel rejeitar

Hy , uma vez que todos os valores p > 0,05.

6.8.1.3 CMEAS-DG e CMEAS-TD com relacdo ao Ensemble

O teste de Wilcoxon foi utilizado para validar os resultados do CMEAS-DG contra o
ensemble. Para os testes foram consideradas todas as possibilidades de conexdao de camadas,

sendo a tnica separacdo os periodos de treinamento. Ver tabela 18.

Tabela 19 — Resultado do Teste de Wilcoxon considerando o indice Sharpe para o
CMEAS-DG em relacdao ao CMEAS-TD

Wilcoxon Estabilidade AlFa Alta Leve Alta e Queda
Proeminente Acentuada
CMEAS-DG x Ensemble 0.97728 0.9127 0.97558 0.99252
CMEAS-TD x Ensemble 0.9351 0.99131 0.98425 0.99844

O teste de Wilcoxon demonstrou diferencgas significativas entre o CMEAS-DG com re-
lagdo ao ensemble. Houveram duas excegdes, no caso de periodo de alta leve na comparacao
com o CMEAS-DG e no caso do periodo de estabilidade na comparagdo com o CMEAS-TD.
Ver tabela 19.

6.8.1.4 CMEAS-DG e CMEAS-TD com relacdo ao CNN-LSTM

O teste de Wilcoxon foi utilizado para validar os resultados do CMEAS-DG e do CMEAS-
TD contra o CNN-LSTM. Para os testes foram consideradas todas as possibilidades de conexao
de camadas, sendo a tinica separacdo os periodos de treinamento. Ver tabela 18.

O teste de Wilcoxon demonstrou diferencas significativas entre o CMEAS-DG e CMEAS-
TD com relacdo ao CNN-LSTM. Houveram duas excecoes, no caso de periodo de alta acen-
tuada na comparacdo com o0 CMEAS-DG e no caso do periodo de estabilidade na comparacao
com 0 CMEAS-TD, esse tltimo, porém, muito proximo do valor de 0,05865 > 0,05. Ver tabela
20.
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Tabela 20 — Resultado do Teste de Wilcoxon considerando o indice Sharpe para o
CMEAS-DG e CMEAS-TD em relagao ao CNN-LSTM

Wilcoxon Estabilidade Al.ta Alta Leve Alta e Queda
Proeminente Acentuada
CMEAS-DG x CNN-LSTM 0.95528 0.9615 0.93941 0.97168
CMEAS-TD x CNN-LSTM 0.94135 0.9757 0.96222 0.96556

6.9 Discussao

Os experimentos visaram demonstrar uma visao do desempenho dos algoritmos com
relacdo as métricas estabelecidas e depois validar esses resultados através de teste estatistico.

Comparando os resultados de duas e trés camadas, nas métricas ROI e fator de lucro,
os resultados sdo semelhantes e ndo € possivel distingui-los. Usar trés camadas exigiu mais
conexdes inter-redes, tanto para 0 CMEAS-DG quanto para o CMEAS-TD e, portanto, um
tempo de treinamento maior. A interconexao com apenas uma camada teve um desempenho
geral pior do que a de duas e trés camadas nas trés métricas.

Com relag@o aos periodos de treinamento, o desempenho do periodo de estabilidade
foi, no geral, pior, apresentando indices Sharpes menores em relacdo aos outros periodos. A
comparacao estatistica também nao demonstrou haver diferengas significativas entre as imple-
mentacdes do CMEAS-DG e do CMEAS-TD.

Nas comparacdes com o Ensemble e com o CNN-LSTM, houveram alguns periodos
individualmente de treinamento nos quais 0 CMEAS-DG obteve métricas piores, por exemplo,
€ possivel identificar que no periodo de estabilidade o Ensemble teve um indice de Sharpe
melhor, porém, obteve um pior rendimento. Nas outras métricas e periodos o CMEAS-DG com
2 camadas foi melhor, com excecdo da alta leve, periodo pelo qual o CMEAS-TD apresentou
melhores métricas. Foi feita, também, uma comparacdo com a estratégia conservadora Buy and
Hold, na qual os resultados foram expressivos considerando as métricas, porém, pelos motivos
apresentados na secdo 6.7, pode haver divergéncias com relacio a essa conclusio, ja que uma
das vantagens da estratégia é se valer da saide financeira e j4 que hd a necessidade de mais
dados, da ordem de mais de 5 anos.

No préximo capitulo, serd exposto um estudo de caso do uso do CMEAS em um robd
automatizado desenvolvido para executar ordens em diversas corretoras de criptomoedas vi-

sando a estratégia conhecida como arbitragem.
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7 Estudo de Caso

Nesse capitulo serd apresentado um rob6 de arbitragem automatizado de criptomoedas.

Para tal, a secdo 4.6 comeca adentrando em alguns conceitos de Blockchain, minera¢ao
de criptomoedas e mercado através da Corretora de Criptomoedas (Cryptocurrency Exchange)
(CE), para que fique claro como as operacdes dentro do Blockchain funcionam e como se rela-
cionam com as carteiras (wallets) e exchanges.

O capitulo prossegue apresentando a estratégia de arbitragem, que nada mais €, do que
um método reativo de se auferir lucro. Com a estratégia definida € possivel seguir para como a
arbitragem serd controlada do ponto de vista do robd, para isso € feita uma brevissima apresen-
tacdo de grafos orientados. Esse passo € necessdrio, pois, o robd usa grafos orientados em um
banco de dados NoSQL para calcular rotas, a fim de, restaurar saldos das carteiras apds uma
operacdo de arbitragem, o robd também efetua podas automdticas em algumas arestas do grafo
e ordena as melhores oportunidades de arbitragem, de modo que o processo de arbitragem nao
seja interrompido. Com os aspectos da parte operacional e passiva do robd retratada e definida
por meio de um grafo orientado, o desenvolvimento prossegue com o uso de uma CMEAS com
descida de gradiente (CMEAS-DG) com duas camadas conectadas para identificar ativamente

qual oportunidade de arbitragem € mais vantajosa, sendo, a conclusio apresentada ao final.

7.1 Arbitragem e as Criptomoedas

Na Bolsa de valores tradicional ordens de compra e venda sdo emitidas por pessoas
através de corretoras cadastradas, algo andlogo acontece no caso das criptomoedas, onde existe
uma institui¢do, chamada Corretora de Criptomoedas (Cryptocurrency Exchange) (CE), que é
responsavel pelas negociacdes entre pessoas que visam a conversio das criptomoedas em mo-
edas fiducidrias e/ou em outras criptomoedas, através do Blockchain e de transacdes bancdrias
tradicionais. A CE cria carteiras para armazenar o saldo de criptomoedas e moedas fiducidrias,
porém, é conveniente ressaltar que transacoes de transferéncia entre a mesma criptomoeda pode
ser enviada diretamente pelo Blockchain daquela moeda.

No mercado de criptomoedas, a disparidade de cotacdes ocorre porque os mercados de
cripto-ativos ndo sao centralizados, ou seja, o valor do ativo ndo € propagado entre as corretoras,

ao invés disso cada trader pode negociar usando qualquer valor que entenda que a moeda valha
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em sua propria cotacdo em comparacao com a moeda Fiat local. Como apresentada na secao
4.2, essa disparidade é uma medida da ineficiéncia do mercado de criptomoedas.

Uma das mais antigas e comuns praticas do mercado de capitais é a Arbitragem. Em
ciéncias econdmicas, o processo conhecido como Arbitragem consiste em lucrar com as di-
ferencas de precos entre dois ativos financeiros iguais, porém, negociados em mercados ou
sobre cédigos diferentes (SHLEIFER; VISHNY, 1997). A oportunidade de arbitragem acon-
tece quando ocorre uma disparidade irracional tempordria com os precos de um determinado
ativo.

As taxas para execucdo de uma ordem de compra ou venda sdo pagas diretamente a
corretora, de modo que, ordens parcialmente executadas sdo taxadas distintamente. As trans-
feréncias dependem de taxas de mineracdo a serem oferecidos aos mineradores para execucao

das transferéncias das criptomoedas entre seu proprio Blockhain.

7.1.1 Tipos de Arbitragem

Existem diferencas entre os valores praticados em cada Corretora de Criptomoedas
(Cryptocurrency Exchange) (CE) para uma mesma determinada moeda. No caso do mercado
financeiro tradicional essa diferenca € quase inexistente, ja que os mercados sdo centralizados
e mesmo que haja um transiente de valores, este seria rapidamente compensado por algoritmos
de Negociagao de Altissima Frequéncia (Ultra High Frequency Trading) (UHFT). A arbitragem
tende a causar a convergéncia dos precos dos ativos de diferentes mercados. A velocidade de
convergéncia de precos ¢ uma medida da eficiéncia do mercado: quanto mais rapidamente a di-
ferenca de precos € eliminada, mais eficiente é o mercado (SHLEIFER; VISHNY, 1997). Esse
cendrio difere do mercado das criptomoedas, ja que podem ser cotadas em duas corretoras di-
ferentes com precos substancialmente diferentes entre si. Neste caso, o arbitrador, que executa
a arbitragem, que visualizar essa oportunidade, pode comprar o ativo no qual o preco estd mais
baixo em uma corretora e vendé-lo em outra aproveitando o lapso de tempo existente, onde o
preco estd mais elevado, auferindo, com isso, o lucro das diferencas de pre¢os enquanto o pre¢o
ainda ndo se ajustou.

De maneira geral, existem 4 tipos de arbitragem:

a)  Arbitragem Cambial: operagdo com o cambio de moeda em dois mercados finan-

ceiros diferenciados;
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b)  Arbitragem de bolsa a bolsa: compra e venda de um ativo que esteja flutuando em
diferentes bolsas;

¢) A vista contra a prazo: busca aproveitar as oscilacdes dos mercados relacionados
aos ativos a prazo, como por exemplo no mercado futuro.

d)  Arbitragem triangular: similar a cambial, o trader converte uma moeda para outra
em um banco, converte essa segunda moeda para outra em um segundo banco e,
assim sucessivamente até retornar para a original em um banco. Esse tipo exige
o uso de diferentes institui¢cdes financeiras e sofre de taxagdes consecutivas para

cada transacdo. (KAKUSHADZE; YU, W., 2019)

Cabe uma ressalva ao discernir as arbitragens do tipo Cambial e de Bolsa a Bolsa, em-
bora mercados financeiros diferenciados e bolsas ndo se encaixem diretamente no mercado de
criptomoedas, é possivel comparar bolsas com corretoras. Por essa defini¢do, a arbitragem que
estd sendo proposta, se enquadra na arbitragem do tipo de Bolsa a Bolsa, porém, como sera
demonstrado nas secdes a seguir, o robd também faz a conversio entre moedas Fiat por meio

de diversos Blockchains, sendo, portando, podendo ser enquadrada, também no tipo Cambial.

7.2 Grafos Orientados

O primeiro trabalho na histéria da teoria de grafos remete ao rigor matemaético de Leo-
nhard Euler ao desenvolver uma técnica para provar que o problema das sete pontes de Konigs-
berg nao possuia solucao (EULER, 1741).

Um grafo € um par de conjuntos do tipo G = (V,A), de modo que A C (V)?, assim,
os elementos de A sdo subconjuntos de 2 V. Os elementos de V' sdo denominados Vértices ou
nos, do grafo GG, enquanto A sdo as arestas que conectam esses nés (DIESTEL, 2017). O Grafo
ou Digrafo dirigido possui uma fung¢io de peso w(u,v) : A < R onde, u e v sdo vértices, que é
equivalente ao custo entre esses dois nds do grafo por meio de uma determinada aresta.

O peso de um determinado caminho p =< v0,v1,...,vk > é a soma dos pesos das
arestas que conectam os nés pelos quais se desja caminhar. Também fica definido, se houver,
que o menor caminho entre u e v é §(u,v) = min(w(p) : u = v)

Grafos normalmente utilizados para solucionar o problema de menor caminho, que con-
siste em determinar o menor caminho entre um vértice inicial s € V' e todos os demais vértices
de V. Essa propriedade € util para encontrar o menor caminho entre duas cidades ou encontrar

0 menor custo entre transagdes de criptomoedas, como serd apresentado.
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Para evitar ambiguidades notacionais serd assumido tacitamente que V N A = ¢ (DI-
ESTEL, 2017). Normalmente na literatura encontra-se o acronimo para F Edges, ou arestas,
porém, para nao haver ambiguidades com o £ de conjunto de experiéncias do aprendizado por
reforgo, o acronimo para F, arestas, foi substituido pelo acronimo A.

O problema de menor caminho em um grafo consiste em determinar o menor caminho
entre um vértice inicial s € V e todos os demais vértices de V. Diversos algoritmos foram
propostos para encontrar o menor caminho em grafos orientados, sendo os mais famosos o de
Dijsktra (DIJKSTRA et al., 1959) e Bellman-Ford (BELLMAN et al., 1978) para arestas com

pesos negativos.

7.3 Robo automatizado de Arbitragem

O problema de arbitragem foi estruturado em um banco de dados NoSQL onde os nds

sao armazenados em colections de nés e arestas em colections de arestas da seguinte forma:

a)  Cada criptomoeda de cada exchange foi alocada em um né e inserida em uma
colection de nos.

b)  Moedas Fiat de cada exchange também possuem seus préprios nés, alocados em
colections diferentes.

C) Cada n6 armazena um identificador unico, dados da carteira, saldo da carteira € se
ja foi visitado.

d)  Cada collection de arestas armazena arestas que conectam nos.

e)  Cada aresta representa uma transagao que pode ser feita pelo Blockchain especi-
fico de cada moeda ou uma transacao dentro de cada corretora.

f) Cada transacao representa um custo para sair de um determinado né (moeda) para
outro nd, ou seja, custos de mineracdo no caso do Blockchain ou taxas fixas e
varidveis da corretora.

g) A aresta também armazena a cotagdo para convergéncia de uma moeda em outra,
por exemplo, para caminhar do n6 BTC de uma corretora para o n6 Real da mesma
corretora multiplica-se o valor da cotacdo no sentido da aresta, de modo que se o
caminho for inverso faz-se a operagdo inversa.

h)  Foram escolhidas as cinco maiores criptomoedas em capitalizacdo ja que teriam
maior liquidez. Sendo as escolhidas: Bitcoin (BTC), Litecoin (LTC), Bitcoin Cash
(BCH), Ethereum (ETH), Ripple (XRP) e Dash (DASH).
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1) Foram escolhidas trés moedas fiat j4 que queria-se medir se a diferenga entre co-
tacdes entre Dolar e Real ou Euro seriam refletidas nas criptomoedas. Sendo as
escolhidas, portanto: Real Brasileiro (Brazilian Real) (BRL), Dolar Americano
(United States Dolar) (USD), Euro Unido Européia (European Union Euro)
(EUR).

Na figura 24 € possivel ver todos os nds interligados por arestas.

Figura 24 — Grafo orientado para criar rotas entre moedas Fiat e Criptomoedas.
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Fonte: Autor

E possivel verificar na figura 24 que, apesar de, todas as criptomoedas terem arestas
entre o mesmo tipo por causa do Blockchain, as corretoras nao fazem a conversao entre todas as
criptomoedas, por exemplo, todos os nés ETH estao conectados pelo Blockchain do ETH, mas
ndo sdo todas as corretoras que convertem ETH em BTC ou em BRL.

Com a estrutura definida, considere agora, que em um instante ¢, um Bitcoin (BTC)
possua uma ordem de venda em aberto a R$35.000,00 em uma corretora "A'"e esteja sendo
cotado a R$34.800,00 em uma corretora "B", um arbitrador pode efetuar simultineamente a
compra em "B"e a venda em "A"lucrando com a diferenga de R$200,00, ou seja, cerca de
0,28% de lucro em apenas uma operagao. Para tal € necessario que haja um saldo em carteira de

$35.000,00 BRL na corretora "B"e um saldo de 1 BTC na corretora "A"para que as ordens sejam
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simultaneamente executadas. Isso faz com o saldo em carteira de um lado da arbitragem fique
zerado e, se ocorrer uma nova oportunidade de arbitragem, essa serd perdida por insufici€éncia
de saldo.

Para solucionar o problema da insuficiéncia de saldo, foi proposta uma solucdo que é
andloga ao encontrar um caminho entre dois vértices (ou nés) em um grafo, de modo que a
soma dos pesos, no caso custos, de suas arestas constituintes seja minimizada.

A transagdo de arbitragem é o caminho p de um né v por uma aresta al até outro n6 w,
enquanto simultaneamente ocorre o caminho de outro né d qualquer por outra aresta a2 para
outro né f. Uma operacgdo de transferéncia de valores € apresentada na figura 25. Apds serem
efetuadas as transacOes € necessdrio podar as arestas, para que o processo de restauracdo de

saldo ndo percorra o caminho inverso da arbitragem, eliminando os lucros.

Figura 25 — Operacdo de Arbitragem para um par de moedas.

Exchange "A"
ETH Saldo: 1ETH ETH Saldo: 2 ETH

Cotagao: $200

X
BRL
BRL Saldo: $200 4 Saldo : $ 0

Exchange "B"
ETH \.éTH _
Saldo: 1ETH Saldo: 0
X
BRL /.\BRL
Saldo: $200 Saldo: $420

Cotacao: $220

Fonte: Autor

Todos os saldos sao inicializados com o mesmo valor sendo sua conversao feita com as
cotacdes do inicio da operagdo do robd. Entre todas as corretoras encontra-se 0 maior € 0 menor
valor de cotagdo para uma determinada criptomoeda.

O robo, agindo passivamente, retornou em média 8,1% ao més de lucro no periodo que

abrange os primeiros 6 meses no formato de juros simples, ja que a restauragdo de saldo se da,



repita

- - LY B RV

10

11

12

13 fim
14 até;

Algoritmo 6 — Algoritmo Arbitragem

Entrada: V vertices e A Arestas

Inicialize saldos de todas as carteiras

Inicialize cotacdes de todos os pares de moedas

Inicialize taxas de corretoras e de mineracdo de todos os pares de moedas

para cada criptomoeda faca

Retorne a corretora que possue a maior cotagdo como sendo
Retorne a corretora que possue a menor cotagcdo como sendo /

Execute ordens simultineas de compra e venda em [ e h simultaneamente
Efetue a poda do grafo das arestas envolvidas na arbitragem Facga operagao
de transferéncia pelo Blockchain da criptomoeda para restaurar seu saldo

Aguarde o periodo equivalente a 3 confirmagdes de rede. Usando o
algoritmo Dijsktra, encontre o melhor caminho p* de taxas e cotacdes para
restaurar o saldo da moeda Fiat

Execute as operacdes de compra e venda selecionadas pelo melhor caminho
p*, aguardando o periodo equivalente a 3 confirmacdes de rede para cada
transacgao.
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apenas, nos vértices que tiveram sua ordem executada. Se for considerado juros compostos, 0s

ganhos atingem 6,627% ao més. A figura 26 mostra os retornos sobre o capital investido em

percentuais por més no ano de 2019.

Figura 26 — Ganhos de juros simples sobre capital investido por més de 2019.
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Fonte: Autor
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7.4  Previsdo de comprar em um bot voltado para arbitragem

Até a secao 7.3, o robd apenas age reativamente, ou seja, aguarda uma situacdo de
arbitragem acontecer para, s6 depois, tomar alguma acido. Essa premissa funciona bem na
maioria dos casos, porém, existem casos em que as ordens de compra ou de venda ficaram
paradas, devido a oscilacdo do mercado, necessitando de auxilio humano para decidir se deveria
aceitar o prejuizo da referida volatilidade.

Duas solugdes sao bem diretas nesse sentido. A primeira envolve o equivalente a uma
ordem de stop no mercado financeiro tradicional. Nesse caso o quando o valor da cotagdo atinge
um valor acima ou abaixo do desejado a operagdo € cancelada e absorvem-se os prejuizos. A
ordem de stop no mercado de criptomoedas precisa de atraso para acontecer, ja que devido a sua
volatilidade, repiques de cotagdo sdo frequentes e nao necessariamente representam tendéncias
de mercado.

Visando mitigar essa situagdo, uma CMEAS-DG , tal qual foi usada em 21, foi treinada
com 2 camadas e tendo a saida de manter posi¢ao removida. Isso € feito para prever situacdes de
compra ou de venda antes que a oportunidade de arbitragem tenha realmente aparecido, assim,
atuando ativamente e evitando que uma futura queda possa travar quaisquer operagdes.

Durante um més, todas as transa¢des que seriam travadas por mudancgas repentinas de
valores e que foram evitadas pela CMEAS-DG, foram armazenadas em um arquivo de log. Ao
final pdde-se comparar as duas metodologias reativa e ativa, decrementando do resultado da
Arbitragem CMEAS-DG atingiu-se o valor da arbitragem simples.

A figura 27 mostra um aumento de 1,05 pontos percentuais, ou seja, cerca de 16,88%

de ganho sobre a abordagem reativa durante sua opera¢do de um mes.

7.5 Discussoes e Conclusoes

Para efetuar esse tipo de operagdo é necessario que os saldos de cada moedas tenham
alta disponibilidade. Apesar de ser um problema de simples solucio, essas moedas estdo su-
jeitas a variagdo do mercado, ja que estdo paradas aguardando uma nova operacdo. Nesse
capitulo foi apresentado um estudo de caso de aplicacdo da CMEAS sobre um rob6 automa-
tizado, desenvolvido para identificar e fazer operacoes de arbitragem, restaurando saldos com
uma transformacao do problema de menor caminho em grafos. Os riscos dessa abordagem de-

rivam da incerteza da permanéncia dessas moedas no futuro, de legislacdes ainda pendentes,
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Figura 27 — Comparagdo de ganhos sobre capital investido no més de dezembro de 2019 entra
a arbitragem simples e a arbitragem CMEAS-DG.
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Fonte: Autor

instabilidades das Aplicacdo de Interface de processo (Application Process Interface) (API)
das Corretora de Criptomoedas (Cryptocurrency Exchange) (CE) e o tempo de transagdes pelo
Blockchain. Os resultados foram animadores, ja que foi possivel vislumbrar ganhos da faixa de

6%, que sdo muito superiores a ganhos no mercado de capitais tradicional.
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8 Conclusao

O agrupamento de informacdes subjetivas conflitantes de um mercado volétil, como o
mercado de criptomoedas, é uma tarefa ndo trivial. Para enderegar esse problema, essa tese
apresentou uma técnica de acoplamento de duas redes neurais convolucionais profundas e um
estudo de caso, se utlizando de uma estratégia de arbitragem, em um mercado de criptomoe-
das extremamente recente. Esse método pode ser dividido em duas vertentes, sendo uma com
aprendizado supervisionado e, outra, com aprendizado por reforco. Foram usadas redes pro-
fundas com pesos pré-definidos, ou seja, ja treinadas a priori em suas respectivas areas, sem
alteracdo de seus hiperparametros, usando conexdes externas as redes para conectar neurdnios
internos.

Esse método tem como vantagens ndo necessitar de conhecimento particular das dreas
das redes as quais estio sendo usadas e também foi mostrado, através dos experimentos, que é
possivel se aproveitar de suas topologias.

Os experimentos e resultados mostram que em ambos os métodos houve ganho de ren-
dimento com relacao a redes individualmente treinadas, a um ensemble, uma rede estado da arte
para previsdo de séries temporais como a CNN-LSTM e uma estratégia conservadora de se ob-
ter lucro em mercados financeiros tradicionais. Resultados corroborados pelo teste de Wilcoxon
que mostrou que 0 CMEAS teve um desempenho melhor que cada uma dessas estratégias.

Em adicao foi possivel verificar que, apesar de, o treinamento com 3 camadas apresentar
um fator de lucro melhor em algumas comparagdes, acoplando-se as duas ultimas camadas
obteve-se, em média, melhores indices Sharpe. Além disso, utilizar duas camadas apresentou

um tempo de treinamento menor.

8.1 Enquadramento da CMEAS

O algoritmo proposto para agrupar duas ou mais redes usando suas préprias conexodes
axOnicas, se enquadra, segundo as defini¢cdes do capitulo 2, no contexto de agrupamento, por
se tratar de uma conjuncdo de redes neurais, mesmo que ndo seja nos mesmos moldes do agru-
pamento cldssico. Esse algoritmo também tem um aspecto de evolucdo ja que as conexdes
entre neurdnios entre duas redes diferentes precisam ser criadas, além disso, € possivel ver um
aspecto de crescimento, ndo por um neurénio por vez, mas, sim, por uma segunda ou, mais

sub-redes inteiras também treinadas a-priori.
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8.2 Contribuigdes

a)

b)

d)

Neste trabalho foi proposto um algoritmo de agrupamento de redes treinada com
descida de gradiente, que apresenta um melhor desempenho para o mercado de
criptomoedas dadas determinadas métricas, apenas treinando as conexdes inter-
redes, sem necessitar aplicar todos os conceitos envolvidos no desenvolvimento
das redes base.

Também foi proposto um algoritmo de agrupamento de redes treinada com uso de
aprendizado por reforco, que apresenta um desempenho razodvel para o mercado
de criptomoedas dadas determinadas métricas, apenas treinando as conexoes inter-
redes, sem necessitar aplicar todos os conceitos envolvidos no desenvolvimento
das redes base.

Finalmente, como contribui¢do também foi proposto um algoritmo de arbitragem
passiva e um de arbitragem ativa com o uso do CMEAS.

Para realizacdo dos experimentos foi criado um banco de dados de treinamento
de valores de cotagdo de abertura, fechamento, maior valor, menor valor, volume,
capitalizacdo e noticias sincronizadas por dia para o mercado de criptomoedas do
Ethereum.

Finalmente, também foi criado um banco de dados de treinamento de valores de
cotacdo de abertura, fechamento, maior valor, menor valor e noticias sincronizadas

por dia para o mercado tradicional dos Estados Unidos, fonte Reuters.

8.2.1 Publicacoes Resultantes desse Doutorado

A partir do trabalho realizado nesta tese foram publicados e submetidos diversos artigos,

que foram de suma importancia para o desenvolvimento dessa tese, especialmente com relacao

ao aprofundamento na drea de aprendizado profundo, mais especificamente, no que tange ao

end-to-end learning.

O artigo intitulado: "A Biologically Inspired Artificial Neural Network Grouping Te-

chnique Applied In The Ethereum Cryptocurrency Market"foi submetido para o periédico com

fator de impacto 10.716 Journal Information Fusion 2020.
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O artigo intitulado: "A Biologically Inspired Artificial Neural Network Grouping Te-
chnique Applied In The Ethereum Cryptocurrency Market"foi submetido e aceito no 6th Intl.
Conference on Soft Computing e Machine Intelligence ISCMI 2019.

O artigo: "Towards Robotic Cognition Using Deep Neural Network Applied in a Go-
alkeeper Robot"foi publicado no Latin American Robotics Symposium (LARS) em 2017, este
artigo apresenta um sistema de cogni¢do com DNN, mais especificamente no que tange ao
end-to-end learning.

O artigo intitulado: "Toward Robotic Cognition by Means of Decision Tree of Deep
Neural Networks applied in a Humanoid Robot"foi submetido para a revista Journal of Robotics
and Autonomous Systems, este artigo apresenta o sistema de cogni¢do com arvore de decisao
de DNNS.

"Toward Robotic Cognition by Means of Decision Tree of Deep Neural Networks ap-
plied in a Humanoid Robot"SILVA, ISAAC J.; VILAO, C. O.; REALI,C. ANNA; BIANCHI,
R. A. C..Journal of Control, Automation and Electrical Systems. 2020.

"Humanoid Robot Framework for Research on Cognitive Robotics"PERICO, D. H.;
HOMEM, THIAGO P. D.; ALMEIDA, A. C.; SILVA, ISAAC J.; VILAO, C. O.; NICASSIO,
V.; BIANCHI, R. A. C.. Journal of Control, Automation and Electrical Systems. 2018.

Evaluating The Performance Of Two Visual Descriptors Techniques For A Humanoid
Robot. Communications in Computer and Information Science.VILAO, CLAUDIO O.; SILVA,
ISAAC J.; BIANCHI, REINALDO A.C.. Communications in Computer and Information Sci-
ence. Springer. 2016.

Humanoid Robot Gait on Sloping Floors Using Reinforcement Learning. Communicati-
ons in Computer and Information Science. SILVA, ISAAC J.; PERICO, DANILOH.; HOMEM,
THIAGO P. D.; VILAO, CLAUDIO O.; TONIDANDEL, FLAVIO; BIANCHI, REINALDO
A.C.. Communications in Computer and Information Science. Springer. 2016.

Towards Robotic Cognition Using Deep Neural Network Applied in a Goalkeeper Ro-
bot. SILVA, ISAAC J.; VILAO, CLAUDIO O.; BIANCHI, REINALDO A. C.. Latin American
Robotics Symposium (LARS), Curitiba - Parand - Brazil. 2017.

A Robot Simulator Based on the Cross Architecture for the Development of Cognitive
Robotics. PERICO, DANILO H.; HOMEM, THIAGO P.D.; ALMEIDA, AISLAN C.; SILVA,
ISAAC J.; VILAO, CLAUDIO O.; FERREIRA, VINICIUS N.; BIANCHI, REINALDO A.C..
Latin American Robotics Symposium (LARS), Recife-PE - Brazil. 2016.
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8.3 Trabalhos futuros

Um aspecto citado por Lima Filho (2013), decorre do fato de ordens de compra e de
venda serem processadas em diferentes partes do cérebro e, mais, ressalta que as ordens de
compra e venda acionaram diferentes circuitos neuronais quando comparados as ordens de ma-
nuten¢do hold, mesmo frente a um mercado previsivel (LIMA FILHO, 2013). Isso mostra
como diferentes dreas afetam setores diferenciados. Uma proposta seria usar redes treinadas
para compra e venda separadamente e depois agrupa-las por meio da CMEAS.

Outra oportunidade para trabalhos futuros reside nos pesos da matriz W, apds o trei-
namento, pois alguns deles permaneceram em zero, o que pode ser uma indicacao de que esse
grupo de neurdnios de uma rede neural ndo tem relacdo com o outro. Portanto, os neurdnios
apontados por pesos ndo nulos podem estar relacionados a essa tarefa e podem ser marcados
por proteinas artificiais e essas proteinas podem ser usadas para acoplar outras redes em outras
tarefas co-relacionadas.

Uma dificuldade do uso de redes neurais, se baseia no fato de ser dificil explicar como
elas estdo resolvendo as tarefas, ou seja, ndo € possivel identificar nos pesos internos da redes,
onde determinada caracteristica estd sendo processada. Mas talvez seja possivel identificar
onde grupos de caracteristicas em redes diferentes se relacionam. A representacdo do resultado
interno € muitas vezes tdo complexa que € impossivel analisar, exceto os casos mais simples
que normalmente nao sd@o de nenhum interesse.

Em Jaderberg et al. (2017), foi proposto um desacoplamento das camadas da rede neural
através do uso do que os autores chamaram de gradientes sintéticos. A ideia € que o treinamento
de redes neurais normalmente requer que os dados sejam propagados para frente, seguido de
um sinal de erro sendo propagado para traz na rede, para fins de atualiza¢des dos pesos.

Todas as camadas estdo, portanto, bloqueadas, no sentido de que devem aguardar o
restante da rede antes propagar os dados ou os erros. Os autores denominam as camadas
chamando-as de médulos e para se efetuar um treinamento assincrono eles propuseram uma
interface de modulos desacoplados , do inglés Decoupled Neural Interfaces - DNI. O que o
gradiente sintético faz, informalmente em resumo, € predizer, criando diversas sub-redes, o
gradiente verdadeiro minimizando a distancia d(5}, dr) tendendo ao gradiente alvo dr

Para redes neurais, o sinal de erro de retorno d pode assumir formas diferentes, os gradi-
entes podem ser usados como sinal de erro para trabalhar com backpropagation, mensagens de

destino como o sinal de erro para trabalhar com a propagacao de alvos, do inglés Difference Tar-
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get Propagation (LEE, D. et al., 2014), ou mesmo uma func¢do valor acumulada com desconto
de recompensa futura como no caso da estrutura da aprendizagem por reforco (JADERBERG
et al., 2017), dessa forma, seria possivel utilizar gradientes sintéticos para treinar os pesos da
matriz w® isoladamente identificando a func¢do delta responsavel pela propagacgdo do erro.
Mais um trabalho futuro seria adaptar o algoritmo CMEAS-TD para uso em uma DQN

substituindo a fungdo V; pela fungdo () ) no treinamento do CMEAS.
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