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Caos, Sistemas nao lineares, Complexidade

& Criptoativos

Complexidade: O conhecimento das
componentes basicas de um sistema
nado explica o sistema em si
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Chaos Theory in Finance

Fenémenos comportamentais...
Igor Klioutchnikov®, Mariia Sigova?, Nikita Beizerov** .
R Shiller, Robert

Caos: alta sensibilidade as condicoes

iniciais “The so called Econophysicists...”

Mandelbrot, Benoit
The (Mis)behaviour of the Markets =

Nao linearidade: fenbmenos com

feedback loop \
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Proposta de analise

Ha redes neurais
Implementar nossa

com aezqclgltgl’;l:[l;as i o ¢ propria rede neural (do
capacidade de . zero), baseada em
predi 20! Reservoir Computing
Componente pletlie A
Cadtica \ / ju Iioa
Séries Temporais Dados diarios... Com o uso de Reservoir
Financeiras REFINITIV R Computing seria Otimizar
. : / possivel entender o ™~ | parametros visando
Clcés',n? P{,'Ce de comportamento da minimizar o erro do
S componente cadtica! conjunto de

/ treinamento
Tratamento
estatistico S
adequado... Componente e i

estocastica/aleatoria

Verificar a eficiéncia da

Intrinsecament predicao através de um
e “impossivel” ° conjunto de testes

°
de modelar N ‘




Bases de dados & Pré-processamento

4

Ethereum (ETH) /
Bitcoin (BTC)

Analisamos a estacionariedade da série e utilizamos os
log-retornos, conferimos os resultados via ACF, PACF e
utilizamos o teste de Dickey-Fuller

BTC Daily Close Price (07/2014 - 11/2021)
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Separamos os dados em dois conjuntos:
Treino (90%) para otimizacdo dos parametros
Teste (10%) para verificacdo da eficiéncia darede

BTC (Treino) DOGE (Treino) ETH (Treino) BTC (Teste) DOGE (Teste) ETH (Teste

03
02
01

—

Log-Return

)
Inicio | 17/07/2014 | 01/02/2014 | 01/11/2018 Inicio | 25/11/2021 | 06/11/2021 | 28/04/2022

Fim 24/11/2021 | 05/11/2021 |27/04/2022 Fim 16/09/2021 | 16/09/2021 | 16/09/2021 e
# Dados 2655 2835 1272 # Dados 296 315 142 T
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BTC ACF Close Price

BTC PACF Close Price

BTC Log Ret ACF Close Price

BTC Log Ret PACF Close Price
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dickey-fuller values

BTC_LOGRET DOG_LOGRET

ETH_LOGRET BTC_CLOSE DOG_CLOSE ETH_CLOSE

adf

p-value

-1.153424e+01

-1.305959e+01

3.767004e-21 2.060603e-24

-1.648725e+01
2.209118e-29

0.068538
0.963846

-2.381507

0.147024

-0.699402
0.846904




Jaeger, Herbert (2002) Inspiracio biolégica! Um~a melhor abordagem para sistemas
nao lineares?

Echo States Neural Networks (ESN) AN

A powerful Reservoir Computing framework
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, ) Hiperparametros
Crie matrizes de pesos fixos. Pesos Garanta que eStaS. mgtrl.ze~s Sejam, . Definem as caracteristicas da dindmica da rede
~=LIC MALTZES A€ PEs0s LIXOS " 5nios. int a . preenchidas por uma distribuicdo estatistica
INpUt-NEUronios, Inter-neuronios, adequada (1) Raio Espectral + (1) Peso dos dados de
neuronios-output q ;
put, ... (uniforme centrada em zero). entrada (Scale) + (I11) Esparsidade + (IV)
Vazamento

e que obedecam aos critérios.



How to Echo State... 8

) Neural Networks i
&Nk Volume 108, December 2018, Pages 495-508

Echo state networks are universal

Os hiperparametros definem as caracteristicas da rede (do ponto de vista estatistico):

Raio Espectral: Raio espectral da matriz de pesos neurénio-neurdnio; ——
Esparsidade: Razao, define arbitrariamente quantas conexdes entre neurdnios sdo deliberadamente zeradas; + Addto Mendeley <& Share 35 Cite
Peso de entrada (Scale): Como nas arquiteturas tradicionais, por quanto a entrada (input) sera ponderada; oo org 01016 neunek 201808025

Vazamento (Leaking): Razéo, define a capacidade dos reservatérios de reter estados anteriores parcialmente.

Cada neurdnio (unidade de processamento) tem um estado associado, que € atualizado a cada “rodada”:
2(n+ 1) = (1 — Queaking)Z(n) + Qteakingf (Win[L;u(n + 1)] + Wi esz(n)) u(t)

yit)

prout
>

yn+1) =Wouliu(n+1);2(n+1)]

Input Reservoir Output

Apenas uma matriz nao é fixada: a matriz de pesos de saida. Ela é obtida pela resolucdo de uma equacao
matricial, de modo a minimizar o erro e obter convergéncia.

Ha vérias maneiras de resolver esta equacao, apenas ndo desejamos o overfitting. Optamos pela
Regularizacdo de Tikhonov (Regressao de Ridge).

. 2 f e
min||WouX —Y||5 W, =YXT(XXT 4+ BI)?
” out \Regularizacéo de
Tikhonov




Treinando a rede (Tunning)

Otimizacdo dos parametros, quanto mais claro, menor o erro quadratica médio
(MSE, escala logaritmica)
Medida de tendéncia central: Mediana

Espaco de busca:

Raio Espectral: entre 0.1 e 3.0 (+0.1)
Pesos de entrada: entre 0.1 e 3.0 (+0.1)
Vazamento: entre 0.1e 0.9 (+0.1)
Esparsidade: entre 0.1 e 0.9 (+0.1)

Bitcoin Ethereum Dogecoin

Sparsity 0,1 0,3 0,9
Scale 22 2,0 3,0
Radius 2,5 2,0 0,2

Leaking 0,4 0,6 0,9




Analisamos o bias-variance tradeoff, modificamos o tamanho da rede
(neurdnios) e a quantidade de dados de learning, mantendo os pardmetros 6timos
obtidos. A superficie de erro (MSE) esta em escala logaritmica.
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