
O Ether vem ganhando bastante espaço no mundo das moedas 
virtuais, já sendo a segunda maior do ramo, com relação à capitalização. 
Tendo em vista a atratividade desta moeda para investimentos, surge então a 
necessidade de criar modelos de predição para a mesma. Uma maneira 
eficiente de criar tais modelos é o emprego das redes neurais artificiais. Desta 
forma, este trabalho tem por objetivo comparar o desempenho das redes 
Multilayer Perceptrons (MLP) e Bidirectional Long Short Term Memory Units 
(bi-LSTM) na predição da série temporal do Ether. Verificou-se que a bi-
LSTM apresentou um desempenho um pouco melhor que a MLP na realização 
de tal tarefa. Foi utilizado o software Matlab nas simulações.
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Silva, Spatti e Flauzino (2010) ressaltam que as redes MLP com entradas atrasadas, 
pertencem a arquitetura feedfoward de múltiplas camadas. A predição é realizada a 
partir de um instante t, com base nos valores anteriores da série, de acordo com a 
equação abaixo.

(1)

Onde é a quantidade de medidas passadas necessárias para estimação do 
valor. A rede apresenta topologia apresentada na Figura 1. Verifica-se por meio da 
figura que a rede possui atrasos temporais na camada de entrada. Esta linha de atrasos 
corresponde a uma memória, de forma a garantir que amostras anteriores sejam sempre 
consideradas pela rede na estimação do valor futuro.

Figura 1. Topologia Para a MLP com Entradas Atrasadas no Tempo

Fonte: Elaborado Pelos Autores

Durante o processo de treinamento a rede deve minimizar o erro entre a saída 
real e a saída estimada, sendo este erro dado pela expressão: , para o 
intervalo , onde N é a quantidade total de amostras da série temporal. 
O processo de treinamento e aprendizado da rede com atrasos é similar ao da MLP 
convencional, sendo necessário ter o cuidado de organizar os dados de entrada e das 
saídas esperadas, considerando os atrasos aplicados no processo.

Segundo MathWorks (2019), a rede LSTM é um tipo de rede neural recorrente capaz de 
aprender, processar e classificar dados sequenciais. Além disso, ela é aplicada em várias 
áreas como: análise de sentimentos, modelagem de linguagem, reconhecimento da fala, 
bem como em análise de vídeo.

As redes neurais treinadas por meio de retropropagação apresentam problemas 
relacionados ao gradiente de fuga, fazendo com que a rede consiga capturar apenas 
dependências de curto prazo. O problema do gradiente de fuga, ocorre devido a 
diminuição dos gradientes associados aos pesos, até que os mesmos se tornem zero ou 
fiquem próximos a este valor. Quando isto ocorre, a multiplicação do gradiente pela 
taxa de aprendizado faz com que os pesos se alterem lentamente, o que dificulta o 
treinamento.
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Para resolver este tipo de problema a LSTM foi criada. Ela supera o problema do 
gradiente de fuga por meio de portões que têm o papel de reter informações importantes 
e esquecer informações que não são importantes.

Na Figura 2, tem-se o esquema da arquitetura de um bloco LSTM. Percebe-se 
nesta figura a existência de uma célula de memória, um portão de entrada, um portão de 
saída, um portão de esquecimento, além do estado escondido.

Figura 2. Bloco LSTM

Fonte: 
https://www.mathworks.com/content/mathworks/www/en/discovery/lstm/jcr:content/mainParsys

/image_28882819.adapt.full.medium.jpg/1548156994542.jpg

Cada portão possui pesos e um bias associado, sendo estas grandezas 
responsáveis por controlar cada um dos portões. A alteração dos pesos e bias do portão 
de entrada implica em quanto um novo valor pode fluir para dentro da célula. A 
alteração destes fatores para o portão de esquecimento controla até que ponto um 
determinado valor permanecerá no bloco. Por sua vez, a alteração destes fatores para o 
portão de saída controlará até que ponto o valor armazenado na célula poderá ser usado 
para calcular o sinal de ativação da saída do bloco LSTM.

De acordo com Sharfuddin, Tihami e Islam (2018), nas redes neurais LSTM 
unidirecionais, as informações fluem apenas de trás para frente, já nas LSTM 
bidirecionais (bi-LSTM) a informação flui de trás para frente, bem como de frente para 
trás. Esta bidirecionalidade dos dados faz com que este tipo de rede possa compreender 
melhor o contexto.

Na implementação deste tipo de rede, são utilizadas duas camadas de LSTM, 
conforme pode ser visualizado na Figura 3. Uma camada é responsável pelos estados 
passados, enquanto a outra camada é responsável pelos estados futuros.

Figura 3. Modelo da rede bi-LSTM

Fonte: SHARFUDDIN, TIHAMI e ISLAM (2018, p. 2)
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Para treinamento e teste das redes bi-LSTM e MLP, utilizou-se como base a rotina do 
Matlab desenvolvida por Nejatian (2019). Os dados para treinamento e teste da rede 
consistiu do preço diário do Ether em dólares, extraído por meio de um arquivo com 
extensão csv fornecido por Etherscan (2019).

De toda a série temporal coletada no arquivo csv, foi selecionado o período de 
tempo de 30/07/2015 até 10/12/2016 para realização de treinamento e teste, totalizando 
assim 500 amostras da série. O conjunto de dados foi dividido em 80% para treinamento 
e 20% para teste. Após a realização de testes de execução das redes definiu-se a 
utilização de um de 30. Todos os dados foram normalizados com base no desvio 
padrão.

Na Figura 4, tem-se um esquema da rede MLP utilizada, a mesma foi treinada 
por meio do algoritmo Bayesian Regularization Backpropagation. Foi adotada a 
quantidade de 100 épocas, como a condição de parada para o treinamento. Este valor foi 
definido com base na observação da curva de treinamento da rede, bem como com a 
realização de comparação de desempenho de predições para valores diferentes de 
épocas de treinamento.

Figura 4. Rede MLP Utilizada

Fonte: Elaborado Pelos Autores

Pela Figura 4, verifica-se que a rede possui 30 entradas, referentes aos últimos 
trinta valores da série, sendo que a saída corresponde a estimativa do próximo valor da 
série. Na camada escondida utilizou-se a função de ativação Tangente Sigmóide 
Hiperbólica. Por sua vez, na camada de saída utilizou-se a função de ativação linear.

O algoritmo Bayesian Regularization Backpropagation, funciona de maneira 
similar ao Levenberg-Marquardt, sendo que a retropropagação é utilizada para calcular 
o jacobiano da função de desempenho, com relação aos pesos e bias da rede. Por 
padrão, este algoritmo de treinamento desabilita a validação.

Foram testados os valores de (10, 20, 30, 40, 50, 60 e 70) neurônios na camada 
escondida de modo a determinar a melhor configuração para a rede. Para tanto, em cada 
configuração foi efetuado 5 coletas da raiz quadrada do erro quadrático médio (RMSE) 
do conjunto de teste, e a execução com menor RMSE médio foi selecionada para 
comparação com a bi-LSTM. 

Para a bi-LSTM após a realização de algumas execuções e análise do gráfico de 
evolução do erro no treinamento, fixou-se a quantidade máxima de épocas de 
treinamento em 250, com 3 iterações por época e a quantidade de neurônios das duas 
camadas LSTM foram variadas com relação aos mesmos valores descritos para a MLP, 
sendo assim obtido a configuração com melhor RMSE médio. Foram utilizadas as 
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funções de ativação tangente hiperbólica para o estado da célula e a sigmoide para os 
portões.

Posteriormente foram selecionadas as melhores execuções para as duas redes, 
foram plotados gráficos de ajustes e de erro, bem como foram obtidos o RMSE e a 
média do erro percentual absoluto (MAPE) para os melhores resultados de teste para 
cada uma das redes. Estas informações foram comparadas para estabelecer a rede que 
obteve o melhor desempenho preditivo.

Figura 5. Evolução do MSE no 
treinamento da MLP

Fonte: Elaborado Pelos Autores

Figura 6. Evolução do RMSE no 
treinamento da bi-LSTM

Fonte: Elaborado Pelos Autores

Com relação a Figura 5, percebeu-se que a rede convergiu em 100 iterações para 
o valor de MSE 0,0062243. Considerando a Figura 6, percebeu-se que a rede convergiu 
em um RMSE de aproximadamente 0,1 após 400 iterações. A Figura 7 apresenta o 
conjunto de dados de treinamento da rede, correspondente ao período de 30/07/2015 até 
01/09/2016 (400 amostras). Para o conjunto de teste, adotou-se o período de 02/09/2016
até 10/12/2016, sendo que as primeiras 30 amostras foram utilizadas para realizar a 
primeira predição, desta forma as comparações serão realizadas com 70 amostras.

As Figuras 8 e 9, apresentam os resultados da aplicação do conjunto de teste nas 
redes MLP e bi-LSTM, respectivamente, que apresentaram o melhor resultado.
Comparando-se elas, conclui-se que a rede bi-LSTM apresentou melhores resultados de 
previsão, se comparado com a MLP, para o intervalo de tempo selecionado, uma vez 
que a bi-LSTM apresentou um MAPE 0,32% menor e um RMSE 0,03 menor.
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Figura 7. Dados do conjunto de treinamento

Fonte: Elaborado Pelos Autores

Figura 8. Resultados da MLP para 
o conjunto de teste

Fonte: Elaborado Pelos Autores

Figura 9. Resultados da bi-LSTM 
para o conjunto de teste

Fonte: Elaborado Pelos Autores

É importante observar que a diferença de desempenho das redes foi baixa, desta 
forma, pode-se afirmar que ambas cumpriram seu papel de maneira adequada. 
Comparando-se os melhores RMSE médios obtidos nas configurações da MLP e bi-
LSTM analisadas, verifica-se que a bi-LSTM apresentou uma melhoria de desempenho 
mais evidente, com um RMSE 0,09 menor.

McNally, Roche e Caton (2018), ao aplicarem a rede LSTM para prever o preço 
do Bitcoin, concluíram que o ganho de desempenho preditivo se comparado ao da MLP 
para o caso analisado por eles, não apresentou melhoria significativa. Desta forma, em 
consonância ao trabalho citado, este trabalho leva a uma conclusão semelhante, de que o 
emprego do bi-LSTM não apresentou melhoria de desempenho preditivo significativo
se comparado a MLP para o caso do preço do Ether.

Por meio deste trabalho foi possível constatar que a rede neural bi-LSTM, conforme era 
de se esperar, apresentou um bom desempenho na predição da série temporal do Ether, 
embora o ganho de desempenho com relação a MLP não tenha sido significativo.
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Com relação aos trabalhos futuros, sugere-se a análise de desempenho das 
mesmas redes em outros períodos de tempo da mesma série temporal. Pode-se também 
efetuar testes com outros tipos de redes neurais em busca de melhores resultados, como 
por exemplo a MLP recorrente e a rede RBF, bem como aplicar algoritmos inteligentes 
para otimização dos parâmetros da rede.

É possível também aplicar algumas transformações na série temporal, como por 
exemplo, o logaritmo do preço, em busca de melhores resultados de predição. Em 
adição, pode-se empregar também outras medidas de desempenho para avaliar a 
qualidade de predição de cada rede, como por exemplo a acurácia e precisão, 
considerando neste caso o problema de classificação com relação ao aumento ou 
diminuição do preço a cada passo de tempo.
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