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“O que observamos néo é a propria natureza, mas a
natureza exposta a nosso método de questionamento.”

Werner Heisenberg
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RESUMO

Este trabalho investiga a aplicagdo do algoritmo denominado Quantum Variational
Rewinding (QVR) na detec¢ao de anomalias em séries temporais, com foco na variagéo do
Bitcoin nos ultimos anos. As criptomoedas, em particular o Bitcoin, apresentam uma
volatilidade extrema, o que dificulta a previsdo e analise de seu comportamento. Isso torna
essencial o desenvolvimento de métodos mais avancados, como o QVR, para identificar
padrdes irregulares e prever variagbes no mercado. Métodos tradicionais de analise de
séries temporais enfrentam dificuldades para identificar padrées ocultos em dados
financeiros complexos, especialmente em mercados de alta volatilidade como o das
criptomoedas. Nesse contexto, abordagens baseadas em Computagdo Quantica e
aprendizado de maquina se destacam como ferramentas poderosas para detectar essas
anomalias de forma mais eficiente e precisa. O Quantum Variational Rewinding, uma
técnica inovadora, surge como uma solugdo promissora para enfrentar esses desafios,
oferecendo uma forma avangada de modelar e analisar séries temporais financeiras.

A metodologia adotada envolve a coleta e normalizagdo de dados histéricos do Bitcoin,
implementagdo do modelo QVR em um ambiente simulado de Computagcdo Quéantica e a
analise dos resultados utilizando o coeficiente de Pearson, que mede a correlagao entre os
padrdes identificados e as variagdes do preco do Bitcoin. Os experimentos demonstram
que o QVR nao apenas apresenta potencial, mas também evidenciou resultados
promissores ao capturar padroes complexos em séries temporais financeiras, oferecendo
uma abordagem inovadora e eficaz para a analise de dados financeiros altamente volateis,
como os de criptomoedas. Comparado a métodos tradicionais, o QVR se destaca ao
identificar desvios significativos no comportamento das séries temporais do Bitcoin,
indicando seu grande potencial em mercados volateis.

Palavras-chave: computacdo quantica; aprendizado de maquina quantico; bitcoin; séries
temporais; deteccao de anomalias.
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RESUMEN

Este trabajo investiga la aplicacion del algoritmo denominado Quantum Variational
Rewinding (QVR) en la deteccién de anomalias en series temporales, con enfoque en la
variacion del Bitcoin en los ultimos afos. Las criptomonedas, en particular el Bitcoin,
presentan una volatilidad extrema, lo que dificulta la prevision y el analisis de su
comportamiento. Esto hace esencial el desarrollo de métodos mas avanzados, como el
QVR, para identificar patrones irregulares y predecir variaciones en el mercado. Los
métodos tradicionales de analisis de series temporales enfrentan dificultades para
identificar patrones ocultos en datos financieros complejos, especialmente en mercados de
alta volatilidad como el de las criptomonedas. En este contexto, enfoques basados en
Computacion Cuantica y aprendizaje automatico se destacan como herramientas
poderosas para detectar estas anomalias de forma mas eficiente y precisa. El Quantum
Variational Rewinding, una técnica innovadora, surge como una solucion prometedora para
enfrentar estos desafios, ofreciendo una forma avanzada de modelar y analizar series
temporales financieras.

La metodologia adoptada implica la recoleccion y normalizacion de datos historicos del
Bitcoin, la implementacién del modelo QVR en un entorno simulado de Computacién
Cuantica y el analisis de los resultados utilizando el coeficiente de Pearson, que mide la
correlacion entre los patrones identificados y las variaciones del precio del Bitcoin. Los
experimentos demuestran que el QVR no solo presenta potencial, sino que también
evidencio resultados prometedores al capturar patrones complejos en series temporales
financieras, ofreciendo un enfoque innovador y eficaz para el analisis de datos financieros
altamente volatiles, como los de criptomonedas. En comparacion con métodos
tradicionales, el QVR se destaca al identificar desviaciones significativas en el
comportamiento de las series temporales del Bitcoin, lo que indica su gran potencial en
mercados volatiles.

Palabras clave: computacion cuantica; aprendizaje de maquina cuantico; bitcoin; series
temporales; deteccion de anomalias.
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ABSTRACT

This work investigates the application of the algorithm known as Quantum Variational
Rewinding (QVR) in anomaly detection in time series, focusing on the variation of Bitcoin in
recent years. Cryptocurrencies, particularly Bitcoin, exhibit extreme volatility, which
complicates the prediction and analysis of their behavior. This makes the development of
more advanced methods, such as QVR, essential for identifying irregular patterns and
predicting market fluctuations. Traditional time series analysis methods face difficulties in
identifying hidden patterns in complex financial data, especially in highly volatile markets
like cryptocurrencies. In this context, approaches based on Quantum Computing and
machine learning stand out as powerful tools for detecting these anomalies more efficiently
and accurately. Quantum Variational Rewinding, an innovative technique, emerges as a
promising solution to tackle these challenges, offering an advanced way to model and
analyze financial time series.

The adopted methodology involves the collection and normalization of historical Bitcoin data,
implementation of the QVR model in a simulated Quantum Computing environment, and
analysis of the results using the Pearson coefficient, which measures the correlation
between the identified patterns and the Bitcoin price variations. The experiments
demonstrate that QVR not only shows potential but also has shown promising results in
capturing complex patterns in financial time series, offering an innovative and effective
approach to analyzing highly volatile financial data, such as cryptocurrencies. Compared to
traditional methods, QVR stands out by identifying significant deviations in the behavior of
Bitcoin time series, indicating its great potential in volatile markets.

Key words: quantum computing; quantum machine learning; bitcoin; time series; anomaly
detection.
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1 INTRODUGAO

A Computacdo Quéntica é apontada como uma tecnologia promissora e
revolucionaria, trazendo novas possibilidades para o processamento de informacgdes e a
resolugdo de problemas computacionais complexos. Desde a sua concepgao tedrica
proposta por Feynman (1982) até os avangos mais recentes, que incluem os computadores
quanticos disponibilizados em nuvem pela IBM a partir de 2016, a area tem evoluido
significativamente. Apesar do evidente progresso, a tecnologia ainda enfrenta limitages,
como a susceptibilidade a decoeréncia e a baixa fidelidade dos qubits, o que limita suas
aplicagdes em larga escala (NIELSEN; CHUANG, 2010). Para contornar essas restri¢coes,
a comunidade cientifica tem explorado abordagens como os Algoritmos Quéanticos
Variacionais (do inglés Variational Quantum Algorithms, ou VQA), que permitem explorar o
poder da Computagédo Quantica em dispositivos ruidosos da era NISQ (Noisy Intermediate-

Scale Quantum) (PRESKILL, 2018).

Inserido neste contexto, o Aprendizado de Maquina Quantico (Quantum
Machine Learning - QML) tem se destacado como uma abordagem promissora para
diversas aplicagdes, incluindo a detecgdo de anomalias em séries temporais financeiras
(BISHOP, 2006). No cenario atual, onde as criptomoedas desempenham um papel cada
vez mais relevante, a volatilidade extrema do Bitcoin representa um desafio significativo
para investidores e reguladores. Métodos classicos de andlise de séries temporais
enfrentam dificuldades para identificar padrées ocultos em dados financeiros complexos,
tornando necessario o desenvolvimento de novas abordagens baseadas em Computacao

Quaéntica e aprendizado de maquina (ALPAYDIN, 2010).
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Diante desse panorama, este trabalho investiga a aplicagédo do Quantum

Variational Rewinding (QVR) para a detecgdo de anomalias em séries temporais do prego
do Bitcoin. O QVR é um algoritmo baseado em operadores unitarios parametrizados que
modelam a evolucao temporal dos dados, permitindo identificar padrées normais e detectar

desvios significativos (BAKER et al., 2022,).

O QVR pode ser aplicado para analise de séries temporais financeiras,
utilizando circuitos quéanticos para identificar anomalias (PENNYLANE, 2024). Um estudo
recente demonstra que algoritmos quanticos podem prover ganhos computacionais
referentes a analise de séries temporais, especialmente no setor financeiro (JOHN;

O'HARA; SALEH, 2022).

1.1 Objetivos:

Este trabalho possui como objetivo geral avaliar a eficacia do algoritmo
QVR na detecgao de anomalias nos pregos do Bitcoin, com foco na sua capacidade de
identificar padrdes irregulares e desvios significativos. Para esta finalidade, definimos os

seguintes objetivos especificos:

e Coletar e processar dados historicos do Bitcoin para a analise, teste e validacado do
modelo.

e Implementar o modelo Quantum Variational Rewinding e aplica-lo a detecgao de
anomalias em séries temporais financeiras.

¢ Investigar o impacto de eventos externos no comportamento do mercado de Bitcoin
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1.2 Estrutura do trabalho:

O trabalho foi organizado de acordo com a seguinte estrutura: o Capitulo 2
apresenta os fundamentos teéricos da Computagcdo Quantica e do Bitcoin, abordando
conceitos essenciais como qubits, superposi¢cao, emaranhamento, portas légicas quanticas
e a estrutura da tecnologia blockchain. Na sequéncia, o Capitulo 3 descreve a metodologia
empregada na pesquisa incluindo a coleta e a normalizagdo dos dados, além da
implementagcdo do modelo QVR. Por fim, no Capitulo 4, sdo apresentados os resultados e
uma analise detalhada do desempenho do modelo QVR na detecgdo de anomalias nos
pregos do Bitcoin, bem como as conclusdes e possiveis desdobramentos para trabalhos

futuros.
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2.1 BITCOIN

A era digital transformou radicalmente a forma como vivemos e interagimos
com as tecnologias contemporéaneas, especialmente no que diz respeito as transagdes
financeiras. O comercio eletrénico e os pagamentos internacionais se tornaram cada vez
mais comuns, exigindo solugdes para que as transagdes sejam mais eficientes e flexiveis.
No entanto, os métodos tradicionais de pagamento - muitas vezes centralizados e
burocraticos - ndo acompanharam essa evolugdo. Nesse contexto, o Bitcoin surge como
uma alternativa inovadora para este fim, prometendo maior autonomia, rapidez e alcance
global na realizagdo de operagdes monetarias. Desde o seu surgimento, a criptomoeda tem
sido objeto de intenso debate e curiosidade, impulsionada por caracteristicas que
frequentemente sdo associadas a criptomoeda, como o suposto anonimato, a

descentralizagao e a agilidade nas transacdes transfronteiricas.

2.1.1 Definigao:

Segundo (RISKBANK, 2014), o Bitcoin € uma moeda virtual, ou seja, um meio de
pagamento digital em que suas unidades representam valores monetarios. Ele foi projetado
para ser utilizado em pagamentos dentro de comunidades virtuais especificas, como redes
de wusuarios que utilizam softwares especializados para gerenciar transacoes.
Diferentemente das moedas tradicionais, o emissor de uma moeda virtual pode ser tanto
uma empresa ndo financeira quanto um individuo, e esse emissor ndo esta sujeito a
supervisao de uma autoridade governamental. Dessa forma, a emissao destes ativos nao

€ regulamentada por nenhum governo.

Cada moeda virtual opera sob um conjunto de regras préprias que determinam onde
e como ela pode ser usada, além de dispor de uma infraestrutura técnica que viabiliza os
pagamentos. A combinacdo desses elementos - moeda virtual, regras especificas e

infraestrutura técnica - compde o que chamamos de esquema de moeda virtual. Tais
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esquemas podem ser enquadrados em diversos tipos de categorias, que se distinguem
através do modo como permitem a compra, a venda e 0 uso dessas moedas. Por exemplo,
em esquemas de moedas virtuais fechados, a moeda nao pode ser comprada € nem
vendida, apenas adquirida e utilizada em contextos especificos (como em jogos online). Ja
em esquemas com fluxo unidirecional, embora a moeda virtual possa ser comprada com a
sua contraparte fisica, o procedimento nao pode ser revertido (como ocorre com o Amazon
Coins). Por outro lado, esquemas com fluxo bidirecional permitem que a moeda virtual seja
comprada, vendida e utilizada fora de um site ou em um ambiente especifico, como no caso
do Bitcoin. Vale ressaltar que, embora a divisdo em categorias facilite o entendimento, ha
casos em que as mesmas podem se sobrepor em relagdo a um mesmo objeto. Um exemplo
disso sao os tokens de utilidade, que podem funcionar dentro de um ecossistema fechado,
mas também ser negociados em mercados secundarios, criando uma caracteristica hibrida
entre um esquema fechado e um fluxo bidirecional) (NARAYANAN et al., 206)

Outro aspecto importante para entender os conceitos referentes ao uso de moedas
virtuais € a distingao entre esquemas centralizados e descentralizados. Assim como ocorre
com o dinheiro fisico, as transacdes desta classe de ativos envolvem a transferéncia de
propriedade que, por sua vez, deve ser registrada para evitar fraudes (como a duplicagéo
de uma unidade da propria moeda). Nos esquemas centralizados, as transagbes sao
verificadas e registradas por uma entidade central (geralmente o emissor) que administra
todas as contas e viabiliza os pagamentos. Ja nos esquemas descentralizados (como o
Bitcoin), a verificagcéo e o registro de transagdes ocorrem por meio de uma rede de usuarios

que desempenham atividades especificas para esse fim (NAKAMOTO, 2008).

Os esquemas descentralizados frequentemente utilizam mensagens criptografadas,
0 que confere anonimato e seguranga aos participantes. Por essa razdo, as moedas virtuais
descentralizadas sao frequentemente chamadas de criptomoedas. O anonimato e a
seguranga oferecidos por essa tecnologia sdo os conceitos fundamentais nos quais o

Bitcoin se baseia, tornando-o um exemplo paradigmatico de moeda virtual descentralizada.

A volatilidade mede a variacédo dos precos de um ativo em um determinado periodo.
O Bitcoin é conhecido por sua alta volatilidade em comparagcao com ativos tradicionais,

como o ouro ou o S&P 500 (HULL, 2022). Desde o seu surgimento, a cotagdo anual do
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Bitcoin vem apresentando uma valorizagao significativa, marcada por momentos de alta
volatidade. A Fig. 2.1 ilustra a evolugao do preco do Bitcoin em USD ao longo dos anos,

destacando seus principais picos e quedas.

Figura 2.1: Evolugéo do preco do Bitcoin.
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Fonte: Figura elaborada pelo autor.

A volatilidade do Bitcoin € influenciada por diversos fatores. Sua baixa liquidez
relativa, quando comparada a mercados financeiros tradicionais, pode amplificar
movimentos bruscos de preco (SHIMON, 2023). Além disso, a intensa especulagdo dos
investidores contribui para grandes oscilagbes, muitas vezes impulsionadas por
expectativas de mercado. As mudancgas regulatorias também desempenham um papel
crucial, visto que anuncios governamentais sobre restricbes ou aceitagcbes do Bitcoin

podem impactar significativamente seu valor.

Por fim, a oferta limitada do Bitcoin,com um maximo de 21 milhdes de unidades em
circulagdo, torna eventos como o halving um fator determinante na sua escassez e,
consequentemente, sua volatilidade. O halving € um mecanismo programado no protocolo
do Bitcoin que reduz pela metade a recompensa concedida aos mineradores a cada
210.000 blocos minerados, aproximadamente a cada quatro anos. Essa reducéo no ritmo

de emissao de novas moedas tem o objetivo de controlar a inflagdo do ativo e pode impactar
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a dindmica de oferta e demanda, influenciando seu prego no mercado.

Arelacao entre volume e volatilidade é crucial para entender o comportamento desta
criptomoeda, ja que grandes movimentagdes de volume geralmente precedem mudangas
bruscas no seu respectivo prego. Por outro lado, um volume baixo pode indicar uma falta
de liquidez, tornando o mercado mais suscetivel a manipulagdes. A Figura 2.2 apresenta a
evolucédo do volume de negociagao do Bitcoin ao longo dos anos, destacando periodos de
alta liquidez e possiveis correlagbes com movimentos de prego extremos. O grafico utiliza

notacgéao cientifica facilitar a leitura dos valores expressos em bilhdes.

Figura 2.2: Evolugéo do volume historico do Bitcoin.
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Fonte: Figura elaborada pelo autor.

Os picos significativos de volume refletem momentos de intensa atividade no
mercado. Podemos notar que entre 2017 e 2018 o volume aumentou consideravelmente,
acompanhando a primeira grande bolha especulativa do Bitcoin, que elevou o preco inicial
de aproximadamente 1.000 USD para quase 20.000 USD. Um segundo aumento
expressivo ocorreu entre 2020 e 2021, impulsionado pelo crescente interesse institucional.
O pico extremo em 2021 pode estar associado a liquidagcdo de grandes posicoes

alavancadas, levando a flutuacées abruptas no mercado.
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A volatilidade extrema do Bitcoin pode dificultar a identificagdo de anomalias reais em seus
pregos, uma vez que os metodos tradicionais de analise de séries temporais podem gerar
diversos falsos positivos, interpretando oscilagbes normais como eventos atipicos.
Portanto, a implementacao de técnicas contemporaneas avangadas que utilizam principios
de Aprendizado de Maquina pode ajudar a capturar padrbes mais sutis e diferencia-los de

movimentos naturais do mercado

2.1.2 Blockchain:

A tecnologia conhecida como blockchain foi inicialmente apresentada por Satoshi
Nakamoto em seu artigo titulado “Bitcoin: A Peer-to-peer Electronic Cash System”. Esse
documento estabeleceu a base matematica para definir o Bitcoin, a primeira criptomoeda a
surgir no mercado. Além de sustentar todas as criptomoedas, a tecnologia blockchain
encontrou aplicagdbes amplas na industria financeira tradicional e abriu portas como
contratos inteligentes, que automatizam a execugao de acordos sem a necessidade de

dispor de intermediarios.

Segundo (JOHN; O'HARA; SALEH; 2022) uma blockchain é um livro-razdo
eletrébnico que registra transagdes em partes discretas chamadas de blocos. A
nomenclatura confirma o fato de que estes blocos sdo concatenados em uma Unica cadeia
imutavel. Ademais, as transacdes sdo adicionadas a uma blockchain apenas ao serem
incorporadas em um novo bloco, o qual € anexado ao final da cadeia dos blocos
preexistentes. Portanto, o processo pelo qual novos blocos sdo criados e aceitos na

blockchain é especialmente importante.

O problema fundamental solucionado pela blockchain consiste em estabelecer um
mecanismo de confianga em um sistema distribuido. Em um cenario tradicional (como o de
transagdes bancarias), confia-se em uma entidade central (como um banco ou um cartério)
para garantir a autenticidade e a sequéncia cronoldgica das transagdes (DI PIERRO, 2017).
Ja na blockchain, esse controle é distribuido entre diversos participantes da rede,

chamados ndés, que validam e registram as transagdes coletivamente. Cada né mantém
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uma copia completa do histérico de transagdes, eliminando a necessidade de uma
autoridade central e dificultando fraudes, pois qualquer tentativa de alteragdo em um bloco

invalidaria toda a cadeia subsequente.

Um elemento central desse mecanismo é o hash criptografico, que € o resultado de
uma fungdo matematica que transforma um conjunto de dados (como informagdes de
transagdes) em uma saida de tamanho fixo. Na blockchain, cada bloco contém o hash do
anterior, formando uma sequéncia interligada. Dessa forma, qualquer modificagdo em um
bloco altera todos os hashes subsequentes, tornando a alteragao facilmente detectavel e

rejeitada pela rede.

AFig. 2.3 ilustra a estrutura basica da blockchain, destacando como os blocos
sdo encadeados por meio de fungdes de hash. Cada bloco contém um indice (index), um
carimbo de tempo (timestamp), o hash do bloco anterior (previous hash), seu préprio hash
e os dados armazenados (data). Note que a interconexdo dos hashes garante a
imutabilidade da blockchain, com base na premissa de que qualquer tentativa de
modificagdo em um bloco altera os primeiros e invalida os blocos subsequentes. Esse
mecanismo impede alteragdes fraudulentas e garante a seguranga e a confiabilidade das

transagdes do Bitcoin.

Figura 2.3: Blocos da Blockchain.

Relacao dos Blocos na Blockchain

Bloco #0 Bloco #1 Bloco #2
Index Index Index
Timestamp R — Timestamp -— Timestamp
PreviousHash PreviousHash PreviousHash
Hash Hash Hash
Data Data Data

Cada bloco contém um indice, timestamp, hash do bloco anterior, hash préprio e dados armazenados.
A interconexao dos hashes garante a imutabilidade da Blockchain e a seguranca das transacoes.

Fonte: Figura elaborada pelo autor.
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2.1.3 Difusao de Transacoes:

Narayanan et al. (2016) apresentam um exemplo simples que ajuda a compreender
o funcionamento das transagdes na rede Bitcoin. Suponha que Alice deseja efetuar um
pagamento para Bob. Em sistemas financeiros tradicionais, Alice e Bob dependeriam de
uma entidade central (como um banco) para verificar e registrar a transagdo. No entanto,
no sistema Bitcoin, Alice transmite sua intengao de pagamento para toda a rede através do

sistema peer-to-peer (P2P), como indicado na Fig. 2.4.

O sistema P2P € uma arquitetura de rede descentralizada na qual os participantes
se comunicam diretamente uns com os outros, sem a necessidade de um servidor central
intermediario. No contexto do Bitcoin, essa estrutura permite que as transagdes sejam
propagadas para todos os nés da rede, garantindo que a informacao seja distribuida de
forma confiavel e resistente a tentativas de censura ou controle centralizado
(NARAYANAN et al., 2016).

Figura 2.4: Difusdo de uma transagao.

signed by Alice

‘Q Pay to pk, . : H( )

Fonte: Narayanan et al.,2016

Atransacéo inclui detalhes como o endereco publico de Bob, o valor a ser transferido
e a assinatura digital de Alice, que autentica a operagéo. Essas informagdes sao difundidas
para todos os nos da rede, que verificam a validade da transagcdo. Um aspecto interessante
desse sistema descentralizado € que Bob n&o precisa estar conectado para receber os
fundos; ja que seu enderego publico funciona como uma “caixa postal”’, onde os bitcoins

s&o enviados e registrados na blockchain (Narayanan et al.,2016)

2.1.4 Protocolo de Consenso:
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Nos sistemas que utilizam a blockchain, o “consenso” € o mecanismo pelo qual a
rede decide qual bloco sera adicionado a cadeia, garantindo que todos os participantes
(n6és) concordem com o historico de transagdes. Embora existam diferentes protocolos de
consenso, todos buscam a mesma finalidade: assegurar a integridade dos dados e tornar
a rede resistente a ataques, com o objetivo de validar as transagbes de maneira segura
sem a necessidade de submeté-las a uma autoridade central. No caso do Bitcoin, o método
utilizado é a Prova de Trabalho (Proof of Work - PoW) como forma de proteger a rede contra
fraudes e garantir sua confiabilidade (NAKAMOTO, 2008).

2.1.5 Prova de Trabalho:

De acordo com Nakamoto (2008), o Proof of Work (PoW) é um protocolo de
consenso que exige esforco computacional para validar cada bloco na blockchain. Esse
esforgo consiste em encontrar um nonce (um namero arbitrario) que, ao ser processado por
um algoritmo de hash (como o SHA-256), deve produzir um resultado que atenda a um
critério especifico (como um numero de bits iniciais iguais a zero). Esse processo é
conduzido pelos mineradores, que competem entre si para resolver esse problema

maximizando os recursos computacionais disponiveis.

Assim que um minerador encontra um hash valido, o bloco correspondente é
adicionado a blockchain e aceito pela rede. Esse mecanismo torna extremamente dificil
modificar um bloco ja registrado, pois qualquer alteracdo exigiria refazer todo o esforgo

computacional de todos os blocos subsequentes, inviabilizando a manipulagéo dos ultimos.

O PoW também resolve o problema de como estabelecer a "maioria" em um sistema
descentralizado. Em vez de "um IP, um voto", considera-se "um CPU, um voto"
(NAKAMOTO, 2008), garantindo que a rede seja controlada pelo poder computacional
acumulado e nao por identidades falsas. Isso impede que invasores com poucos recursos
dominem a rede, pois a cadeia valida sempre sera a que contém o maior trabalho

computacional acumulado.

Além disso, para evitar que novos blocos sejam minerados rapidamente, o protocolo
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ajusta automaticamente a dificuldade da mineragdo a cada 2016 blocos. Se os blocos
estiverem sendo minerados muito rapido, o rigor aumenta; se estiverem lentos, ele diminui.
Esse mecanismo mantém um ritmo relativamente constante de produg¢ao de novos blocos,
contribuindo para a estabilidade do sistema. No contexto do Bitcoin, a mineragdo baseada
no Proof of Work resolve dois problemas essenciais (NAKAMOTO, 2008):

» Seguranga — impedindo ataques e tornando a blockchain resistente a

adulteragdes;

» Processamento de transagdes — garantindo que novos blocos sejam

validados e adicionados corretamente a cadeia.

Com isso, a Prova de Trabalho garante que a rede do Bitcoin permaneca

descentralizada, segura e resistente a fraudes.

2.1.6 Comentarios:

O Bitcoin representa um avango significativo no conceito de dinheiro digital,
combinando descentralizagdo, seguranga criptografica e transparéncia por meio da
tecnologia blockchain. Seu protocolo de consenso baseado na PoW garante a integridade
da rede ao tornar computacionalmente inviavel qualquer tentativa de fraude ou

manipulagéo.

No entanto, sua volatilidade extrema e a dindmica do mercado fazem do Bitcoin um
elemento financeiro singular, cujos precos sao influenciados por fatores técnicos,
econdmicos e comportamentais. Esse comportamento cadtico torna a analise de séries
temporais um desafio, especialmente na deteccdo de anomalias que podem indicar

mudangas de tendéncia, manipulagdo de mercado ou eventos significativos na rede.

7

A compreensdo desses fundamentos é essencial para o desenvolvimento de
modelos de detecgdo de anomalias no prego do Bitcoin, especialmente ao explorar

abordagens mais avangadas.
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2.2 COMPUTAGAO QUANTICA

Nesta secdo, apresentamos os fundamentos tedricos da Computagao
Quaéntica. Através de uma revisao da literatura, exploraremos conceitos-chave relacionados
a qubits, superposi¢cdo, emaranhamento e portas quéanticas. Além disso, discutimos os
resultados mais relevantes obtidos nos ultimos anos com o uso de algoritmos quéanticos, os

quais servirao de base para o desenvolvimento das propostas nos capitulos seguintes.

2.2.1 Qubits:

Desde a invencdo dos primeiros computadores na década de 1940, a
arquitetura utilizada na computacdo permaneceu quase inalterada, baseando-se nos
principios da maquina de Turing (GURER,2002). Todas as operacdes logicas estdo
associadas ao conceito de bit, que corresponde a menor unidade de informagdo. Na
computacéo digital, um bit s6 pode assumir dois valores: 0 e 1, os quais podem ser lidos ou

modificados pelo hardware.

De forma analoga ao bit classico, um quantum bit (ou qubit) esta associado
a um sistema quantico de dois niveis e consiste na unidade fundamental nos processos de
transmissao de informacéo quantica. Embora os valores de um qubit possam representar
variaveis de decisao classicas (como 0 ou 1), suas propriedades se distinguem das de um
bit classico considerando que o primeiro também pode existir em uma superposi¢cao de
estados, ou seja, em uma combinagdo simultdnea dos estados 0 e 1 (NIELSEN &
CHUANG,2001).

Nesse contexto, um sistema de dois bits classicos pode ser representado
por quatro possibilidades distintas: 00, 01, 10 e 11, assumindo sempre uma unica
configuragéo instantanea. Por sua vez, gragas ao principio de superposi¢do, um sistema
de dois qubits pode ser descrito por uma combinag¢ao simultdnea dos quatro estados,
residindo em ao menos um deles para cada para cada instante de tempo {.
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Assim como um bit classico, um sistema quantico de dois niveis pode ser

expresso em fungao de uma base ortonormal definida por (NIELSEN; CHUANG, 2010):
1 _ 10
0 =1[) 10=[] @2.1)

Desse modo, um qubit pode ser expresso como a combinacgao linear dos estados |0) e |1)

definidos na Eq. (2.1) tal que
[Y) = al0) + B|1). (2.2)

onde a e B sdo as amplitudes de probabilidade que satisfazem a condigcdo de normalizagao
dada por |a|? + |f]? = 1 . Essa relagédo decorre do Postulado II da Mecéanica Quéntica é

descrito por um vetor unitario em um espaco de Hilbert (ver Apéndice A)

De acordo com o Postulado I da Mecanica Quéantica (ver Apéndice A), os
parametros associados aos coeficientes a e § sé podem ser determinados até que uma
medicao seja realizada sobre o sistema. Esse processo pode ser entendido como uma
observacgao que faz com que o qubit colapse para um dos seus estados de base, ou seja:
|0) ou |1). Em outras palavras, o sistema assume a configuragao de um estado classico
apds a medigado. Logo, enquanto o valor de um bit classico € deterministico, um qubit s6
pode ser descrito em termos de probabilidades. Mais especificamente, |a|? representa a
probabilidade de obter o estado |0) apds a referida medigédo, enquanto |f|? indica a

probabilidade de que o sistema colapse para o estado |1).

2.2.2 A esfera de Bloch:

A esfera de Bloch (Fig. 2.5) é uma representacdo geométrica que permite
identificar os parametros que definem um qubit em uma esfera tridimensional de raio

unitario. Desse modo, o estado do qubit pode ser reescrito como:

7] . 0
[y = cos > |0) + ei® sini 1), (2.3)
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onde os parametros 6 e ¢ definem respectivamente os angulos axial e azimutal que
permitem localizar o estado quantico [y) na esfera. Neste caso, 8 representa a inclinagao
do vetor ao longo do plano vertical, enquanto ¢ define a rotagdo no plano horizontal. Os
polos da esfera (6 = 0 e 6 = ) correspondem aos estados puros |0) e |1), enquanto os

pontos no equador (6 = m/2) representam superposi¢des que possuem probabilidades

PR YT ~ . . ‘b2
idénticas de colapso idénticas em relagéo aos referidos estados (visto que |e'?|” = 1).

Figura 2.5: Representagao do estado de um qubit na esfera de Bloch.

Fonte: (NIELSEN, CHUANG,2010)

Entretanto, n&do ha uma generalizagdo direta da esfera de Bloch para sistemas
com multiplos qubits, o que limita a nossa intuigdo para visualizar para casos mais
complexos. Apesar da aparente restricdo, esta ferramenta € amplamente utilizada para
introduzir os conceitos fundamentais da area de Computagcdo Quantica, aprofundar a
compreensao sobre as operagdes que atuam em qubits e os respectivos erros associados
as mesmas, analisar o fenbmeno de decoeréncia e auxiliar o desenvolvimento de

algoritmos.

2.2.3 Portas légicas de um quibit:

Em um computador classico, a unica operagao reversivel ndo trivial que pode ser
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realizada em um bit classico € a NOT, que inverte o seu respectivo valor de 0 para 1 e 1
para 0. Para reverter esta transformacao, basta aplica-la novamente e o valor original do
bit sera restaurado. Por sua vez, as operacdes realizadas nos qubits em um computador
quéntico sdo bem mais gerais e sofisticadas. Segundo (MERMIM, 2007), as operagdes que
podem atuar sobre um unico qubit sdo representadas por transformacdes lineares unitarias,
cuja caracteristica fundamental consiste em preservar a norma da respectiva fungcéo de
onda. Isso significa que essas transformagdes ndo alteram a magnitude dos estados

quéanticos, ou seja, o valor absoluto das amplitudes de probabilidade permanece inalterado.

Antes de definir as operacgdes unitarias, € fundamental discorrer sobre um
conceito que desempenha um papel central na Mecanica Quantica: o de operagao
hermitiana. Um operador A € chamado de hermitiano quando a seguinte condigdo é

satisfeita:

At = 4, (2.4)

onde AT representa o adjunto hermitiano de 4, cuja representagdo matricial € equivalente
transposta conjugada da matriz original. Estes operadores correspondem a observaveis
fisicos (como energia e momento), visto que seus respectivos autovalores sdo expressos
por numeros reais (SAKURAI; COMMINS, 1995).

Neste contexto, a maioria dos operadores unitarios utilizados em algoritmos
quanticos sao hermitianos. Isso ocorre porque qualquer operador unitario U pode ser

expresso como.

U=e h, (2.5)

onde H é um operador hermitiano associado ao sistema. Note que a Eq. (2.5) permite
relacionar as operacgdes unitarias com a dinamica da evolugao temporal descrita pela
equacgao de Schrodinger, conforme estabelecido pelo Postulado I da Mecéanica Quéantica

(ver Apéndice A).

Adicionalmente, as transformacgdes unitarias U satisfazem a condigao:
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vut =utu =1, (2.6)

onde UT é o operador hermitiano adjunto de U e I representa a operagéo de identidade. A
Eq. (2.6) implica que a transformacé&o unitaria é reversivel, uma vez que o resultado da
aplicagdo sucessiva de U e UT recupera o estado original. Consequentemente, as
operagbes desta natureza podem ser revertidas de forma precisa e sem perda de

informacgao, cujas implicagdes sao cruciais para a preservagao dos qubits.

A fungdo das portas légicas quanticas consiste em implementar operagbes que
atuam sobre sistemas fisicos, alterando propriedades intrinsecas de qubits (como as
amplitudes de probabilidade e a respectiva fase) e promovendo rotagdes na esfera de

Bloch. A seguir, apresentaremos os exemplos mais importantes referentes as portas logicas

que atuam em um e dois qubits.

2.2.3.1 Porta NOT (X)

A acao da porta X é equivalente a da porta NOT classica. Ela permuta os estados

|0) e |1) ao aplicar a transformacgao:
X[0)=11),  X|1)=10), (2.7)

e sua representacao matricial € dada por:

X = (2 (1)) . (2.8)

Quando ela atua em um qubit arbitrario descrito por «|0) + 8|1), os coeficientes séo

invertidos, e o resultado final € expresso por £|0) + a|1).

2.2.3.2 Porta (Y)
A porta Y realiza uma rotacdo que combina a troca de estados e insere uma fase
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imaginaria. Sua ac¢ao € descrita por:

Y[0) = i|1), Y|1) = —i]0). (2.9)

€ a respectiva representacdo matricial € dada por:
Y = (9 ). (2.10)

Esta porta € util em operagdes que exigem manipulagdes de fase e trocas simultaneas de

estados.

2.2.3.3 Porta (Z)

A porta Z mantém o estado |0) inalterado e insere uma fase igual a “—1” no estado

[1):
Z10) = |0}, Z|1) = —1]0), (2.11)
cuja agao é descrita pela seguinte matriz:
7z = (1 ). (2.12)

Repare que os autoestados do operador Z descritos na Eq. (2.11) constituem a base

computacional padrédo definida nas Egs. (2.1) e (2.2).

2.2.3.4 Porta Hadamard (H)

A porta Hadamard é crucial para implementar a maioria dos algoritmos quéanticos,
visto que ela gera superposi¢cdes equitativas da base computacional padrao. Ao aplica-la

sobre os estados de base |0) e |1), obtemos:
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10) + (1) |0) — 1)
H|0) = ——, H|1) =——, 2.13
|0) 7 |1) 7 (2.13)
e sua representacao matricial € dada por:
H= i(l L. (2.14)
NAAS IS

Por sua vez, a agao desta porta em um qubit arbitrario descrito por «|0) + 8|1) resulta

a+p a—-pB

2.3.1.5 Portas de rotagéo arbitrarias

As operagdes rotacdo arbitrarias sdo descritas por transformacdes unitarias e
desempenham um papel essencial na implementagdo de algoritmos quanticos, pois
permitem a manipulagao precisa das amplitudes e fases dos estados quanticos e permitem
modificar o estado de um qubit em torno dos eixos da esfera de Bloch. Esta classe é definida

pelas seguintes operagoes:

Rotagao em torno do eixo X:

Consiste em uma operacéo que altera o estado de um qubit através da seguinte

matriz unitaria:

cos(8/2) —isin(8/2)

Rx(0) = —isin(8/2) cos(6/2) 1’ (2.15)

A matriz descrita pela Eq. (2.15) gera uma rotagdo de 6 radianos em torno do eixo X da

esfera de Bloch.

Rotacdo em torno do eixo Y:

A rotacdo em torno do eixo Y é dada pela matriz:
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cos(6/2) —sin(6/2)

sin(6/2)  cos(6/2) 1’ (2.16)

RO = |

gerando uma rotacéo de 6 radianos em torno do respectivo eixo.

Rotacdo em torno do eixo Z :

A rotagcdo em torno do eixo Z aplica uma fase relativa aos estados da base

computacional, sendo representada por:

e—i9/2 0

Rz(6) = 0 0i6/2

(2.17)

Diferentemente das rotagdes Ry e Ry, essa porta modifica a fase relativa entre os referidos
estados sem alterar as probabilidades de medigdo em relagédo aos mesmos, e sua aplicagao

€ essencial em algoritmos que envolvem processos de interferéncia quantica.

As portas de rotagdo sao amplamente utilizadas em protocolos de corregao de erros

e em algoritmos quanticos variacionais.

2.2.4 Portas légicas de dois qubits:

A Computacédo Quéantica se torna ainda mais versatil ao permitir a manipulagao de
multiplos qubits para gerar sistemas correlacionados que ndo podem ser descritos por
estados separaveis. Este fendbmeno conhecido é como emaranhamento quantico, cujo
efeito possibilita o desenvolvimento de algoritmos especificos que superam suas

respectivas contrapartes classicas em eficiéncia e velocidade.

2.2.4.1 Porta CNOT (Controlled-NOT)

A porta CNOT atua simultaneamente em dois qubits. Por convencao, sua agao
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resulta na aplicacédo da porta X no qubit-alvo somente se o qubit de controle estiver em |1).

Exemplo:

CNOT|00) = |00), CNOT|10) = |11). (2.18)

Sua representacdo matricial € dada por:

1000
(o1 0 0

CNOT=|4 o o 1 (2.19)
000 1

2.2.5 Emaranhamento Quantico:

O emaranhamento quantico € um fendmeno intrinseco da Mecanica Quantica no
qual dois ou mais qubits tornam-se correlacionados de modo que o estado de um n&o pode
ser dissociado dos demais, independentemente da distancia entre eles. Isso significa que
o resultado da medigdo de um qubit determina instantaneamente o do outro, cujo efeito foi
denominado por Einstein de “agédo fantasmagorica a distancia” (EINSTEIN; PODOLSKY;
ROSEN,1935).

Para ilustrar esse fendmeno, considere dois qubits inicialmente preparados no
estado |00). Ao aplicar uma porta Hadamard no primeiro qubit, criamos uma superposig¢ao

entre os estados |0) e |1) :

1

HIO)=\/7

(10) + [1)). (2.20)

Em seguida, aplicamos uma porta CNOT onde o primeiro qubit atua como controle
e 0 segundo como alvo. Neste caso, o novo estado passa a ser descrito por:
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by L
[@4) = —=(100) + 1)) (2.21)

AEq. (2.21) apresenta um dos estados da base de Bell (Bell,1964), que representa
um dos exemplos mais emblematicos do emaranhamento quantico. Uma caracteristica
essencial deste fendmeno reside no seguinte fato: se realizarmos uma medi¢ao no primeiro
qubit e 0 mesmo colapsar para |0), saberemos instantaneamente que o segundo qubit
também estara no estado |0). De modo semelhante, 0 mesmo padrao ocorre quando um

dos qubits colapsa para o estado |1), independentemente da separagao espacial entre eles.

2.2.6 Quantum Variational Rewinding:

O Quantum Variational Rewiding (QVR) é um modelo avangado de aprendizado de
maquina quantico desenvolvido para a detecgcdo de anomalias em séries temporais. Ele
combina técnicas de Computacdo Quantica e otimizagao classica para explorar padrdes
sutis nos dados, superando abordagens convencionais que dependem exclusivamente de

métodos estatisticos ou de redes neurais classicas (BAKER et al.,2022).

O diferencial do QVR reside na utilizacdo de circuitos quanticos variacionais,
permitindo que padrdes temporais sejam codificados e analisados diretamente no espago
de Hilbert. Esse processo ocorre por meio de trés componentes fundamentais. Primeiro, a
codificacdo quantica dos dados transforma as séries temporais classicas em estados
quéanticos utilizando a técnica de codificagado angular (Angle Embedding), onde cada ponto

temporal x; é convertido em uma rotagao no espago quantico representada por:

[Y¢) = Ry (x)|0), (2.22)

Essa codificacdo preserva a estrutura dos dados e permite que as relacdes
temporais sejam manipuladas de modo eficaz no circuito. Em seguida, aplica-se uma
evolugcao temporal variacional, na qual o modelo implementa uma transformacao unitaria

governada por um Hamiltoniano parametrizado H (6) tal que:
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U(9) = e~ 7O (2.23)

A Eq. (2.23) determina a dindmica temporal dos dados apds a conversao inicial,
permitindo que o modelo aprenda os padrdes estabelecidos como “normais” para as séries
analisadas. Desse modo, a evolugao dos estados quénticos € ajustada iterativamente por
meio de técnicas de otimizagao, garantindo uma representacao mais precisa das relagdes

presentes no conjunto de dados.

Por fim, as etapas de medicédo e deteccdo de anomalias sdo realizadas com o
auxilio de um operador O que é um observavel Hermitiano , cujo valor médio serve de
referéncia para identificar desvios em relagdo ao comportamento esperado da série
analisada. Se o valor obtido ultrapassa um limiar previamente estabelecido, 0 mesmo pode
ser ajustado durante o treinamento para minimizar falsos positivos e maximizar a eficacia

do modelo.

A implementagcédo do QVR é realizada em um ciclo hibrido quéantico-classico, no
qual circuitos quanticos sdo executados em unidades de processamento quantico (QPU)
para calcular expectativas de operadores, enquanto algoritmos classicos ajustam os

parametros variacionais do modelo.

(BAKER et al., 2022) apresenta experimentos conduzidos com séries temporais
com variaveis atreladas a financas. Para estes modelos, o QVR demonstrou um
desempenho superior em relagédo a alguns métodos classicos, especialmente em cenarios
onde ha uma quantidade limitada de dados para treinamento. Os resultados indicam que
essa abordagem pode ser promissora para aplicagbes em analise de mercado, detecgao
de fraudes e previsao de falhas em sistemas criticos. Além disso, a implementagao do QVR
em um hardware quantico da era NISQ (Noisy Intermediate-Scale Quantum) confirma sua
viabilidade pratica, mesmo diante das limitagcbes impostas pelo ruido e pela profundidade
dos circuitos.

Dado o potencial do Quantum Variational Rewinding, as pesquisas futuras podem
focar em otimizacdes estruturais, incluindo técnicas de mitigacdo de erros e a adaptacao
do modelo para outras areas (como o monitoramento de redes neurais quanticas e a analise

preditiva em dominios biomédicos e industriais). A fun¢cdo perda, fundamental para o
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treinamento, sera definida posteriormente, com o objetivo de minimizar os erros de previsao

e otimizar os parametros do modelo.

A Fig. 2.6 exibe o fluxo de execucdo do QVR. Repare que os circuitos quanticos
sdo parametrizados e executados em QPUs, enquanto os resultados das medi¢des sao
processados por algoritmos classicos para otimizagdo de parametros variacionais. Esse
ciclo iterativo permite o ajuste continuo do modelo, refinando a identificagcdo de anomalias

em séries temporais.

Figura 2.6: Loop hibrido quantico-classico para treinamento do modelo QVR

t1-

)HW (@) HD(e, t) Hw (@) H

to 4

i3 Wia)HD(€e, t3) AW (ax)

31
to- D(e, to)) HW' () |
ts Dl(e,t Wil
' i QPU
| | 1
((,;J) 'ﬁ‘ o

Compute (O,,)

FONTE: (BAKER ET AL., 2022)
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia empregada para a detecgao de
anomalias nos pregos dos Bitcoin utilizando aprendizado de maquina quéntico. O objetivo
é fornecer uma descri¢ao detalhada do processo adotado para a coleta, o tratamento dos
dados e o desenvolvimento do algoritmo Quantum Variational Rewinding. A abordagem
proposta visa identificar variagbes anormais nos precos da criptomoeda em diferentes
periodos historicos, permitindo uma analise comparativa e a compreensao dos efeitos de

eventos externos sobre o comportamento do mercado de Bitcoin.

3.1 DADOS

Os dados utilizados nesta pesquisa foram extraidos da API Yfinance que contém
registros do preco do Bitcoin em periodos diarios. A selecdo do conjunto de dados foi
realizada considerando a necessidade de avaliar variagdes ao longo do tempo, de forma
que fosse possivel estabelecer uma linha de base de normalidade e identificar desvios

significativos. Para essa analise, os dados foram organizados em quatro periodos distintos.

A evolugao do preco do Bitcoin ao longo dos periodos analisados pode ser visualizada na
Fig. 3.1, onde destacamos as fases pré-pandemia, o periodo de referéncia de 2019, a
pandemia e o pos-pandemia. Esta representacdo grafica facilita a identificacdo das

tendéncias e volatilidades associadas a cada fase do mercado.
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Figura 3.1: Divis&o por periodos no pre¢o do Bitcoin.

Evolucao do Preco do Bitcoin com Periodos Destacados
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FONTE: Figura elaborada pelo autor.

O primeiro periodo corresponde ao ano de 2019, adotado como referéncia para
definir um padrao de comportamento normal da criptomoeda. O segundo periodo, referente
aos anos de 2017 e 2018, representa a fase pré-pandemia, em que os precos do Bitcoin
apresentavam uma dinamica influenciada por fatores de mercado convencionais. O terceiro
periodo engloba os anos de 2020 e 2021, caracterizados pelo impacto direto da pandemia
de COVID-19 e suas consequéncias no comportamento econémico global, refletindo-se
também na volatilidade da criptomoeda. Por fim, o quarto periodo abrange os anos de 2022

em diante, permitindo avaliar a evolugéo do Bitcoin no contexto pés-pandemia.

A segmentacdo desses periodos busca identificar possiveis correlagdes entre
eventos externos e as oscilagées da criptomoeda, fornecendo uma base para a aplicagao

do modelo quantico de deteccdo de anomalias temporais.

3.2 TECNOLOGIAS UTILIZADAS.
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A implementacdo desta pesquisa exigiu uma infraestrutura computacional robusta e
integrada, garantindo suporte adequado para a execugao de algoritmos de aprendizado de
maquina quantico. A plataforma Google Colab foi escolhida devido a sua capacidade de
fornecer um ambiente baseado em nuvem, permitindo a execugdo de modelos sem a
necessidade de uma infraestrutura local robusta. Neste estudo, os experimentos foram
conduzidos utilizando apenas uma CPU (Intel(R) Xeon(R) CPU @2.20 GHz com 2 nucleos)
garantindo acessibilidade e replicabilidade das simulagdes. Esta opcao resultou em um
processamento eficiente dos dados e uma maior escalabilidade dos experimentos

realizados.

Para a construgdao do modelo foi utilizada a biblioteca PennylLane (PENNYLANE,
2025), que proporciona uma interface flexivel para a simulagdo e implementacao de
circuitos quanticos. Essa ferramenta foi fundamental para a modelagem do algoritmo
Quantum Variational Rewinding, permitindo a manipulacdo de estados quanticos e a
simulacao da evolugao temporal dos dados. Complementando esse ambiente, a biblioteca
PyTorch (PYTORCH, 2025) foi utilizada para a implementagcdo dos algoritmos de
otimizagao, fornecendo um suporte eficiente para o treinamento do modelo, além de permitir

a integracao direta com a estrutura de Computagado Quantica.

Por sua vez, a orquestracao dos fluxos de trabalho quantico foi realizada através do
Covalent, uma ferramenta que facilita a execugao de processos hibridos entre computacao
classica e quantica. Sua utilizacao foi essencial para a distribuicao eficiente das tarefas,
garantindo que diferentes etapas da pesquisa fossem processadas de forma organizada e

integrada.

Além disso, a manipulacado dos dados foi realizada por meio das bibliotecas Pandas
(PANDAS, 2025) e NumPy (NUMPY, 2025), que possibilitaram a estruturagdo das séries
temporais e a preparagao dos conjuntos de treinamento e teste. Ja as bibliotecas Matplotlib
(MAPTPLOTLIB, 2025) e Seaborn (SEARBORN, 2025) foram empregadas na analise dos
resultados, permitindo a geracao de graficos que auxiliaram na visualizagao da evolugao

dos precos do Bitcoin e na interpretacdo das anomalias identificadas pelo modelo.

Por fim, a obtenc&o dos dados foi feita por meio da API YFinance (YFINANCE, 2025),
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uma ferramenta amplamente utilizada para a coleta de informacdes financeiras em tempo
real. Essa API garantiu que os dados analisados fossem atualizados de forma continua,
permitindo a realizagdo de um estudo dindmico sobre as flutuagdes do Bitcoin ao longo dos
periodos estabelecidos. A combinacéo dos referidos recursos computacionais garantiu um
ambiente soélido para a execugao desta pesquisa, permitindo que o modelo fosse

desenvolvido, testado e validado com alta precisao e eficiéncia.

3.3 Infraestrutura Computacional

A infraestrutura computacional foi configurada para garantir um ambiente
eficiente para o desenvolvimento e teste do modelo selecionado. Os dados utilizados no
estudo foram obtidos conforme descrito anteriormente, permitindo acesso continuo as
séries temporais do Bitcoin, incluindo informagdes sobre fechamento, maximas, minimas,

abertura e volume de negociagao.

3.3.1 Obtencéao dos dados

Como mencionado anteriormente, a coleta dos dados foi realizada através da API
YFinance, que permite o acesso automatizado a séries temporais de ativos financeiros. Os
dados extraidos incluem os precos diarios de fechamento, maximas, minimas, abertura e

volume de negociagao do Bitcoin desde 2015 até a data mais recente disponivel.

A tabela 3.1 apresenta uma amostra dos dados coletados, destacando os principais

parametros utilizados no processamento

Tabela 3.1: amostra dos dados histéricos de preco e volumem do Bitcoin

Data Preco de Maxima Minima Abertura Volume
Fechamento (USD) (USD) (USD) (USD)

2015-01-01 314.25 320.43 314.00 320.43 8036550

2015-01-02 315.03 315.83 313.57 314.08 7860650
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2015-01-03 281.08 315.14 281.08 314.85 33054400
2015-01-04 264.20 287.23 257.61 281.15 55629100
2015-01-05 274.47 278.34 265.08 265.08 43962800

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados apresentados na tabela 3.1 evidenciam a elevada variagao nos pregos do
Bitcoin ao longo do tempo. Desde o inicio de 2015, observa-se que o mercado desta
criptomoeda ja apresentava uma volatilidade significativa, com oscilagbes diarias

expressivas. Os principais indicadores apresentados sao:

» Pregco de fechamento: representa o valor do Bitcoin ao final do dia de
negociacao, refletindo o ultimo preco pelo qual o ativo foi comercializado antes

do encerramento do mercado;

» Maxima: indica o maior prego alcangado pelo Bitcoin dentro do periodo de um

dia, fornecendo uma visao do pico de valorizagao da criptomoeda;

» Minima: mostra o menor precgo registrado durante o dia, evidenciando até que

ponto o ativo desvalorizou-se antes de qualquer recuperagao;

» Abertura: € o precgo inicial do Bitcoin ao comegar o dia de negociacgao,
influenciado por fatores como a movimentacdo do mercado em periodos

anteriores;

= Volume: refere-se ao numero total de unidades negociadas dentro do dia,

sendo um indicador de liquidez e interesse do mercado no ativo.
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A variagéo entre os pregos de abertura e fechamento em um curto periodo reflete a
sensibilidade do ativo a eventos internos e externos, como mudangas na regulamentagao,
adocgao institucional e crises econémicas globais. Além disso, 0 volume de negociagao
registrado na tabela 3.1 destaca a liquidez do Bitcoin ao longo do tempo. A analise desse
volume é essencial para compreender o comportamento do mercado, pois picos de
negociacdo podem indicar momentos de grande especulagdo, entrada de novos
investidores ou reagao a noticias relevantes. Dessa forma, a volatilidade combinada com
altos volumes pode representar padrées de anomalia significativos, os quais devem ser
detectados pelo modelo proposto. Os dados coletados foram posteriormente normalizados
e segmentados em periodos especificos para analise comparativa, conforme descrito nas

proximas secoes.

3.3.2 Normalizacdo dos Dados

A normalizacdo dos dados foi realizada para garantir que os valores de
diferentes periodos fossem comparaveis e pudessem ser processados de maneira eficiente
pelo modelo. Sem a correcdo, os valores extremos poderiam distorcer a analise e
comprometer a identificacdo precisa de anomalias. Essa etapa é fundamental para que o
modelo quéantico interprete corretamente os dados, garantindo que padrdes e variagdes nao

sejam ofuscados por flutuagdes desproporcionais.

A técnica utilizada foi o Min-Max Scaling (SCIKITLEARN, 2024), um método que
transforma os valores para um intervalo padronizado entre 0 e 1, preservando a estrutura
e as relagdes entre os dados originais. Esse processo facilita a convergéncia do modelo,
reduzindo o impacto de escalas diferentes e permitindo que padrdées temporais sejam
analisados com maior precisdo. A técnica € mais adequada para manter a distribuicdo

relativa dos dados dentro de um intervalo fixo.

A normalizagcao é essencial para evitar que valores extremos dominem a analise e

permite que o modelo quantico processe os dados de forma mais estavel. A equacao
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utilizada para a normalizagao foi:

X —X,,;
Xnorm = — , (3-1)

Xmax - Xmin

onde X é o valor original de cada variavel embutida no conjunto de dados, X,,in © Xmax
correspondem respectivamente ao menor e maior valor observado neste conjunto,

enquanto X,,,, equivale ao valor normalizado resultante.

Essa técnica permite preservar as relagdes entre os precos e facilita o aprendizado
do modelo. A normalizacédo foi aplicada separadamente para cada periodo analisado,

garantindo que os padrdes internos de cada segmento fossem mantidos.

3.3.3 Construcdo do Modelo Quantico

A construcao do modelo quantico para a deteccdo de anomalias nos pregos
do Bitcoin baseia-se no algoritmo Quantum Variational Rewinding. Essa abordagem
inovadora utiliza principios da Computagdo Quéantica para identificar padroes em séries
temporais e detectar desvios significativos ao longo do tempo. O modelo é desenvolvido
utilizando a biblioteca PennylLane, que permite a simulagéo de circuitos quanticos em uma
CPU, garantindo a execugdao em um ambiente de computagao classica. Na proxima secao
detalharemos todas as etapas do modelo, desde a representagcdo dos dados até a

implementagao dos circuitos e a légica do algoritmo de detecgdo de anomalias.

3.3.4 Representacédo Quantica dos Dados.

A conversado dos dados classicos para uma representacdo quantica € um
passo essencial no desenvolvimento do modelo, ja que ela permite que as informacgdes
sejam processadas no espaco de Hilbert e manipuladas através de operagdes unitarias em
circuitos quanticos. Sem essa conversdo nao seria possivel explorar as vantagens da

Computagcao Quantica na detecgao de padrdes e possiveis anomalias temporais.
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O objetivo principal desta conversdo consiste em garantir que o0s precos
normalizados do Bitcoin possam ser interpretados pelo modelo quantico de forma eficiente,
preservando as relagdes temporais e estruturais dos dados. Este processo € fundamental
para que o QVR consiga aprender padrées normais e detectar desvios significativos ao
longo do tempo. Para este fim, utilizamos a técnica de Angle Embedding que associa cada
valor numérico a uma rotacdo de um qubit no espacgo vetorial. Essa abordagem ja foi
explorada em aplicagdes anteriores de aprendizado de maquina quantico para detecg¢ao de
anomalias em séries temporais, confirme discutido por Alves et al. (2025). A transformacéo

dos dados segue os seguintes passos:

1) Mapeamento para angulos quanticos:

Apoés a normalizagdo, cada valor X,,,,, € convertido em um angulo 6 utilizando a

seguinte relagao:

0 = 1. Xporm- (3.2)

Assim, um valor normalizado para 0 corresponde a um angulo de 0 radianos, enquanto

conversao para 1 equivale a um angulo de = radianos.

2) Inicializagao do qubit:

Antes de realizar qualquer processamento quantico, é necessario definir um estado
inicial para os qubits. Por convencédo, os circuitos geralmente s&o inicializados com os

qubits no estado |0). Esta escolha possui as seguintes implicagdes:

= Ela serve como ponto de partida para diversas operagdes quanticas, garantindo a

previsibilidade e o controle sobre as transformagdes aplicadas ao longo do circuito;

= Se um qubit que reside em |0) estiver associado ao estado fundamental de um
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sistema fisico, a inicializagdo pode minimizar a interferéncia de ruidos externos.

3) Aplicagéo da rotagao R, (6):

A operacgao de rotacao € utilizada para modificar o estado de um qubit, permitindo
que o sistema assuma qualquer configuragdo associada a uma superposicdo dos
estados da base computacional padréo. Neste caso, a operagéo R, (6) aplica uma
rotacdo em torno do eixo Y da esfera de Bloch, alterando as propriedades do qubit de
acordo com os coeficientes da matriz descrita pela Eq. (2.16). Essa transformacéao é
responsavel pela conversdo da informacdo embutida em um dado classico para o

estado quantico equivalente descrito pela respectiva fungao de onda |y).

Ademais, a rotagcdo R,(8) é particularmente util uma vez que ela preserva as
relagcdes de fase entre os estados e permite representar dados continuos de forma suave
dentro do espaco de Hilbert. Esse tipo de transformacdo € amplamente utilizado em
algoritmos quanticos de aprendizado de maquina, visto que ela permite mapear

informagdes numéricas diretamente para estados quanticos manipulaveis.

4) Estado final do Qubit:

Apés a aplicagao da porta Ry (8), 0 qubit passa a residir no seguinte estado:

|Y) = cos(6/2) |0) + sin(6/2) |1), (3.4)

permitindo que a informacéo seja processada e manipulada dentro do circuito quantico

de forma eficiente.

A técnica de Angle Embedding foi escolhida para este modelo por varios motivos.

Primeiramente, ela preserva a estrutura dos dados, garantindo que as relagbes entre os
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precos sejam mantidas. Além disso, essa abordagem permite a aplicagdo direta de
operagdes quanticas, facilitando a evolugao temporal dos estados e a detecg¢ao de padrbes

andbmalos.

3.3.5 Operadores Parametrizados

Diferentemente dos modelos convencionais de aprendizado de maquina
quantico que utilizam circuitos variacionais profundos (Variational Quantum Circuits), o
modelo baseado no QVR empregado nesta pesquisa fundamenta-se na evolugao temporal
de um sistema quantico por meio de operadores unitarios parametrizados. Em vez de
multiplas camadas de portas quanticas treinaveis, o QVR otimiza um conjunto reduzido de

parametros que descrevem a evolugao e o rewinding do estado quantico.

O modelo aprender a aplicar um operador e~ que governa a evolugdo temporal
do estado quéntico. A estrutura inicial do circuito segue a técnica de Angle Embdding, na
qual os valores normalizados dos precos do Bitcoin s&o convertidos em angulos de rotagao
de um qubit. Esses angulos sédo entéo aplicados ao qubit por meio de rotagcdes Ry e R, que

modificam seu estado quantico de acordo com os padrdes extraidos dos dados.

A Figura 3.2 ilustra a estrutura do circuito quéntico utilizado no modelo QVR. O
circuito inicia com a inser¢ao dos dados via Angle Embedding, seguida por uma sequéncia
de operagdes unitarias parametrizadas, compostas por rotagdes nos eixos Y e Z. Essa
sequéncia de transformagdes permite representar padrées complexos na evolugao da
série, sendo fundamental para a capacidade do modelo de identificar e caracterizar desvios
andmalos. As rotagdes parametrizadas e otimizadas durante o treinamento, sado ajustadas
de modo que, para séries normais, o0 modelo seja capaz de reverter o estado do qubit para
sua configuragao inicial. Quando essa reversao nao ocorre de forma eficiente, o sistema

sinaliza a presenga de um comportamento anémalo.

Figura 3.2: Estrutura do circuito quéantico utilizado no modelo QVR. O circuito é composto

por um unico qubit, onde os dados sé&o inseridos via Angle Embedding e passam por uma
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sequéncia de rotagdes parametrizadas antes da medicao final.

- ODROBEA

FONTE: (AUTOR)

A etapa de treinamento do modelo consiste na otimizagdo dos parametros do
Hamiltoniano # (8), garantido que o circuito aprenda a distinguir entre padrbes normais e
anbmalos. Utilizamos descida de gradiente, com o otimizador Adam para minimizar a
funcdo de perda, que mede a capacidade do modelo de recuperar estados quanticos

normais. O processo de treinamento segue os seguintes passos:

O modelo recebe como entrada os dados da série temporal € os converte em

estados quanticos.

» Aplica-se o operador unitario e~##®)t que simula a evolugdo temporal da série
usando a evolugao quantica do sistema.

= O modelo mede o estado resultante e calcula um escore, comparando a
reversibilidade do estado.

= Os parametros do Hamiltoniano sdo ajustados iterativamente usando descida de
gradiente com o otimizador Adam, reduzindo progressivamente o erro da previsao.

= Apds 100 épocas de treinamento, o modelo € capaz de avaliar novas séries
temporais e atribuir um escore de anomalia, classificando desvios do comportamento

normal.
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3.3.5 Treinamento do Modelo Quéantico

O treinamento do modelo consiste na otimizagdo dos parametros utilizando descida
de gradiente, garantindo que o modelo aprenda a diferenciar padrées normais e anémalos.

Para isso, minimizamos a seguinte fung¢ao de perda:

1
L) = i 2. D~ F @, x + Pr(o), (3:5)

x€X teT

onde F(¢,x;) avalia o quanto o modelo consegue recuperar o estado original da série

temporal.
O treinamento foi realizado por 100 interagdes, onde cada etapa:

e O modelo recebe os dados normalizados e aplica a codificagao.

e O operador variacional e #®t & aplicado para gerar os estados quanticos

evoluidos.

e Afuncgao de perda é calculada comparando a fidelidade dos estados quanticos com

o estado inicial.
e Apenalizagdo P; (o) € aplicada para regularizar a variagdo dos parametros.
e O otimizador Adam ajusta os parametros do modelo.

e O processo se repete até que a perda atinja um valor estavel, indicando a

convergéncia do modelo.

A Figura 3.3 apresenta a evolugédo da fung¢do perda ao longo de um treinamento,
demostrando a redugédo progressiva do erro a medida que o modelo ajusta seus
parametros. Esse comportamento indica que o modelo esta convergindo adequadamente

para uma solucao otimizada capaz de identificar padrées normais da série temporal

Figura 3.3: Evolugéo da fungéo perda durante o treinamento do modelo QVR.
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Loss function versus batch iterations in training
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FONTE: (PennyLane Al, 2024)

Essa abordagem reduz significativamente a complexidade computacional
comparada a arquiteturas baseadas em circuitos variacionais profundos (que dependem da
sequéncia de portas légicas associadas a cada qubit), conforme discutido por Barenco et
al. (1995), Bernstein e Vazirani (1997) e Bouland et al. (2019), minimizando também os
desafios associados ao ruido e ao entrelagamento em implementacdes experimentais. Além
disso, a escolha de um unico qubit torna a simulagdo mais eficiente, permitindo uma
interpretacdo mais clara dos resultados e garantindo que o modelo seja adequado para

series temporais financeiras, como a do Bitcoin.

Entretanto, para dados com um grande numero de observagdes, como series
temporais com t muito grande, o volume de operagdes (ou portas) necessarias no circuito
pode aumentar consideravelmente. Mesmo com um unico qubit, o niumero de passos
temporais e operacdes que precisam ser realizadas pode afetar a efici€ncia computacional
do modelo. Isso é um fator importante a considerar, especialmente para dados em grande

escala, ja que a implementagdo de multiplas portas no circuito pode resultar em desafios
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adicionais desempenho.

3.3.6 Definicao do Limiar de Anomalia

Apods o treinamento do modelo, é necessario definir um limiar de anomalia { que
permita classificar séries como normais ou andmalas. Essa decisdo baseia-se no escore
calculado pelo modelo QVR. O objetivo € garantir que series temporais normais apresentam
um escore proximo de zero, enquanto series andmalas exibam valores significativamente

maiores.

A funcao que define o escore de anomalia € baseada na métrica de fidelidade entre
os estados quanticos obtidos e o estado inicial |0)®™. Como descrito na literatura de QVR
([PennyLane Al, 2024]), a fungao F(¢, x;) mede a capacidade do modelo de rebobinar o
estado quantico para sua configuracéo original antes da aplicagdo do unitario embedding

U(x.). O escore de anomalia é definido como:

1
ax() =77 ) (1= F@" 0, (3:6)

teT

onde ¢* representa os parametros otimizados do modelo, e F(¢,x;) é a expectativa do

estado quantico em relacdo a sua reversibilidade.

Para determinar o limiar de deteccao ¢, analisamos a distribuicdo dos escores de
anomalia gerados pelo modelo para séries normais. A estratégia adotada consiste em
definir { com base a um percentil superior da distribuicdo dos valores de ay(x) para os
dados normais x € X. Isso significa que qualquer valor superior a { sera classificado como

anémalo.

A penalizacdo da variancia o da distribuicdo também foi incorporada a funcéo de
perda do modelo para evitar classificacbes excessivamente sensiveis a pequenas

variagbes. Essa regularizagdo € implementada por meio de uma fungdo de penalidade
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P;(0), que reduz o impacto das dispersoes estatisticas elevadas.

Dessa forma, ao minimizar a funcdo perda do modelo e estabelecer um limite
estatistico para {, conseguiremos separar automaticamente padrées normais de
comportamentos anémalos, garantindo maior robustez na detecgdo de anomalias no preco

do Bitcoin.

3.4 AVALIACAO DO MODELO

A avaliacdo do modelo foi conduzida com o objetivo de validar a capacidade
do Quantum Variational Rewinding na detec¢ao de anomalias nos precgos do Bitcoin. Para
garantir robustez dos resultados, utilizamos o coeficiente de correlagdo de Person como
principal métrica de validagao, analisando sua relagcdo com as oscilagdes dos precos do

Bitcoin.

O coeficiente de correlacdo de Pearson mede a relagdo linear entre
variaveis (Hernandez et al., 2018). No contexto deste estudo, empregarmos essa métrica
para analisar se os escores de anomalia produzidos pelo QVR apresentavam uma
correlagao significativa com as oscilagdes histéricas dos precos do Bitcoin. A correlagao de

Pearson é definida como:

oS- -T)
VI - 2.3, -2’

(3.7)

onde X e Y representam respectivamente os escores de anomalia gerados pelo modelo e
os precos historicos do Bitcoin, enquanto X e Y denotam as medias das respectivas séries

temporais. O QUADRO 3.1 apresenta a interpretagdo dos valores do coeficiente de
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correlacdo de Pearson.

Quadro 3.1: interpretacédo dos valores do coeficiente de correlacdo de Pearson.

Valor de r Interpretacao

Préximo de | Forte correlagéo positiva (os escores de anomalia aumentam quando os
1 precos sobem)

Préximo de Sem correlagao (n&o ha relacao linear entre os scores e 0s precgos)
0

Préximo de Forte correlagdo negativa (comportamento inverso a realidade)
-1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além das métricas quantitativas, a avaliagdo do modelo incluiu uma analise
visual dos escores de anomalia ao longo do tempo. Foram gerados graficos comparativos
entre os escores calculados pelo QVR e os precos do Bitcoin, permitindo verificar se as

anomalias detectadas coincidiam com eventos histéricos relevantes.

Esses graficos foram fundamentais para validar empiricamente a
capacidade do modelo de identificar momentos de alta volatilidade e desvios inesperados
no mercado. Essa analise comparativa fornece um indicativo visual da eficacia do modelo

na deteccao de padrbes anémalos.
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4 ANALISES E RESULTADOS.

Nesta secdo apresenta uma analise aprofundada dos resultados obtidos
com a aplicagéo do algoritmo Quantum Variational Regression na detec¢gdo de anomalias
em séries temporais do preco do Bitcoin. O principal objetivo € examinar e compreender o
desempenho do modelo, identificando padrdes recorrentes e eventos atipicos ao longo de
diferentes periodos histéricos dos dados financeiros. Essa abordagem permite avaliar a
eficacia do QVR na modelagem de tendéncias do mercado e na antecipagao de variagdes

anbmalas que possam impactar a dinamica do Bitcoin.

4.1 DEFINICAO DOS PERIODOS DE ANALISE

A escolha dos periodos analisados foi fundamentada em eventos
macroecondmicos e padrdes de comportamento do mercado que influenciaram

significativamente a volatilidade do Bitcoin. Os periodos selecionados foram:

= 2019 (referéncia histérica): esse ano foi escolhido por apresentar um periodo de
relativa estabilidade antes da pandemia de COVID-19, o que permite utiliza-lo como
um parametro de comportamento normal do mercado (Fig. 4.1).

= 2023 (referéncia moderna): considerado um periodo recente e relevante, 2023
apresentou menor volatilidade em comparagao com 2022 e 2024, tornando-se uma

base util para comparar mudancgas estruturais no mercado (Fig. 4.2).

Para ilustrar visualmente os periodos analisados, apresentamos as

seguintes representagdes graficas:
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Figura 4.1: Evolugdo temporal do preco do Bitcoin considerando o ano de 2019 como

referéncia.

Evolucao Anual do Preco do Bitcoin
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4.2: Evolugéo temporal do prego do Bitcoin considerado o ano 2023 como referéncia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os graficos acima destacam os periodos de referéncia escolhidos para o
estudo. O primeiro grafico evidencia os anos de 2018, 2019 (referéncia) e 2020, permitindo
compreender as variagdes antes e depois da pandemia de COVID-19. O segundo grafico
destaca 2022, 2023 (referéncia) e 2024, possibilitando avaliar a evolugado recente do
mercado e a continuidade dos padrdes identificados. Essas representagbes ajudam a

visualizar de forma clara as mudancas estruturais do mercado ao longo do tempo.

Ajustificativa para a comparagéo desses periodos com seus predecessores

e sucessores € a seguinte:

e 2019 vs. 2018: essa comparacao permite avaliar se a estabilidade de 2019 ja estava
sendo construida em 2018 ou se ocorreram mudancas significativas no mercado.
Além disso, 2018 marca um periodo de corregao do mercado apos a alta expressiva

de 2017, sendo um momento de grande interesse para analise.

e 2019 vs. 2020: o objetivo dessa comparagao € entender os impactos da pandemia
sobre o Bitcoin, avaliando se a crise global alterou permanentemente a estrutura do

mercado ou se os padrdes anteriores foram retomados apds a crise.

o 2023 vs. 2022: o mercado em 2022 foi caracterizado por uma elevada instabilidade

e eventos regulatérios importantes. Compara-lo com 2023 ajuda a entender se houve

uma normalizagéo ou se a volatilidade ainda persistiu.

o 2023 vs. 2024: essa comparacdo busca avaliar a continuidade dos padrbes
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identificados em 2023 e verificar se 0 comportamento do mercado seguiu a mesma

estrutura no ano seguinte.

4.2 FUNCAO DE PERDA:

O desempenho do modelo foi medido por meio da fungcao de perda, que
quantifica a capacidade do QVR de reconstruir séries temporais sem introduzir distor¢coes
significativas. A fungdo de perda representa a diferenga entre os valores previstos pelo
modelo e os valores reais do mercado, sendo um indicador essencial para avaliar a precisdo

do aprendizado do QVR.
A fim de analisar detalhadamente o comportamento do modelo ao longo do
tempo, calculamos a fungcédo de perda para cada més dos periodos de referéncia, 2019 e

2023. Abaixo, apresentamos os valores médios obtidos para cada més em ambos os anos.

Tabela 4.1: Evolugéo do indicador mensal de perda média ao longo do ano de 2019.

Perda Média
0.000329
0.000370
0.000909
0.007843
0.033135
0.065686
0.086606
0.086078
0.071818
0.048452
0.048104
0.031524

e <
,_\omoo\loum.boomlag)

[EEN
N

FONTE: Elaborado pelo autor.
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Tabela 4.2: Evolugéo do indicador mensal de perda meédia ao longo do ano de 2023.

Perda Média
0.005829
0.012908
0.020922
0.037114
0.030365
0.032000
0.043307
0.032276
0.024786
0.042452
0.081234
0.118371

el <
B 5@ ® N ook w N g

[EEN
N

Fonte: Elaborado pelo autor

A analise dessas tabelas nos permite identificar padrdes interessantes:

Os valores de perda em 2019 foram relativamente baixos, com um aumento
gradual a partir do meio do ano, o que sugere que o modelo conseguiu capturar bem os
padroées de um mercado relativamente estavel. Ja no ano de 2023, observamos valores de
perda mais elevados em varios meses, especialmente no final do ano, sugerindo maior
dificuldade do modelo em prever corretamente as oscilacées recentes do mercado. Na
sequéncia da analise quantitativa, apresentamos as curvas de evolugao da perda para cada

um dos meses em ambos os periodos analisados.
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Figura 4.3 Evolugdo mensal da fungédo de perda no ano de 2019.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 4.4 Evolugdo mensal da fungao de perda no ano de 2023.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A analise dos graficos reforga os padrdes observados nas tabelas 4.1 e 4.2.

Em 2019, a fungao de perda comegou relativamente baixa para a maioria dos meses
e convergiu de maneira estavel, indicando que o modelo conseguiu capturar padroes
consistentes do mercado pré-pandemia. Ja em 2023, observamos uma variagao
maior na funcao de perda entre os diferentes meses, com picos iniciais mais altos e
uma convergéncia mais lenta, sugerindo que a dinamica do mercado recente pode

ser mais dificil de modelar com preciséao.

Comportamento geral: em ambos o0s casos, a perda estabilizou-se apds
aproximadamente 80 épocas, indicando que o modelo conseguiu minimizar o erro
ao longo das iteragdes. Para aprimorar a eficacia do QVR, foram exploradas
diferentes combinacgdes de hiperparametros buscando minimizar desvios e melhorar
a precisao na deteccao de anomalias. O ajuste fino da fung¢ao de perda foi essencial
para garantir que o modelo operasse de forma estavel em diferentes cenarios de

mercado.

4.3 ANALISE COMPARATIVA

4.3.1 Considerando o ano de 2019 como referéncia

Para analisar a dindmica do mercado ao redor do ano de 2019, realizamos

comparagdes com os periodos adjacentes: 2018 (pré-referéncia) e 2020 (pos-referéncia).

Essa abordagem permite avaliar as oscilagdes estruturais no comportamento do Bitcoin e

identificar mudancas significativas antes e depois de um periodo considerado estavel. A

seguir, apresentamos uma analise detalhada dessas comparagdes, destacando os padrbes

identificados e as anomalias detectadas pelo modelo.
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4.3.1.1 Comparacgao entre os anos de 2018 e 2019.

A comparagao entre 2019 e 2018 permite avaliar a evolugao estrutural do mercado

e identificar se a estabilidade observada em 2019 ja vinha sendo consolidada no ano

anterior. O grafico abaixo apresenta a trajetoria do preco do Bitcoin em 2018 (linha azul) e

a compara com o comportamento esperado para 2019 (linha vermelha tracejada),

modelado a partir do QVR. Além disso, os pontos pretos representam as anomalias

detectadas pelo modelo, que indicam desvios significativos em relagdo ao padrao de 2019.

Esse método permite uma analise quantitativa das discrepancias, destacando periodos de

maior volatilidade e eventos de mercado atipicos.

Figura 4.5: Deteccao de anomalias em 2018 considerando o ano de 2019 como referéncia.
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Analisando a Figura 4.5, observamos que:

Tendencia global: em 2018, o Bitcoin passou por uma forte corre¢cao apés o pico de
2017, registrando quedas acentuadas nos primeiros meses do ano. O modelo QVR
detectou um grande numero de anomalias no primeiro trimestre, refletindo a alta
volatilidade do mercado nesse periodo. No segundo semestre de 2018, os pregos
comegaram a se estabilizar, aproximando-se do padrao observado em 2019. No
entanto, em novembro de 2018, um novo evento de queda acentuada foi identificado
como andmalo, coincidindo com um crash documentado nesse periodo. A
comparagao entre os anos de 2018 e 2019 permite avaliar se a estabilidade

observada em 2019 ja vinha sendo construida no ano anterior.

Anomalias Detectadas: em 2018, o mercado exibiu elevada volatilidade,
particularmente no primeiro semestre, refletindo a forte correcdo apds a bolha de
2017. O modelo identificou anomalias significativas nesse periodo, indicando
oscilagbes abruptas nos precos. Durante o segundo semestre, as anomalias
diminuiram gradativamente a medida que o mercado buscava uma estabilizagao,
embora eventos isolados ainda tenham sido detectados, especialmente no final do

ano, como a queda brusca observada em novembro de 2018.

Eventos Relevantes: o primeiro semestre de 2018 foi marcado por forte volatilidade
e uma série de eventos que impactaram diretamente o prec¢o do Bitcoin. Entre janeiro
e fevereiro, o0 mercado passou por um periodo de corregao acentuada apos o pico
histérico de dezembro de 2017. Esse movimento gerou uma liquidagcdo massiva de

ativos, aumentando a incerteza entre investidores. Paralelamente, reguladores
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globais intensificaram o debate sobre a regulamentacdo das criptomoedas, com
destaque para medidas implementadas na China e na Coreia do Sul, que
restringiram transac¢des e limitaram o acesso de investidores estrangeiros as
exchanges locais. Essas agbes ampliaram a pressdo vendedora e resultaram na

deteccédo de diversas anomalias pelo modelo QVR.

Em margo: novas restricbes impactaram o mercado, como a proibicdo de anuncios
relacionados a criptomoedas por grandes empresas de tecnologia, incluindo
Facebook e Google. Essa decisao reduziu a visibilidade de projetos no setor e afetou
a captacao de novos investidores, intensificando a queda dos precos. No segundo
trimestre, a volatilidade permaneceu elevada devido ao fechamento de grandes
exchanges na Asia e a continua incerteza regulatéria global. No entanto, no segundo
semestre, o0 mercado iniciou uma fase de estabilizagdo gradual, exceto por
novembro, que registrou uma nova queda abrupta associada ao hard fork do Bitcoin
Cash e ao aumento das pressdes regulatdrias internacionais. Esse evento marcou
uma das quedas mais expressivas do Bitcoin desde 2017, rompendo niveis criticos
de suporte e atingindo patamares abaixo de US$ 4.000. O modelo QVR identificou

esse periodo como uma das principais anomalias do ano.

4.3.1.2 Comparacgao entre os anos de 2020 e 2019.

Para avaliar o impacto da pandemia de COVID-19 no mercado de Bitcoin,

comparamos a evolugao dos pregos em 2020 com o comportamento registrado em 2019.

Essa analise € essencial para entender como eventos globais inesperados podem alterar a

estrutura do mercado e gerar anomalias significativas na série temporal.

Visualizacdo e anomalias detectadas: a Figura 4.6 apresenta a evolugao
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dos pregos do Bitcoin em 2020 (linha azul) em relagdo ao comportamento esperado com
base no modelo de referéncia de 2019 (linha vermelha tracejada). Os pontos pretos indicam
as anomalias detectadas pelo modelo, ou seja, momentos em que 0s pregos se desviaram

significativamente da tendéncia projetada.

Figura 4.6: Deteccao de anomalias em 2020 considerando o ano de 2019 como referéncia.

Deteccao de Anomalias em 2020 vs Padrao 2019
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Interpretacdo das anomalias detectadas:

¢ O Bitcoin iniciou 2020 em alta, impulsionado por um sentimento otimista e crescente
interesse institucional. Tensdes geopoliticas, como o aumento do conflito entre EUA
e Ira, levaram investidores a buscar ativos alternativos, elevando temporariamente o
preco do Bitcoin. Em fevereiro, a criptomoeda atingiu US$ 10.000, mas comegou a

apresentar volatilidade atipica, capturada pelo modelo como anomalias.
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Em marcgo, a pandemia de COVID-19 desencadeou um panico financeiro global,
levando os mercados tradicionais e o Bitcoin a quedas historicas. O grafico destaca
uma forte anomalia negativa em 12 de margo de 2020, data conhecida como a
“Quinta-feira Negra das Criptomoedas”, quando liquidagdes em massa fizeram o

preco despencar de US$ 8.000 para menos de US$ 4.000 em poucos dias.

Apos a forte queda, o Bitcoin iniciou uma recuperacdo acelerada, com anomalias
positivas detectadas entre abril e junho. Esse movimento foi impulsionado por
pacotes de estimulo econdmico dos bancos centrais, principalmente do Federal
Reserve dos EUA, que injetou liquidez na economia. Além disso, em maio ocorreu o
halving do Bitcoin, evento que reduziu a recompensa dos mineradores,

historicamente associado a novos ciclos de alta.

A partir de outubro, o modelo identificou anomalias positivas expressivas, coincidindo
com a entrada de investidores institucionais no mercado. Empresas como
MicroStrategy e Tesla comegaram a alocar parte de seus ativos em Bitcoin,
impulsionando a demanda. Em dezembro, o Bitcoin rompeu a marca de US$ 20.000
pela primeira vez desde 2017, sinalizando um novo ciclo de valorizagdo. O grafico
evidencia multiplas anomalias nesse periodo, refletindo uma alta acelerada do preco,

muito além do padrao previsto pelo modelo baseado em 2019.

4.3.2 Considerando o ano 2023 como referéncia

Para compreender a dindmica do mercado ao longo do ano de 2023, investigamos

sua relacdo com os periodos 2022 (pré-referéncia) e 2024 (pos-referéncia). O objetivo

dessa analise é identificar padrées de comportamento distintos e avaliar como fatores
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macroecondmicos, eventos regulatorios e tendéncias do mercado impactaram a trajetéria
do Bitcoin. A seguir, detalhamos as principais anomalias detectadas e os insights obtidos a

partir da comparagéo entre esses periodos.

4.3.2.1 Comparacao entre os anos 2023 e 2022.

O Bitcoin apresentou mudangas significativas entre 2022 e 2023, refletindo
um periodo de estabilizagdo apos a forte volatilidade enfrentada no ano anterior. A analise
comparativa permite identificar padrées de mercado distintos e entender a transicao entre

os dois anos.

A Figura 4.7 ilustra a evolug¢ao do Bitcoin em 2023 (linha azul) em relagéo ao padrao
projetado com base em 2022 (linha vermelha tracejada). Os pontos pretos indicam as
anomalias detectadas, ou seja, desvios significativos em relagdo ao comportamento
esperado.

Figura 4.7:Deteccdo de anomalias em 2023 considerando o ano 2022 como referéncia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Interpretagdo das Anomalias Detectadas:

No inicio de 2022, o Bitcoin apresentou valores significativamente
superiores ao padrao de 2023, ultrapassando US$ 45. 000.0 modelo QVR identificou
multiplas anomalias nesse periodo, refletindo uma volatilidade extrema no mercado. Essa

oscilagao pode ser atribuida a fatores macroeconémicos, como:

¢ Aumento das taxas de juros pelo Federal Reserve dos EUA, reduzindo a liquidez nos

mercados financeiros e impactando ativos de risco, incluindo o Bitcoin.

e Crise geopolitica na Ucrania (fevereiro de 2022), que gerou incerteza global e

deslocou o capital para ativos considerados mais seguros, como ouro e dolar.

Em maio de 2022, o Bitcoin sofreu uma queda acentuada, passando de
US$ 40.000 para menos de US$ 30.000. No entanto, o modelo QVR néo identificou esse
movimento como uma anomalia, possivelmente porque o preco real (linha azul) se
aproximou do comportamento do mercado representado pela linha verde, resultando em

um desvio abaixo do limiar necessario para ser considerado uma anomalia.

Durante a segunda metade de 2022, o preg¢o do Bitcoin permaneceu em
niveis mais baixos, com menor volatilidade do que no primeiro semestre. Apesar disso, 0
modelo ainda identificou anomalias no final do ano, pois o mercado operou abaixo do

padrao estabelecido para 2023. Esse periodo coincidiu com o colapso da exchange FTX
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em novembro de 2022, que desencadeou novas quedas e intensificou o sentimento

negativo no setor.

4.3.2.2 Comparacao entre os anos de 2024 e 2022

A figura 4.8 apresenta a comparagao entre o preco do Bitcoin em 2024
(linha azul) e o padrao de 2023 (linha vermelha tracejada), junto com o preco real de 2023
(linha verde). Os pontos pretos representam as anomalias detectadas pelo modelo QVR,
indicando momentos em que o comportamento do Bitcoin em 2024 se desviou

significativamente do padrao estabelecido pelo modelo com base em 2023.

Figura 4.8: Deteccao de anomalias em 2024 considerando o ano de 2023 como referéncia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Interpretacdo das Anomalias detectadas:

Desde o inicio de 2024, o modelo QVR identificou multiplas anomalias,
sugerindo um comportamento de mercado significativamente diferente do padréo de 2023.
Ja em janeiro, o Bitcoin apresentou oscilagdes acima do esperado, marcando um inicio de
ano atipico. A partir de fevereiro, essa divergéncia se intensificou, com uma valorizagao

acelerada que resultou na formagéo de diversas anomalias ao longo do periodo.

O modelo identificou multiplas anomalias entre fevereiro e margo, periodo
em que o Bitcoin ultrapassou US$ 50.000, muito acima do comportamento esperado. Esse

aumento pode estar relacionado a fatores como:

e Expectativas sobre o halving do Bitcoin (previsto para abril de 2024), levando a um
aumento na demanda antecipada.
e Fluxos institucionais elevados, possivelmente impulsionados pela aprovacdo de

ETFs de Bitcoin a vista nos EUA.

Entre abril e setembro, o preco do Bitcoin manteve um patamar elevado,
mas com variagdes bruscas em torno dos US$ 60.000 a US$ 70.000, gerando anomalias

intermitentes. A presenca dessas anomalias pode estar associada a:

e Ajustes pés-halving, que normalmente afetam a taxa de emissao de novos Bitcoins
e geram incerteza de curto prazo no mercado.
e Impactos macroecondmicos e regulatérios, incluindo possiveis mudancas nas

politicas de juros ou regulamentagdes para ativos digitais.
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No ultimo trimestre do ano, o Bitcoin apresentou uma nova tendéncia de

alta acentuada, superando US$ 100.000 pela primeira vez.

O modelo QVR detectou uma grande concentragdo de anomalias,
indicando que o comportamento do Bitcoin se distanciou completamente do padrdo de

2023. Possiveis explicagdes para essa valorizagao incluem:

e Expansdao da adocao institucional e maior participagdo de grandes players
financeiros.

e Redugado da oferta circulante de Bitcoin pds-halving, aumentando a pressao de
compra.

e Cenario macroeconémico favoravel ao Bitcoin, como politicas monetarias mais

flexiveis ou aumento da inflacio.

4.4 ANALISE DO COEFICIENTE DE PEARSON

4.4 .1 Coeficiente de Pearson para o periodo de referéncia 2019

Atabela 4.3 apresenta os coeficientes de correlacao de Pearson calculados
més a més para os respectivos anos de referéncia. Na sequéncia, a Figura 4.9 exibe a
representacao grafica das correlagcdes observadas entre os anos de 2018 e 2019, enquanto
a Figura 4.10 ilustra a comparacao entre 2019 e 2020. Essas representacdes visuais
permitem uma analise mais clara das tendéncias identificadas pelos coeficientes de
Pearson, facilitando a interpretacdo da dindmica dos pregos do Bitcoin ao longo dos

periodos analisados.
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Tabela 4.3: Valores mensais do Coeficiente de Pearson para as comparacdes entre os anos

de 2018 vs. 2019 e 2020 vs. 2019.

Més Pearson (2018 vs 2019) Pearson (2020 vs 2019)
1 0.00 -0.747370
2 0.00 -0.088904
3 0.00 -0.627251
4 0.57 0.446355
5 -0.89 0.167636
6 -0.78 -0.686899
7 -0.73 -0.548907
8 -0.21 0.007989
9 0.06 -0.228681
10 -0.30 0.508980
11 0.76 -0.874882
12 0.26 -0.137057

Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 4.9: Correlagao mensal entre os anos de 2018 e 2019.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4.10: Correlacédo mensal entre os anos de 2020 e 2019.
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Comparagdo 2019 vs 2020 com Pearson més a més
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4.1.1 Comparacgao entre os anos de 2018 e 2019.

A tabela 4.3 e a Figura 4.9 apresentam os coeficientes de Pearson
calculados mensalmente para comparar os padrdes de preco do Bitcoin entre 2018 e 2019.

A correlagao foi variavel ao longo do periodo, refletindo a dindmica distinta de cada ano.

Interpretacdo dos Resultados:

e No primeiro trimestre (janeiro a margo): correlagéo inexistente (0.00). Durante esse
periodo, ndo ha relacdo estatistica entre os anos, indicando que os mercados
operaram sob condigdes distintas.

e Em abril: correlagdo moderada positiva (0.57). Indica um breve alinhamento dos
precos, possivelmente associado a estabilizacdo do mercado em ambos os anos.

e De maio a julho: correlagao fortemente negativa (-0.89 a -0.73). Esses valores
demonstram uma inversao de tendéncia, sugerindo que os pregos em 2018 e 2019
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se moveram em dire¢des opostas.
De agosto a outubro: redugao da divergéncia (-0.21 a 0.06). Esse periodo apresenta
uma oscilagdo em torno de valores proximos a zero, sinalizando menor impacto de
eventos comuns entre os anos.
Em novembro e dezembro: correlagéo positiva crescente (0.76 e 0.26). No final de
2018, os pregos comegaram a apresentar maior similaridade com 2019, sugerindo

uma convergéncia nos padrdes de mercado.

4.4.1.2 Comparacgao entre os anos de 2019 e 2020.

A tabela 4.3 e a figura 4.10 apresentam os coeficientes de Pearson

mensais para comparar os padroes de preco do Bitcoin entre 2020 e 2019. A correlacéo

variou significativamente ao longo do ano, refletindo os impactos da pandemia da COVID-

19 e eventos macroecondmicos que afetaram o mercado financeiro.

Interpretagdo dos Resultados:

Primeiro trimestre (janeiro a margo): correlagado negativa intensa (-0.75 a -0.63). Esse
periodo foi marcado pelo choque inicial da pandemia da COVID-19, resultando em
grande volatilidade e desvios acentuados entre os dois anos.

Abril: correlagdo moderada positiva (0.45). indica um breve alinhamento dos precos,
possivelmente associado a recuperacao inicial do mercado apdés as medidas de
estimulo econémico.

Maio e junho: correlagao instavel (0.17 e -0.69)

A correlagao voltou a cair, refletindo a incerteza do mercado e o impacto da crise

global sobre ativos especulativos como o Bitcoin.
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e Julho a setembro: correlagéo reduzida (-0.55 a 0.01). Esse periodo apresentou uma
oscilagdo em torno de valores baixos, sugerindo que os fatores estruturais de 2020
estavam divergindo do padréo observado em 2019.

e Qutubro e novembro: movimentos opostos (0.51 e -0.87). Em outubro, o mercado
apresentou um breve alinhamento, mas em novembro, a forte correlagdo negativa
reflete a disparada do pre¢co do Bitcoin em 2020, impulsionada pela adogao
institucional e novos fluxos de capital.

e Dezembro: correlagdo levemente negativa (-0.14). O mercado seguiu sua nova

trajetéria ascendente, mantendo-se desconectado do padrédo observado em 2019.

4.4.2 Coeficiente de Pearson para o periodo de referéncia 2023

A tabela a seguir apresenta os coeficientes de correlagdo de Pearson
calculados mensalmente para analisar a relagdo entre os padroes de preco do Bitcoin nos

anos de 2022 e 2023, bem como entre 2023 e 2024.

Tabela 4.4: valores mensais do Coeficiente de Pearson para as comparacdes entre os anos

de 2023 vs. 2022 e 2023 vs. 2024

Més Pearson (2022 vs 2023) Pearson (2024 vs 2023)

1 -0.820184 -0.340257
2 -0.513400 0.520389
3 0.650561 0.770412
4 -0.363104 0.850184
5 0.838161 0.820512
6 -0.533386 0.810394
7 -0.767727 0.860248
8 0.785526 0.820135
9 -0.519125 0.790614
10 0.696882 0.820573
11 -0.781117 0.930812
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12 0.023576 0.450271

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na sequéncia, s&o apresentadas as representagbes graficas das
correlagdes observadas entre os anos de 2022 e 2023 (Figura 4.11), assim como entre
2023 e 2024 (Figura 4.12), permitindo uma analise visual das tendéncias identificadas pelos

coeficientes de Pearson.

Figura 4.11: Correlagdo mensal entre os anos de 2022 e 2023.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 4.12: Correlacdo mensal entre os anos de 2024 e 2023.
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Comparagdo 2023 vs 2024 com Pearson més a més
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4.4.2.1 Comparacgao entre os anos de 2022 e 2023

Tabela 4.4 e a Figura 4.11 apresentam os coeficientes de Pearson calculados
mensalmente para comparar os padrdes de preco do Bitcoin entre 2023 e 2022. Os valores
indicam uma correlagédo instavel ao longo do periodo, refletindo a natureza volatil do

mercado e as mudangas estruturais ocorridas entre esses anos.

Interpretacdo dos Resultados:

e No primeiro semestre (janeiro a junho): correlagbes predominantemente negativas.
Os coeficientes mostram valores negativos, atingindo um minimo de -0.82 em janeiro
e -0.77 em julho. Isso indica que os pregos em 2023 e 2022 seguiram diregdes
opostas na maior parte do primeiro semestre. Eventos macroeconémicos, como
mudang¢as na politica monetaria global e oscilagcbes na adogdo institucional do

Bitcoin, podem ter contribuido para essa divergéncia.

e No segundo semestre (julho a dezembro): oscilagbes e menor divergéncia. A
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correlagdo comecga a se tornar positiva a partir de agosto (0.79), sugerindo uma
aproximacgao entre os pregos dos dois anos. Esse comportamento pode estar
relacionado a padrdées sazonais no mercado de criptomoedas e ao aumento do
interesse institucional. Em novembro (-0.78) e dezembro (0.02): divergéncia no final
do ano. Enquanto outubro e novembro ainda apresentaram forte correlagéo
negativa, dezembro indicou uma correlagao quase neutra. Isso sugere que, no final
de 2023, o Bitcoin comegou a se distanciar das dinamicas de 2022, possivelmente

devido a novos fatores que impulsionaram o mercado.

4.4.2.2 Comparacgao entre os anos de 2024 e 2023

A Tabela 4.4 e a Figura 4.12 apresentam os coeficientes de Pearson calculados

mensalmente para comparar os padroes de preg¢o do Bitcoin entre 2023 e 2024. Essa

analise busca avaliar o grau de repeticdo dos ciclos de mercado e identificar possiveis

padrées recorrentes.

Interpretacdo dos Resultados:

No primeiro trimestre (janeiro a margo): correlagao inicial fraca. A correlagao inicia
negativa em janeiro -0.34, mas rapidamente sobe para 0.52 em fevereiro e 0.77 em
margo. Isso indica que, no inicio de 2024, os pregos ainda ndo seguiam o padrao de

2023, mas a similaridade aumentou rapidamente.

No segundo trimestre (abril a junho): correlacéo alta e estavel. Os coeficientes se
mantém acima de 0.80, sugerindo que o comportamento dos pregcos nesses meses
foi muito semelhante ao de 2023. Essa estabilidade pode estar relacionada a fatores
estruturais do mercado, como periodos de baixa volatilidade e ciclos de liquidez

previsiveis.

No terceiro trimestre (julho a setembro): pequenas variagées, mas manutengao da
correlacdo elevada. Com valores entre 0.79 e 0.86, o mercado manteve uma

estrutura altamente similar a de 2023.
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e No quarto trimestre (outubro a dezembro): correlacdo extremamente alta em
novembro 0.93. A alta correlagdo sugere que 2024 seguiu de perto o padrao de 2023,
especialmente no final do ano. Isso pode indicar repeticdo de padrdes ciclicos,
possivelmente devido a comportamentos especulativos e fatores macroeconémicos

previsiveis.
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5. CONSIDERAGOES FINAIS.

Este estudo investigou a aplicacdo do Quantum Variational Rewinding
(QVR) na detecgdo de anomalias em séries temporais do Bitcoin, utilizando abordagens
comparativas entre diferentes periodos historicos. A metodologia empregada envolveu o
desenvolvimento de um modelo de aprendizado de maquina quantico para identificar
padroes atipicos nos precos da criptomoeda, analisando suas causas subjacentes e
impactos no mercado financeiro. A analise dos resultados obtidos demonstrou a capacidade
do QVR em identificar eventos de alta volatilidade e choques exdgenos no mercado,
reforcando a eficiéncia da abordagem para capturar padrées nao convencionais nos dados

historicos do Bitcoin.

Na sequéncia, o desempenho da abordagem QVR foi validado ao longo do
estudo, com a identificagdo de anomalias significativas, tais como a crise da COVID-19 em
2020, o colapso da FTX em 2022 e a crescente adocao institucional do Bitcoin entre 2020
e 2024. Além disso, a analise da funcéo de perda demonstrou que, apds o ajuste adequado
de hiperparametros, o modelo conseguiu reconstruir padrdes de referéncia com alta

precisdo, consolidando sua confiabilidade na deteccédo de padrdes atipicos.

Ao comparar diferentes periodos, observou-se que a relacédo entre 2019 e
2018 apresentou trajetérias divergentes no comportamento dos pregos do Bitcoin,
especialmente de maio a julho. A analise entre 2019 e 2020 destacou uma forte correlagao
negativa no primeiro trimestre, refletindo o impacto da pandemia e sua subsequente
recuperacao gradual. Ja a relagéo entre 2023 e 2022 revelou uma instabilidade acentuada,
sugerindo mudangas estruturais significativas no mercado. Em contraste, a correlagéo entre
2023 e 2024 apresentou valores elevados, particularmente no segundo semestre,
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sugerindo a repeti¢ao de ciclos de mercado.

Por sua vez, o coeficiente de Pearson foi essencial para quantificar a
relagcdo linear entre os pregos de fechamento nos diferentes periodos analisados.
Observou-se que determinados periodos apresentaram forte alinhamento nos precos,
enquanto outros indicaram movimentos opostos. Destaca-se que a correlacdo entre 2023
e 2024 foi a mais alta, sugerindo a presenga de ciclos recorrentes no comportamento do
mercado. Por outro lado, a relacdo entre 2020 e 2019 apresentou correlagdo altamente

negativa no primeiro trimestre, refletindo a volatilidade induzida pela crise sanitaria global.

De modo geral, o estudo demonstrou que modelos quanticos de
aprendizado de maquina tém grande potencial na analise de séries temporais financeiras,
oferecendo uma abordagem alternativa para a identificacdo de padrbes e previsdo de
tendéncias. Embora existam métodos tradicionais para esse tipo de analise, a computagao
quantica pode trazer vantagens em cenarios de alta complexidade, explorando
propriedades como a superposicao e a interferéncia quantica. A deteccdo de anomalias via
QVR pode beneficiar traders, institui¢des financeiras e pesquisadores, fornecendo insights
sobre riscos e oportunidades de mercado. Além disso, a analise estatistica (especialmente
com a utilizagao do coeficiente de Pearson) mostrou-se uma ferramenta valiosa para avaliar

a similaridade entre diferentes contextos de mercado.

No entanto, algumas limitacbes foram identificadas. A dependéncia do
modelo em relacdo ao periodo de referéncia pode influenciar os resultados obtidos, e a
sensibilidade do QVR a eventos macroecondmicos extremos requer refinamento na

modelagem. Para estudos futuros, sugere-se a exploragdo do QVR em outros mercados
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financeiros (como ac¢des e commodities), bem como a integragdo de dados
macroecondmicos e indicadores financeiros a modelagem. Além disso, a combinagéo do
QVR com outros métodos de machine learning pode aprimorar a precisdo das previsdes e

ampliar sua aplicabilidade.

Os resultados obtidos evidenciaram que a modelagem baseada em QVR é
uma abordagem robusta para analise de séries temporais e detecgdo de anomalias no
mercado de criptomoedas. De modo especifico, a identificacdo de padrdes recorrentes e a

influéncia de eventos externos reforgcam a relevancia da abordagem empregada.
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APENDICE A — REGRAS FUNDAMENTAIS DA MECANICA QUANTICA

A Mecénica Quantica é baseada em um conjunto de postulados fundamentais que

definem a estrutura matematica e as propriedades dos sistemas quanticos. A seguir,

detalhamos os postulados mais importantes:

1. Estados Quanticos e Espacos de Hilbert:

O estado de um sistema quéantico é descrito por um vetor unitario complexo que
reside em um espaco de Hilbert, onde o sistema pode ser associado a uma

funcao de onda |y) tal que:

W) =1.

Se dois estados quanticos distintos |y;) e |l/)j> pertencem a uma base vetorial
ortonormal, a condigdo (y;|y;) =0para i#j garante que ambos serdo

mutuamente excludentes.

. Observaveis e Operadores Hermitianos:

Todo observavel fisico esta associado a um operador hermitiano A que atua no
espaco de Hilbert. Os autovalores de A sdo numeros reais que representam os

possiveis resultados de uma medi¢cao e obedecem a relagao dada por:

Ala;) = a;la;),

onde |a;) sao os autovetores associados aos autovalores a;. Por sua vez, se um
estado quantico |y) arbitrario for expresso em uma base ortonormal {|a;)}, a
probabilidade de se obter o estado |a;) apds a agdo de um observavel A sobre
|y) é dada por:

P(a;) = ai[¥).
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3. Medigédo Quantica e o Colapso do Estado:

Se o resultado da medi¢cao de um estado quantico |y) arbitrario expresso em uma
base ortonormal {|a;)} for dado pelo autovalor a;, 0 sistema ira colapsar para o

respectivo autoestado
[V = la)

apo6s a medicao.
4. Evolucado Temporal e a Equacao de Schrddinger:

A evolugdo de um sistema quantico isolado é descrita pela equacgdo de

Schrédinger:

d
ih— (D) = Hp()
onde H é o Hamiltoniano do sistema. A solugdo para essa equacgao € dada por:

[ (t)) = e /R [1(0)),
cuja dindmica garante que a evolugao do sistema € unitaria.
5. Sistemas Compostos e Emaranhamento:

O estado de um sistema de multiplos qubits & descrito pelo produto tensorial de

seus respectivos subsistemas:

1) = 1$1) @ [1h2) @ ... @ [Pn)-

Consequentemente, estados emaranhados (como os constituintes da base de
Bell) ndo podem ser escritos como um produto de sistemas individuais. Esse
fendbmeno é essencial para a implementacdao dos principais protocolos de
transmissao de informagdo quantica (como o teletransporte quéantico e a

criptografica quantica).
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6. Principio da Incerteza de Heisenberg:
Dois observaveis representados por operadores A e B satisfazem a relagao de
comutagao dada por:

[A4,B] = AB — BA = ihC,

Neste caso, a incerteza associada as medidas de A e B obedece ao Principio de

Heisenberg:
h
O-ao-b 2 E |<C)|I

o qual estabelece limites para a precisdo que define se certas grandezas fisicas

podem ser medidas simultaneamente.
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APENDICE B — MACHINE LEARNING

O campo de Machine Learning tem suas raizes em diversas disciplinas,
como Estatistica, Psicologia, Inteligéncia Artificial e Biologia. Cada uma dessas areas
trouxe contribuicbes unicas que convergiram para formar uma disciplina sélida e em
constante evolucao.

Neste capitulo, exploraremos o0s conceitos fundamentais de Machine
Learning e suas aplicagbes praticas. Vamos discutir como essa tecnologia se tornou uma
ferramenta indispensavel para resolver problemas complexos em diversas areas, incluindo
a detecgdo de anomalias em séries temporais. Além disso, serdo apresentados os
principais tipos de aprendizado de maquina, seus componentes e os desafios enfrentados

na implementacéo, destacando a relevancia do tema para o contexto deste trabalho.

DEFINICAO

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning) é a area da Ciéncia da
Computacgao que busca programar computadores para otimizar um critério de desempenho
a partir de dados de exemplo ou experiencias passadas. Em termos praticos, trata-se de
construir modelos matematicos que sejam capazes de fazer interferéncias ou previsdes

com base em padrdes detectados nos dados.

De acordo com Alpaydin (2010), o aprendizado de maquina “consiste em
programar computadores para otimizar parametros de um modelo usando dados de
treinamento ou experiencias passadas”. Em outras palavras, em vez de programar
explicitamente uma solugcédo para cada problema, utilizamos algoritmos que aprendem a

partir dos dados para encontrar padroes e regularidades.

O conceito de Machine Learning é essencial em problemas onde a relagao
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entre a entrada e a saida pode ser definida através de um algoritmo tradicional. Exemplos
incluem a classificagao de e-mails como spam ou nao, a previsao de comportamento de
consumidores em grandes bases de dados ou o reconhecimento de rostos em imagens.
Nestes casos, o algoritmos de aprendizado s&o desenvolvidos para detectar padrées nos
dados, criar aproximagdes uteis e permitir que sistemas computacionais tomem decisdes

ou fagam predigdes com base nesses padroes.

CATEGORIAS DE MACHINE LEARNING

Machine Learning pode ser dividido em trés categorias principais,
dependendo do tipo de dados e do problema a ser resolvido. A seguir, exploramos

cada uma dessas categorias com suas respectivas caracteristicas:

1. Aprendizado Supervisionado: Nesta categoria, o0 modelo é treinado
com dados rotulados, ou seja, entradas com suas respectivas saidas
conhecidas. O objetivo principal € encontrar uma relacdo matematica
entre a entradas e a saidas para realizar previsbes em novos dados.
(ALPAYDIN,2010). Exemplos comuns incluem:

e Classificacdo: Determinar se um e-mail € spam ou nao.

e Regressao: Previsdo de pregos de imoveis ou tendencias no
mercado financeiro. Algoritmos como regresséo linear sao
frequentemente aplicados. De acordo com Alpayin (2010), o
aprendizado supervisionado € uma das abordagens mais
comuns devido a disponibilidade de base de dados rotulados em

diversos setores.

2. Aprendizado N&o Supervisionado: Diferente do aprendizado
supervisado, este tipo de aprendizado lida com dados nao rotulados. O
objetivo principal neste caso é identificar padrdes ou estruturas ocultas
nos dados, sem que haja uma saida especifica associada as entradas
(MITCHELL,1997). Exemplos comuns:

e Agrupamento (Clustering): Técnicas como k-means ou
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hierarquico sdo usadas para segmentar clientes em perfis de
consumo semelhantes, ajudando a personalizar estratégias de

marketing.

e Reducdo de Dimensionalidade: Métodos como PCA (Analises
de Componentes Principais) ajudam a simplificar conjuntos de
dados complexos, mantendo as informagbes mais relevantes.
Mitchell (1997) destaca que o aprendizado n&o supervisado é
essencial em cenarios onde os rotulos sao escassos ou

inexistentes, como em grandes volumes de dados brutos.

3. Aprendizado por Reforgo: Este tipo de aprendizado se baseia-se na
interagdo de um agente com um ambiente. O agente aprende a tomar
decisbes para maximizar uma recompensa acumulada ao longo do
tempo, utilizando técnicas como Q-learning e redes neuronais
profundas de reforgco (SUTTON; BARTO,2018). Exemplos:

e Jogos: Algoritmos que treinam agentes para vencer jogos
complexos como xadrez ou Go, como observado em sistemas
como AlphaGo.

¢ Robédtica: Controle de robds para realizar tarefas adaptativas em
ambientes dinamicos.

e Navegacao: Desenvolvimento de sistemas automonos, como
veiculos auto-dirigidos, que aprendem a lidar com situagdes
complexas e variaveis em tempo real. Sutton e Barto (2018)
enfatizam que o aprendizado por reforco € particularmente
eficaz em problemas onde o feedback imediato ndo esta
disponivel, mas ha um objetivo claro a ser alcangado.

Estas trés categorias abrangem grande parte da maioria de problemas
enfrentados na area de aprendizado de maquina, cada uma com sua propria técnica,

desafios e aplicagdes especificas.
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COMPONENTES FUNDAMENTAIS

Para implementar um algoritmo de Machine Learning de forma eficiente, é

necessario compreender os principais componentes que constituem o processo de

aprendizado. Cada um desempenha um papel critico na construcéo e no treinamento

de modelos:

1.
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Modelo: O modelo é a estrutura matematica ou computacional usada para
representar os padrées nos dados. Ele pode ser visto como uma funcdo que
mapeia entradas (variaveis independentes) para saidas (variaveis dependentes).
Por exemplo, uma regressao linear € um modelo que descreve a relagao linear
entre duas variaveis. Modelos podem variar de simples regressdes a complexas
redes neurais profundas (BISHOP,2006).

Dados: Os dados sé&o a base do aprendizado de maquina e sdo geralmente

divididos em:
e Treinamento: Usado para ajustar o parametro do modelo.

e \Validacdo: Auxilia na escolha dos melhores hiperparametros e na

prevencao de sobreajuste.

o Teste: Mede o desempenho final do modelo em dados nao vistos
(DOMINGOS,2015). Dados de alta qualidade sao cruciais para garantir o
sucesso do modelo. A coleta, limpeza e analise previa dos dados

desempenham um papel fundamental (MURPHY,2012).

Funcao Perda: A funcao de perda quantifica o erro entre a saida prevista pelo
modelo e a saida real esperada. O objetivo do treinamento € minimizar essa
funcao, ajustando os parametros do modelo. Por exemplo, o erro quadratico
médio (MSE) € uma funcdo de perda comum para problemas de regressao
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,2016).

Otimizacao: O processo de ajuste dos parametros do modelo para minimizar a
funcdo de perda é chamado de optimizacdo. Métodos como gradiente
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descendente e suas variantes sdo amplamente usados para essa finalidade. A
eficiéncia dos algoritmos de optimizacdo é essencial para lidar com grandes
volumes de dados e modelos complexos (LECUN; BENGIO, HINTONS,2015).

5. Generalizagao: A capacidade de um modelo de performar bem em dados néo
vistos € conhecida como generalizagdo. Um modelo que generaliza bem evita

problemas como:

e Sobreajuste (Overfitting): Quando o modelo se ajusta excessivamente aos
dados de treinamento, perdendo a capacidade de generalizar. Esse
fendmeno €& amplamante discutido na literatura, como destacado por
Bishop (2006), que aborda métodos para mitigar o sobreajuste e explora

seu impacto no desempenho.

e Subajuste (Underfitting): Quando o modelo ndo captura adequadamente

os padrdes nos dados de treinamento (Bishop,2006).

Esses componentes formam a base para a construgao de sistemas de aprendizado

de maquina e devem ser cuidadosamente considerados durante seu desenvolvimento.

METODOS

Nesta secdo, abordaremos as principais técnicas e algoritmos de aprendizado de

maquina, destacando suas caracteristicas e aplicagdes praticas.

Preparacao de Dados

A preparagdo € uma etapa essencial no desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina, garantindo que a estrutura do problema seja bem exposta aos
algoritmos utilizados. Cada algoritmo possui requisitos especificos sobre os dados,
tornando os o pré-processamento uma etapa critica para otimizar os resultados
(BROWNLEE,2016).
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1. Reescalonamento de Dados:

O reescalonamento ajusta os valores dos atributos para uma escala comum,
geralmente entre 0 e 1. Essa técnica é util para algoritmos baseados em
optimizagdo, como gradiente descendente, e para aqueles que dependem de
medidas de distancia, como k-Nearest Neighbors (BROWNLEE,2016).

2. Padronizacéo:

A padronizacado transforma os dados, para que tenham media 0 e desvio
padrao 1. Isso é fundamental para algoritmos que assumem uma distribuicao
Gaussiana nos dados, como regressao linear e analise discriminante linear.
Hastie et al. (2009) destacam que a padronizagado melhora significativamente

a performance de algoritmos sensiveis a escalas diferentes nos dados.

3. Normalizacéo:

A normalizagao ajusta os valores de cada observagao para que tenham um
comprimento igual a 1. Essa técnica € ideal para dados esparsos e algoritmos
que utilizam medidas de distancia ou ponderacao de entradas, como redes
neurais (HASTIE et al,2009).

4. Binarizagao:
A binarizagao converte os valores dos dados em 0 ou 1 em um limiar. Essa
técnica é util para transformar probabilidades em valores binarios ou criar

novas variaveis indicadoras durante a engenharia de atributos (PEDREGOSA
et al,2011).

Regresséo Linear

A regressao linear € uma abordagem fundamental para a resolugéo de problemas.
Utiliza uma equacao linear para prever valores continuos a partir de variaveis de entrada,

sendo amplamente utilizado devido a sua simplicidade. A equagao geral é expressada
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como.

y = w[0].x[0] + w[1].x[1] + :-- + w[p]. x[p] + b, (3.1)
onde:

e x[0] a x[p] representam caracteristicas (onde p € o numero de caracteristicas) de

um unico ponto de dados.
e w e b séo os parametros do modelo que sao aprendidos.

e 7§y éaprevisao

Para um conjunto de dados com uma unica caracteristica, a formula se reduz a equacao

de uma reta:
y = w[0].x[0] + b, (3.2)
onde w[0] é a inclinagao e b é o deslocamento no eixo y. Esses coeficientes sao

ajustados para minimizar o erro quadratico médio (MSE) entre as previsdes do modelo
e os valores reais (MULLER; GUIDO, 2016).

Exemplo com um conjunto de Dados;

A regresséo linear foi aplicada a um conjunto de dados [wave] que € um conjunto de
dados sintético frequentemente utilizado para exemplos didaticos em regressao e
aprendizado de maquina, contendo apenas uma caracteristica. A Fig. a seguir ilustra os

resultados obtidos.

Figura 3.1: Predicdes de um modelo linear no conjunto de dados (wave) (MULLER;
GUIDO, 2016).
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— model
e training data

Neste exemplo o resultado indica que a inclinagao da linha € aproximadamente 0.4, e 0
ponto de interse¢cdo com o eixo y esta ligeiramente abaixo de zero, como mostrado na Fig.

acima.

Esses resultados mostram que o modelo é simples e tem um desempenho consistente
entre os conjuntos de dados indicando subajuste (underfitting). Modelos lineares sao ideais
como ponto de partida, mas podem ser limitados em cenarios mais complexos ou com
dados de alta dimensionalidade (MULLER; GUIDO, 2016).

Random Forests:

Os bosques aleatérios (random forests) sdo uma técnica de aprendizado de maquina
amplamente utilizada, pertence a classe de algoritmos baseados em ensembles. Eles
combinam a robustez e simplicidade dos arvores de decisio individuais com a capacidade
de generalizagcdo por meio da agregacao de multiplos modelos. Introduzido por Breiman
(2001), este método tem sido reconhecido como um dos mais eficazes para resolver

problemas de classificagao e regresséo.

Os hiperparametros principais que definem os bosques aleatoérios sao:

e Tamanho de né: Controla a granularidade das divisbes nos dados.
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e Quantidade de arvores: Determina o niumero de arvores incluidas no modelo.

¢ Quantidade de caracteristicas: Limita o numero de variaveis consideradas em
cada divisdo, adicionando diversidade e reduzindo a correlagdo entre as

arvores.

No caso de problemas de regressao, as predi¢des finais sao feitas pelas medias das
predicdes de todas as arvores, enquanto para problemas de classificacao, utiliza-se
o voto majoritario entre as arvores para definir a classe final. Esse processo é

ilustrado na seguinte Fig. 3.2.

Figura 3.2: Funcionamento do algoritmo de Bosques Aleatérios. Cada arvore de
decisdo é treinada em uma amostra aleatdria e contribui para previsdo final por

media (regressao) ou voto majoritario (classificagéo) (IBM,2025).
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Final result

A Fig. 3.2 mostras visualmente como varias arvores de decisao colaboram em
um bosque aleatorio para chegar a uma previsao final. Cada arvore é treinada em
uma amostra diferente para gerar uma predicao independente. Essas predicbes sao
combinadas (por media ou por votagdo) para produzir um resultado robusto e

generalizavel.

No estudo sobre inovagdo em pequenas e médias empresas (PMEs) colombianas,
os bosques aleatoérios foram utilizados para prever se uma empresa inovaria ou nao. O

método combinou arvores profundas, o que frequentemente gera sobreajuste, mas
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compensou isso utilizando a técnica de bagging e analisando a moda das previsdes de
cada arvore. Este processo melhorou a generalizagdo e permitiu identificar as variaveis
financeiras mais relevantes para a inovacdo (PADILLA-OSPINA; MEDINA-VASQUEZ;
OSPINA-HOLGUIN, 2020).

Esse método é reconhecido por sua capacidade de lidar com dados de alta
dimensionalidade, prevenir sobreajustes e ser eficaz em diversos contextos. Alem disso, a
validacao out-of-bag garante que os resultados sejam consistentes e aplicaveis a dados
nunca vistos (IBM,2025).

Avaliagdo de modelos

A avalicdo de modelos é uma etapa essencial no processo de aprendizado de
maquina, pois permite medir a eficacia do modelo em generalizar para novos dados.
A avaliagdo adequada garante que o modelo nao esteja apenas ajustando os dados

de treinamento, mas também sendo util para prever em cenarios reais.
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