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Objetivos

o Iniciarse en IA, Machine Learning, Deep Learning.
Manejo de principales frameworks: TensorFlow y Keras

o Iniciarse en Blockchain, Bitcoin y Ethereum

« Identificar y Estudiar un problema de Blockchain y abordarlo
mediante Deep Learning: Estimacion del Precio del Gas en
Ethereum

o Revision de otros trabajos existentes en problemas similares

o Obtencién y Preparacion de un Dataset adecuado

o Definicidon, entrenamiento y test de Red Neuronal. Analisis y
Comparativa de Resultados.

o Constituir TFM para el MU Ing. de Telecomunicacion
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Contexto

e Blockchain comienza a ser tecnologia

establecida y utilizada. Hype Cycle for Blockchain, 2021
Bitcoin y Ethereum, lideres de uso.
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IA'y Machine Learning

IA es una disciplina veterana, con periodos sucesivos de éxitos y
euforia, seguidos de estancamientos y pérdidas de interés.

En la actualidad, nuevo auge gracias a los espectaculares resultados
obtenidos mediante Machine Learning y Deep Learning.

Nace en la década de los 1950’s, primeros esfuerzos en la IA
simbdlica, sistemas acotados, heuristica y Sistemas Expertos.
Desde los afios 1990’s, mejores resultados proceden de la IA
conexionistay el Machine Learning.

Machine Learning persigue que un sistema sea capaz de resolver
problemas analizando largas colecciones de ejemplos de donde
extraer patrones.

Aproximaciones:

uoc.edu

Artificial Intelligence:
Mimicking the intelligence or
behavioural pattern of humans

or any other living entity.

Machine Learning:
A technigque by which a computer
can "learn” from data, without
using a complex set of different
rules. This approach is mainly
based on training a model from
datasets.

Deep Learning:
A technique to perform
machine learning

inspired by our brain's
own network of
neurons

O Aprendizaje supervisado. Ejemplos de entradas y salidas deseadas
O  Aprendizaje no supervisado. Sélo entradas de donde extraer patrones
O  Aprendizaje reforzado. Entradas dinamicas y sefial de feedback o refuerzo.
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Deep Learning

® Deep Learning, técnicas de Machine Learning que emplean

Redes Neuronales Artificiales multi capas. La

profundidad es variable, se refiere al niUmero de capas

ocultas empleadas. Mayor que uno para conseguir
resultados significativos.
e Areas de aplicacion caracteristicas:
O  Reconocimiento de Voz (ASR)
O  Procesado de Lenguaje Natural (NLP)
O Visién por Computador (CV)
O  Clasificacion y Prediccion de series
® Tipos de Redes Neuronales mas usados:

O  Perceptron Multicapa. Densamente interconectado.
O Redes Convolucionales (CNN). Imagenes y Vision.
O Redes Recurrentes (RNN). Series temporales

uoc.edu
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® (Causas avance actual de Deep Learning:
O Potenciade Cémputo. GPU, TPU, Cloud.
O Big Data. Disponibilidad grandes datasets.
O  Algoritmos y Frameworks abiertos.
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Tensor Flow y Keras

K

® Tensor Flow, libreria de cédigo abierto desarrollada por Google desde 2017,
para construir todo tipo de sistemas de Machine Learning. Basada en flujo de
trabajo sobre Tensores. Python, lenguaje de programacion principal. TensorFlow Ke ras

® Keras. Interfaz sobre el anterior, usado para construir modelos de Redes
Neuronales.

® Google Colab. Entorno de desarrollo y ejecucién en nube de Google para Go gle
proyectos de Machine Learning. Permite ejecutar cuadernos Jupyter en Python y
emplear GPUs y TPUs.

e Keras permite una sencilla implementacion de Redes Neuronales:

Deep learning development: model = Seguential()
layers, models, optimizers, losse model .add(Dense(16, input_dim=2, activation="relu'))
metrics... model . add{Dense(1l, activation="sigmoid'))}
I Tensor manipulation infrastructul . ) '
‘TensorFlow tensors, variables, automatic model.complle(losg__meanquual:ed_error ’
¥ b s X optimizer="adam"
| differentiation, distribution... : 0o 5
. i metrics=["binary_accuracy'])
CPU GPU TPU Hardware: execution model . fit{training_data, target_data, epochs=180@)
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Blockchain, Bitcoin, Ethereum ebitCOin Q cethereum

e Blockchain es una tecnologia que permite crear un registro de datos publico,
inmutable, que aumenta con el tiempo, y cuya validez puede verificarse sin necesidad
de una autoridad central.

Nace en 2009 con Bitcoin, donde se utiliza para implementar una divisa electrénica.
Sus casos de uso se amplian con la aparicion de las Aplicaciones Distribuidas,
introducidas en Ethereum en 2013. Estas se ejecutan sobre una Maquina Virtual y su
estado se mantiene dentro de la Blockchain.

Block Data
(Transaction List, etc.)

Block02

Block Data
(Transaction List, etc.)

Block03

Block Data
(Transaction List, etc.)

Block01

Time



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

Bloques y Transacciones en Ethereum Q cethereum

e Cuentas, direcciones desde las que se interacciona con la Blockchain:
o Controladas externamente. De usuarios, controladas por claves privadas.
o De contratos. Controladas por cédigo. Se activan al recibir una transaccion.
e Transacciones:
o Unidad de interaccion con la red. Iniciada por usuario desde una cuenta. Puede
intercambiar divisa (Ether), y/o invocar un contrato (paso de parametros).
o Tienen coste, para recompensar mineros, y evitar bucles infinitos.
o Las iniciadas por un contrato, se denominan mensajes.
o Son confirmadas sélo tras quedar incorporadas en un blogue.
e Blogues:
o Son generados por los mineros, agrupando transacciones validas pendientes.
o Siguen un orden secuencial, desde el bloque inicial o génesis.
o Se generan a un ritmo medio de 250-300 bloques / hora.
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Coste de Transacciones. Precio del Gas.

® Las transacciones consumen Gas, que a su vez se compra mediante Ether
® Aliniciar una Transaccion, un usuario debe indicar:
O Limite de Gas. Maximo que debe emplearse. Si se supera, la transaccion se aborta.
O  Precio del Gas. Precio en Ether por unidad de Gas que se desea pagar.
® Al formar un nuevo bloque, los mineros toman las transacciones con mayor precio del gas primero.
La eleccion 6ptima debe ser ofrecer el precio mas bajo posible que garantice la insercion.
® Desde la EIP-1559 (Ago 2021), la red calcula un Precio Base del Gas, y el usuario puede indicar,
en lugar del Precio del Gas, la prima maxima sobre el precio base, y el maximo absoluto a pagar.
® Elelevado coste de las transacciones continta siendo un problema. Algunas tendencias:
O  Surgimiento Blockchains 32 generacién (Cardano, Polkadot)
O  Ethereum 2.0. Futuras Shard Blockchains
0  Paso de Proof-of-Work a Proof-of-Stake
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Otros trabajos sobre Deep Learning y Blockchain

® Existen numerosos trabajos que tratan de predecir el precio del Ethereum -u otras crypto divisas-
frente al USD, de manera similar al de otros activos financieros.
® Algunos trabajos aplicados especificamente a la red Ethereum, proponen lo siguiente:
O  Prediccion de éxito o fracaso de transacciones. Clasificacion binaria.
O  Tiempo medio en bloques de confirmacion de transaccidén. Modelo de clasificacion en varias
clases.
O  Prediccion del precio minimo del Gas, empleando un modelo de regresion.
O  Prediccion del precio minimo del Gas, empleando RNN.
® El presente trabajo:
O  Prediccion del precio minimo del Gas, empleando varios modelos ML y DL.
O  Método de Ventana deslizante.
O  Empleo de amplio conjunto de features.

uoc.edu
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Obtencién de Dataset

® Se encuentra en Google Big Query Ethereum una buena fuente, facilmente accesible, con todo el
historico de la Blackchain Ethereum.

® Se crean scripts para capturar el histérico del
Precio del Gas, y 12 features relacionadas, e PARTIONSD FELD & TESTAW? R

por unidades de tiempo. o e 3
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Dataset. Features.

Ademas del precio, otras features
capturadas:

Dificultad de la red.

Tamafo del Bloque en kB

Num. de bloques / tiempo
Uso de gas por blogue.
Limite de gas por bloque.
Ether total transferido.

Todas ellas reflejan la ocupacion de
la red en cada instante.

NUm. de transacciones / tiempo.

le6

le7
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Analisis Preliminar y Limpieza de Datos

Correlation Matrix
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® Baja correlacion en general entre features en ventanas de 1 minuto, que aumenta para 1 hora.
® Mucha dispersién (outliers) en algunas features, precio maximo y medio, y ether transferido.
® Se eliminan outliers y datos faltantes en los datasets obtenidos
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Método de la Ventana Deslizante Input width = 24 offset = 24
A A
e Habitual en prediccion de series temporales. B0 | BT | .| 1522 ) 1523 ) 1224 | 1525 | 5. | 1246 | =47
e Parametros: —
o Longitud entrada Label width = 1
o Offset : % !
o Longitud predicciones Total width = 45
e Se toma una secuencia de todas las features para generar la
t=0 | t=1 | =2 | t=3 | t=4 | t=... | Inputs prediccion como valor puntual —o secuencia- de los valores futuros
distanciados el offset.
e En el trabajo, se han empleado ventanas de:
Warmup Model .
o 24 horas, muestras cada 5 minutos, y offset de 1 hora
o 12 horas, muestras cada minuto, y offset de 1 hora
t=3 | t=4 | t=5 | t=... | Predictions - 2
2 —— Inputs
E @ Labels
E. 1 $t  Predictions
t=3 | t=4 | t=5 | t=... | Labels '% 0
:

0 50 100 150 200 250 300
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Creacidon y Entrenamiento de Modelos

e Se hancreado y entrenado 3 modelos diferentes, ademas de 1 baseline:
o Baseline. Predice el dltimo valor de la muestra de precios.
o Modelo de Regresion Lineal. Modelo basico de Machine Learning, que se puede generar en
Keras mediante una capa sin funcion de activacion.
o Perceptrén Multicapa. Red Neuronal Densa de dos capas, y funcion de activacion RelLu.
o Red Neuronal Recurrente. Deberia ser la mas adecuada para una serie temporal, ya que
mantiene internamente estado de lo ocurrido anteriormente. Basada en capa LSTM.

e Parael entrenamiento y pruebas, se ha se realizado la division de los datos en los habituales tres
datasets, de entrenamiento, validacion y test.

e Cada dataset estd compuesto de batches obtenidos aplicando sucesivamente la ventana deslizante a
la serie temporal de partida.
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Resultados de Entrenamientos

Empleando ventanas de 24 horas, muestras cada 5 minutos, y offset de 1 hora.

—— Tain Error 0.40 —— Tain Error
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De izquierda a derecha, resultados para Modelo de Regresion Lineal, Perceptron y RNN.
Se puede apreciar como el modelo RNN en este caso presenta peores resultados que el perceptron, pues
en seguida comienza a experimentar overfitting.
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Comparativa de Resultados
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De arriba abajo, vemos la comparativa para los casos de:
e Ventana 288 muestras (24 horas, muestra cada 5 minutos) y offset de 1 hora
e Ventana 720 muestras (12 horas, muestra cada minuto) y offset de 1 hora

En el dltimo caso, apreciamos como los modelos mas complejos ofrecen
sucesivamente mejores resultados.

En el primer caso, comentado anteriormente, el modelo RNN se comporta
bastante peor. Solo al aumentar el numero de muestras y la resolucion temporal
se consigue mejora con el mismo.
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Conclusiones

e Se haplanteadoy ejecutado con éxito el ciclo de un Proyecto de Deep Learning tipico para el problema
del Precio del Gas.

e Se comprueba que las Redes Neuronales son aplicables al problema, y consiguen mejor resultado que
modelos mas simples, aunque con capacidad limitada, pues se aprecia enseguida bastante overfitting.

e Esto sugiere poca capacidad predicativa en las features analizadas. Se proponen otras features que podria
ser interesante analizar, como el Pool de transacciones pendientes o el precio del Ether u otros contratos.

e Se ha constatado la importancia de la escala de tiempo en el estudio. Algunas features presentan
correlacion a largo plazo; a corto plazo, en cambio, tienen capacidad predictiva, pues son indicadores de
inestabilidades temporales de la red.

e Se comprueba que en un proyecto de Data Science, la obtencion y procesado de Datos es la parte que
mas dedicacion requiere.

e Igualmente, se constata la importancia de adquirir familiaridad con el Dataset para elegir el tipo de Red
Neuronal sus meta parametros.

e Finalmente, se sefialan algunas posibles vias de ampliacion del estudio, como la relacion entre el precio
del Gas y el retardo, o analizar el algoritmo de célculo del precio base incorporado en la EIP-1559 y
compararlo con los resultados obtenidos mediante Deep Learning.
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