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Resumo

O Bitcoin € uma moeda digital descentralizada, que surgiu com a finalidade de substituir os
meios de pagamento atuais, porém ele enfrenta grandes desconfiangas dos investidores e usudarios
devido a volatilidade de seus valores. Uma forma de mitigar essa volatilidade € aplicar inteligéncia
computacional baseada em algoritmos de aprendizado de maquina, com o intuito de predizer
os valores de sua cotacdo. Este trabalho busca aplicar uma Rede Neural Recorrente (RNN)
utilizando-se da série histdrica do Bitcoin para realizar a predi¢do da curva relativa ao valor
de fechamento didrio. Para realizar o treinamento do algoritmo, foi utilizada a base de dados
Bitstamp da CryptoDataDownload. Os dados utilizados sao relativos a paridade BTCUSD no
periodo de 28/11/2014 até 29/11/2019. Diversos indicadores foram avaliados e combinados para
verificar a qualidade da geracao do modelo, porém o melhor resultado obtido utilizou apenas
o indicador de curva (valor de fechamento didrio) com uma raiz quadrada do erro quadrético
médio (do Inglés root mean square error - RMSE) de 260.137, sendo esse valor um parametro

para pesquisas futuras.

Palavras-chave: Criptomoedas. Bitcoin. Deep Learning. Volatilidade. Mercado financeiro. Indi-

cadores financeiros. Rede Neural artificial.



Abstract

Bitcoin is a decentralized digital currency that has emerged to replace current payment methods.
However it faces distrust from investors and users due to the volatility of its values. One way
to mitigate this volatility is to apply computational intelligence based on machine learning
algorithms to predict their quotation values. Thus, this work aims to apply a Recurrent Neural
Network (RNN), using Bitcoin’s historical series, to predict the curve relative to the daily closing
value. This work uses the Bitstamp database of the CryptoDataDownload webpage for training
the algorithm. The data used are for BTCUSD parity from 11/28/2014 to 11/29/2019. Several
indicators were evaluated and combined to verify the quality of the solution, however, the best
result obtained was only the curve indicator (daily closing value) with a square root of the mean
square error root mean square error (RMSE) of 260,137, being a parameter value for future

researches.

Keywords: Cryptocurrencies. Bitcoin. Deep Learning. Volatility. Financial market. Financial

indicators. Artificial Neural Network.
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1 Introducao

Desde antigas civilizacdes a moeda € usada como meio de troca em produtos e servicos,
sendo utilizadas diversas moedas de acordo com o pafs, regido, entre outros. Em um mundo
globalizado € necessdrio o cambio de moedas, estabelecendo valores equivalentes de uma para a
outra. Cambio, de acordo com Sandroni (SANDRONI, 2004), é a operacdo financeira de vender,
comprar ou trocar valores em moedas de outros paises ou papéis que representem moedas de outros
paises, utilizando cheques, moedas, notas bancdrias, letras de cambio, ordens de pagamento e
outros. Ha vérios tipos de regimes cambiais, que sdo as regras e/ou acordos estabelecidos para que
se efetuem os pagamentos internacionais (MEDEIROS; FRANCHINI, 2007). Alguns exemplos
sdo: fixo, varidvel, varidvel com intervengdo. No cambio fixo, o Banco Central tem a funcdo de
comprar ou vender moeda estrangeira, em geral o ddlar, para manter essa moeda a um valor fixo
em moeda nacional (FREITAS, 2008). Ainda segundo o mesmo, no cambio flutuante, o valor de
equivaléncia entre moedas de diferentes paises € modificado de acordo com a oferta e procura do

mercado, como no Brasil atualmente.

Nesse contexto, surgem em 2009 as criptomoedas como uma alternativa as tradicionais
moedas mundiais, sendo o Bitcoin a pioneira. Segundo Nakamoto (NAKAMOTO, 2009), sao
a versdo peer-to-peer! do dinheiro eletrdnico que permite pagamentos online diretamente de
uma pessoa para a outra sem passar por uma institui¢ao financeira. Sao baseadas em blockchain
(NAKAMOTO, 2009)?, garantindo a méxima seguranga e confiabilidade nas transagdes realizadas.
Além do meio peer-to-peer, o bitcoin e as demais criptomoedas podem ser obtidos a partir do
cambio por moedas convencionais a partir de corretoras online ou de transferéncias diretas entre

pessoas.

Em relacdo ao cambio, uma das principais caracteristicas do bitcoin € a variabilidade
do prego. Segundo Bukovina e Marti¢ek (BUKOVINA; MARTICEK et al., 2016), o Bitcoin é
extremamente volatil, comparado ao ddlar, euro, libra esterlina ou iene. Tress e Anastacio (TRESS,
2017) nos relata que, a0 mesmo tempo que gera desconfianga, atrai investidores de maior ex-
periéncia, vendo-o como oportunidade de lucro. No entanto, para investidores comuns, a vari-
abilidade de preco(volatilidade) € um ponto negativo por poder ter uma stubita desvalorizacgao,

transformando-se em um ativo financeiro de risco (Figura 1.1).

' arquitetura de redes de computadores onde cada computador recebe e envia dados para outros computadores da

rede

2 banco de dados descentralizado peer-to-peer de computadores ao redor do mundo
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551.61115162 (52.23%) , 355161115162
-30 bars, -30d

Figura 1.1 — Variagao do BTC/USD no periodo de 30 dias

Por essa variabilidade, é muito dificil decidir o momento e qual operacao fazer de compra
ou venda de bitcoins, fazendo investidores terem grande interesse na previsao das alteragcdes
do mercado. Com isso, surgiram vdrias técnicas para predi¢do, usando-se inclusive modelos de

redes neurais para tal tarefa.

IGNACIO et al. (2016) explica as redes neurais como uma subérea de aprendizagem de
mdquinas que facilitam a descoberta de padroes em séries temporais e previsao de dados a partir
dos dados obtidos. Essa tecnologia pode ser usada para prever a variabilidade de preco do bitcoin,
se utilizada uma combinagdo de indicadores confidveis para nortear a decisao de compra-venda
da moeda. Deep learning vem conseguindo resultados estado-da-arte em diversos problemas,
inclusive para previsao e séries temporais (FABER, 2016). Assim, pretende-se investigar o uso
de deep learning para o problema de predicao de curvas de cripto ativos. Com o auxilio da deep
learning, pode-se ter a compreensdo de dados graficos anteriores para melhorar a previsibilidade
do algoritmo de decisdo devido ao uso de vdrias camadas de redes neurais, e, com essa previsao
mecanica, eliminar o fator emocional, que muitas vezes fazem investidores tomarem decisoes

erradas sobre 0 momento de negociag¢do de criptomoedas.

A proposta do trabalho € investigar e aplicar uma rede neural artificial recorrente, que, por
meio do processamento de indicadores financeiros (SAR, RSI e SMA - Sessdao 2.4), identifique
padrdes de variacdo do preco do Bitcoin. Conjuntamente, propomos um melhor prego para

compra/venda, baseado na predicao da rede.

1.1 Justificativa

Como a volatilidade das criptomoedas € muito grande, o investidor muitas vezes, por falta

de conhecimento do mercado financeiro, noticias tendenciosas ou especulag¢des, acaba tomando



Capitulo 1. Introdugdo 3

decisdes de compra e venda equivocadas, gerando prejuizos. A rede neural artificial a ser explorada
seria uma ferramenta para tomada de decisdo ou automatizar o cambio de criptomoedas, tendo
uma base fundamentada no que diz respeito ao momento certo e que tipo de transacdo fazer,

objetivando maximizar os lucros.

Até o momento, nao encontramos abordagem baseadas em redes profundas, que estejam
centradas em analisar o impacto destes modelos em momentos de dificil previsao, como o que

aconteceu com o Bitcoin nos anos de 2017 e 2018.

1.2 Objetivos

O objetivo do presente projeto de pesquisa € desenvolver um modelo utilizando uma rede
neural artificial que ajude a prever o melhor momento de comercializacdo (compra e venda) de
Bitcoin, utilizando a combinacao da curva bruta da criptomoeda com indicadores técnicos: Stop
and Reversal (SAR), Médias Moveis Simples (SMA) e Indice de Forca Relativa (RSI).

O trabalho propde uma contribui¢c@o ao analisar o desempenho e comportamento dos
métodos de predi¢do em mercados de forte tendéncia de alta e baixa. Visto que em alguns ciclos
do mercado ocorrem grande euforia, devido a noticias e grandes apari¢cdes na midia. Um exemplo
ocorreu no final de 2017 com um movimento absurdamente forte de alta, atingindo a méxima
historica até entdo, e posteriormente um movimento grande de baixa no inicio de 2018 que se

estendeu ao longo de tal ano.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 ¢ um embasamento de conceitos gerais abordados no trabalho. O Capitulo 3
mostra trabalhos anteriores relacionados e os métodos utilizados ao tema em si. O Capitulo 4 trata
do desenvolvimento do trabalho, com os métodos abordados. As experimentacdes realizadas no
cddigo estdo no Capitulo 5. Os resultados obtidos e analisados estdo no Capitulo ??. O Capitulo 6

encerra o trabalho com sua conclusao e trabalhos a serem feitos no futuro a respeito do tema.



2 Fundamentacao Teorica

Apresentamos aqui os fundamentos basicos para o entendimento do trabalho, incluindo

trabalhos e pesquisas anteriores na area.

2.1 Criptomoedas

A moeda digital, como explica Vicente (2017), desde sua criacdo, é considerada um
grande potencial para op¢ao de pagamentos e até como meio de investimento. BARBOSA (2016)
frisa que moedas digitais sdo valores armazenados e circulados pela internet oferecendo métodos
acessiveis de liquida¢des instantaneas para transferéncia de fundos e condugdo de negécios em

escala global.

Criptomoeda, pela definicao de Vicente (2017), € uma moeda digital descentralizada que
surgiu prometendo substituir os meios de pagamento atuais. Rodrigues (2017) mostra que essa
situacdo faz com que a criptomoeda esteja teoricamente protegida de interferéncias governamen-
tais, impedindo de estabelecer custos e taxas. Kim et al. (2016) caracterizam as criptomoedas
com marcante flutuacoes nos precos e numero de transacdes. Rodrigues (2017) nos conta que,
por ser criptografada, é primordialmente impedida a falsificacao das criptomoedas. E ainda, os
clintes das transacdes sdo reconhecidos apenas como nimeros criptografados por suas assinaturas

digitais, sem identificacdo nominal, preservando suas identidades.

Kim et al. (2016) apontam diversas criptomoedas surgindo desde 2008, sendo classificadas
por Catania, Grassi e Ravazzolo (2018) como as mais importantes em termos de difusibilidade
e capitalizacdo de mercado Bitcoin, Ethereum, Litecoin e Ripple, sendo que as apresentadas

representam 73% do valor de mercado total de criptomoedas.

2.2 Blockchain

De acordo com Rodrigues (2017), a operacao do sistema Bitcoin € basicamente pautada
na geréncia eficaz de um livro-razao denominado de blockchain, que € o mais popular exemplar
dessa tecnologia, como esclarece Crosby et al. (2016): um blockchain € um banco de dados de
registros distribuidos, ou razdo de todas as transacdes ou eventos digitais que foram executados
e compartilhados entre as partes participantes. De acordo com os autores, cada transacao no
registro publico € verificada por um consenso da maioria dos participantes do sistema (ver
Figura 2.1), e uma vez inserida, a informag¢@o nunca podera ser apagada. Silva (2016) nos aponta
que no blockchain é onde se encontram registradas todas as movimentacdes envolvendo Bitcoins.

Parino, Beir6 e Gauvin (2018) contam que o banco de dados de blockchain completo de Bitcoin
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¢ livremente acessivel a partir da Internet.

2.3 O Bitcoin

BARBOSA (2016) aponta o Bitcoin como principal representante das moedas digitais
no mundo. Crosby et al. (2016), em 2009, alguém usando o pseuddnimo de Satoshi Nakamoto
publicou um artigo criando todo o conceito de Bitcoin, chamado ’Bitcoin: a Peer-To-Peer Eletronic
Cash System’ (NAKAMOTO, 2009). O autor permanece andnimo ainda hoje.

De acordo com Guo e Antulov-Fantulin (2018), Bitcoin € um novo sistema de moeda
digital que funciona sem controle governamental, sendo os pagamentos feitos por uma rede
digital peer-to-peer. Explica Vicente (2017) que, na rede, o usudrio pode ser cliente ou servidor,

requisitando e/ou distribuindo informagdes.

O Bitcoin, no relato de ULRICH (2014) nasce como meio de transformar o mercado
financeiro, agindo como moeda independente de vinculos econdmicos, cuja troca e validacio sdo

exclusivamente realizadas na Internet.

Como Funciona a Blockchain: Passo a Passo

© - & - W

Um usuario solicita Um bloco é criado @ 0 bloco se difunde para
uma transagao que representa a todos os nés
transagdo da rede.

<
.!!0

Y N

-
!é\! " —

@ Todos os nés validam @
oblecoea o] blgcgl € adicionado A transagdo & verificada

transagéo. ockchain. e executada

e 101 Blockchains

Created by 101blockchains.com

Figura 2.1 — Passo a passo do funcionamento da blockchain'.

2.3.1 Geracao e Fluxo de Bitcoins

O processo de mineracdo de Bitcoins, salientado por Silva (2016), € peca chave para a
operacgdo do sistema, e a partir dele que novas moedas sdo criadas, transa¢des validadas e torna

vidvel a autonomia da rede. Como explica Antonopoulos (2014), na cria¢do de Bitcoins por

I <https://bit.ly/38Qpybu>
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mineracao hd o envolvimento da resolucdo de um problema matemético para validar a transagao.
Segundo Crosby et al. (2016), para um novo bloco minerado ser aceito no blockchain, o mesmo
deve conter a solucdo de um problema matematico muito especial, e esse enigma matematico,
ndo € de facil resolucdo, podendo a complexidade ser ajustada de forma que, em média, leve-se

dez minutos para um minerador da rede de Bitcoin dar um palpite certo e gerar um bloco.

Como apresentado por Tress (2017), mineradores sdo programadores que legitimam e
constroem o Blockchain. Crosby et al. (2016) afirmam que hd uma possibilidade remota de mais
de um bloco ser gerado no sistema concomitantemente. Silva (2016) nos explica que os blocos
sdo adicionados a blockchain linearmente e em ordem cronoldgica. Ja Tress (2017) traz a tona
que cada mineracao de sucesso, o minerador da mesma recebe um pagamento por operacao, que
é reajustado a cada 210 mil blocos minerados ou 4 anos, de acordo com ARAGAO (2016), para

interromper a emissdo de moedas e evitar uma possivel inflacao.

Os Bitcoins, como aponta Vicente (2017), também podem ser obtidos em casas de cimbio
especificas para criptomoedas, conhecidas como exchanges®, dos mesmos ou em recebimento de
venda e prestagdo de servico, os quais devem ser armazenados em uma carteira digital denominada
“digital wallet”. Crosby et al. (2016) relatam que qualquer transacao necessita de verificacao
para ser validada antes de ser gravada no ledger publico. Na validac¢do da transacdo, como conta
ARAGAO (2016) h4 uma taxa sobre transagio, que funciona como um tipo de gorjeta paga pelo

realizador da mesma transa¢do ao usudrio que inclui-la na blockchain.

Stevenson (2013) conta que o Bitcoin possui limite predefinido no seu algoritmo apon-
tando que s6 podem existir 21 milhdes de Bitcoins, e, segundo BARBOSA (2016), deverao
cessar as mineracoes no ano de 2140. Silva (2016) esclarece que, como todas as movimentacoes
financeiras foram gravadas desde a primeira transacao com Bitcoin no blockchain, € praticamente
impossivel que ocorram falsificacdes. Vicente (2017) analisou a for¢a de seguranga das transacoes

do sistema Bitcoin e recebeu resultados contundentemente positivos.

2.3.2 Mercado de cambio e Volatilidade do Bitcoin

A volatilidade, segundo Downes e Goodman (1993), € a caracteristica de aumento ou
queda brusca do preco de um valor mobilidrio, commodity ou mercado em um periodo curto.

Existem vdrias maneiras de medicao dela.

Ensina Silva (SILVA, 2016), que a volatilidade é o maior problema do Bitcoin. Para
Guo e Antulov-Fantulin (2018) volatilidade como forma de contar a flutuacdo de precos tem um
importante impacto em estratégias de comércio e decisdes de investimento. Esclarecem Catania,
Grassi e Ravazzolo (2018) que semelhante a outras moedas, criptomoedas apresentam volatilidade
varidvel com o tempo, observacoes extremas e reacoes assimétricas e volateis comparadas ao

passado.

2 plataformas que facilitam a compra, a venda e a troca de criptomoedas
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Vicente (2017) e Mohnot (2011) frisam a importancia da lei de oferta e procura na

instabilidade de mercado.

BARBOSA (2016) encontrou como resultado que o Bitcoin € 4 vezes mais volétil do que
as moedas tradicionais e 2,2 vezes mais volatil que a moeda tradicional de maior volatilidade, o
Real. Para Vicente (2017), a descrenca em relacdo ao Bitcoin advém exatamente dessa oscilagdao
pela volatilidade, que nao o deixa manter uma estabilidade confidvel, aumentando e diminuindo
constantemente o valor e deixando incertezas quanto a sua credibilidade. Tress (2017) aponta
que a volatilidade coloca a criptomoeda sendo um ativo financeiro de risco, como uma acao ou

commodity, ao invés de garantir aos usudrios reserva de valor e unidade de conta.

Neves (2018) cita trés grandes varidveis influenciando o preco do Bitcoin: i) macroecond-
micas e financeiras, como exemplo cotacdo do dodlar e indice de bolsa de valores; ii) atratividade,
aumento do interesse pelo ativo por sua valorizacao ao longo dos anos e iii) dindmica entre
demanda e oferta. Também conta que eventos ligados a atividade das criptomoedas e eventos
exdgenos, de cunho macroecondmico, mostram ter uma muita influéncia sobre o preco do Bitcoin
nos momentos em que ocorrem, como ataques cibernéticos e imposi¢ao de regulacao por entida-
des soberanas foram decisivas na queda do valor do Bitcoin em periodos de incerteza quanto ao
futuro das moedas digitais. Crises, muitas vezes nao relacionadas as moedas virtuais, parecem

estarem diretamente ligadas a um eventual aumento do preco do Bitcoin.

Bukovina, Marticek et al. (2016) complementam indicando fatores menos racionais, como,
investimentos especulativos ou aten¢ao da sociedade como fatores plausiveis da volatilidade do

Bitcoin de acordo com a literatura.

Guo e Antulov-Fantulin (2018) salientam o Bitcoin como um pioneiro no renascimento
financeiro do blockchain, e possui papel principal em todo mercado de sistema de capitalizacdo
de criptomoeda (Exemplo de plataforma na Figura 2.2), sendo importante para a mineragdo de
dados e comunidade de aprendizado da mdquina poder prever flutuacdes de precos de Bitcoin
e dar sinais para entender o impulsionamento da volatilidade Bitcoin, estimando melhor os
riscos associados a criptomoeda. Porém, alerta Radityo, Munajat e Budi (2017), devido a sua
volatilidade, € necessdria uma ferramenta de previsao para auxiliar os investidores a considerar

decisdes de investimento em cambio de criptomoedas.
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Figura 2.2 — Binance, maior exchange de criptomoedas®

2.4 Indicadores financeiros

Vidotto et al. (2009) explicam que indicadores técnicos como ferramenta de compre-
ensdo da movimentacao de precos dos ativos negociados em bolsa de valores tem uma crucial

importancia, pois podem auxiliar na identificacdo das tendéncias e de seus pontos de reversao.

Vamos usar como base o gréfico do Bitcoin no periodo de 01/JAN/2019 a 04/JUN/2019

(Figura 2.3) para a inser¢do dos indicadores que estdo listados a seguir.

Bitcoin / Tether USD - 1D - POLONIEX v
08115.93591117 HB115.93591117 L7611.00000000 C7681.43309817 -437.00770615 (-5.38%)
F 5500.00000000
pl ¥ I 5000.00000000
I 4500.00000000
ol iy g I 4000.00000000
iq‘lr*"&l " __fuj 14~+1l*4h1-—+-"
Pt gl ',_....J  3500.00000000
-+ < > o] I 3000.00000000
2019 Feb Mar Apr May Jun o3
1D 50 1M 3M &M YTD 1Y 5 Al  Goto... 18:49:53 (UTC) % log auto

Figura 2.3 — Gréfico do Bitcoin / USDT na POLONIEX
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2.4.1 Médias Moveis Simples (SMA)

De acordo com Vidotto et al. (2009), a média mdvel € uma fotografia do mercado
combinando o preco de determinado periodo. O mercado possui fluxos enormes e a média movel

identifica o sentido da movimenta¢do do mesmo.

As médias moveis sdo representada por uma linha através do ativo, indicando a média
dos precos pelo periodo analisado. Na Figura 2.4 temos um periodo de 9 dias, gerando-se uma

linha amarela para os valores encontrados a partir do indicador SMA.

E K Bitcoin / Tether USD - 1D - POLONIEX ~
10 C766

08115.93591117 HE115.93591117 L7611.000( 0000 -449.78080432 (-5.54%

MA (9, close) ~

ot =

..Li o | 5000.00000000

- 4500.00000000

. g P
o A‘Iﬂ”*#"ﬁ*—ﬂjm“j " I 3500.00000000

[ 3000.00000000

2019 Feb Mar Apr May Jun i

Figura 2.4 — Médias Moveis Simples em BTCUSDT entre JAN/2019 a JUN/2019

Uma média mével simples com periodo de 5 dias (5-SMA), com os valores didrios de
fechamento sendo: 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17. Podemos observar o calculo de 3 dias com seus

respectivos valores para uma curva de média mével:

Dial:(114+12+ 13414+ 15)/5=13
Dia2:(12+134+14+15416)/5 =14
Dia3:(13+14+15+16+17)/5 =15

Analisada isoladamente pode ndo expressar um resultado muito relevante para uma

andlise técnica, com isso, outros indicadores propuseram melhorias utilizando como base as

médias moveis, € o caso do indicador de Bandas de Bollinger.

2.4.2 Bandas de Bollinger (BB)

Como explica o proprio Bollinger (BOLLINGER, 2002), sdo curvas desenhadas dentro e

no entorno da estrutura de precos, consistindo, frequentemente, de uma média mével (a linha ao
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centro), uma banda superior e uma banda inferior, que satisfazem o questionamento se os precos
estao altos ou baixos em uma base relativa, funcionando melhor se a banda do meio € escolhida
para refletir tendéncias a médio prazo, sendo a informacdo de tendéncia combinadas com dados

de niveis relativos de preco.

= Bitcoin / Tether USD - 1D - POLONIEX ~ I 9500.00000000
08115.93591117 HE115.93591117 L7611.00000000 C7663.32185425 -455.11895007 (-5.61%)

BB (20, close, 2) - B129.7478 9031.1826 7228.3130 [ #000.00000000
- 8500.00000000

- 8000.00000000

7663.32185425
F 7 00, DOUOOUoy

- 7000.00000000
H 6500.00000000
 6000.00000000
- 5500.00000000
- 5000.00000000
; |- 4500.00000000
T~ _ . e / - |
"""“'ihj N _,ﬁwﬁ?—ﬁ_—-——q B
= /"'_ - m_]i*—i%ﬂ_:ii — ~ I 3500.00000000

- 3000.00000000

2019 Feb Mar Apr May Jun e

Figura 2.5 — Bandas de Bollinger em BTCUSDT entre JAN/2019 a JUN/2019

Como observado na Figura 2.5, temos 3 bandas formando as Bandas de Bollinger, sendo
elas:

e Banda média = média mével simples de 20 dias (20-SMA)

e Banda superior = 20-SMA + (20 dias de desvio padrdo do pre¢o x 2)

e Banda inferior= 20-SMA - (20 dias de desvio padrdo do preco x 2)

2.4.3 Relacao entre Moving Average Convergence Divergence (MACD) e o
Sinal
A Média movel exponencial (MME ou EMA) € um indicador de tendéncia, sendo uma

média moével que d4 um peso maior para os pre¢os mais recentes, diferentemente da Média Mdvel

Simples (ver Secao 2.4.1), que os pesos sdo iguais para o periodo analisado.

Dois indicativos que contribuem para a andlise técnica de compra e venda de ativos sao

0 MACD e o Sinal. O MACD, desenvolvido por Appel (1985), representa a diferenca entre
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uma média mével exponencial (MME) de curta e uma de longa duracdo, como mostrado na

Equagdo 2.1.

MACD = MME_ y;ta — MM E}y44 (2.1)

Segundo Appel (1985) as duragdes usualmente utilizadas para M M Ecyyiq € MM Ejopgq

sdo 12 e 26, respectivamente.
Ja o Sinal pode representar os valores da MME de 9 periodos.

Ambos indicadores sdo apresentados na Figura 2.6. A linha azul corresponde ao indicador
M AC'D e linha laranja representa o Sinal. Quando a linha de sinal cruza de baixo pra cima a
de MACD indica um sinal de venda, enquanto ela cruza de cima para baixo indica um sinal de

compra.

= BUU. DOUO0U0U
MACD (12, 26, close, 9) + -133.47148687 424.95293566 558.42442253

[ 7 =TRG  600.00000000

r 400.00000000

P
r 200.00000000

m e it il llll 1

B D~ ——— - B M 1y II - 0.00000000

r =200.00000000

2019 Feb Mar Apr May Jun 3

Figura 2.6 — MACD, Sinal e Histograma MACD

No ano de 1985 foi implementado o Histograma MACD para melhor visualizacao das
relacOes entre as linhas MACD e o Sinal. Esse histograma pode ser observado nas barras verdes
e vermelhas sobre o eixo X. Quanto maiores positivamente, as barras, indicam um fluxo maior
de alta do mercado e o contrario € aplicado para um movimento de baixa, auxiliando a leitura da

tendéncia pelo cruzamento das linhas.

Para a construcdo do Histograma_M AC'D € realizada a diferenca entre o M AC'D e o

Sinal, como pode € representado na Equacdo 2.2

Histograma_MACD = MACD — Sinal (2.2)

2.4.4 Stop And Reversal (SAR)

O SAR foi desenvolvido por Welles Wilder, sendo um indicador baseado em preco e
tempo: segue o preco a medida que a tendéncia se estende ao longo do tempo. O indicador esta
abaixo dos precos a medida que eles estao subindo e acima dos precos a medida que estdo caindo,

mostrando a tendéncia do mercado, como observado na Figura 2.7.
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O Cilculo do SAR € dividido em duas partes: O primeiro cdlculo cobre o aumento da
SAR e o segundo cobre a queda da SAR.

E K Bitcoin / Tether USD - 1D - POLONIEX ~ - 9500.00000000

08115.93591117 H8115.93591117 L7611.00000000 C7658.41417596 -460.02662836 (-5.67%)
[ 9000.00000000

— MM *’1, -

7658.41417596

[ 7000.00000000

- 6500.00000000

LII' - 6000.00000000

iy
e o

I 5000.00000000

- 4500.00000000

PrE— pa
e RS T__....Jm“ - 3500.00000000

[ 3000.00000000

-]

2019 Feb Mar Apr May Jun o]

Figura 2.7 — SAR em BTCUSDT entre JAN/2019 a JUN/2019

2.4.5 TIndice de Forca Relativa (RSI)

Segundo Sachetim (2006), o indice de For¢a Relativa (do inglés Relative Strength Indice
- RSI) desenha uma linha que mede a for¢ca de movimentagao do ativo em um grafico de tempo
por uma escala de 0 a 100 pontos, realizando a média dos fechamentos de alta e baixa dos pregos
em relacdo h4 N dias analisados. Sendo a 4rea acima de 70 pontos um mercado sobre-comprado*

e abaixo de 30 um mercado sub-vendido®.

O RSI pode ser calculado segundo a equagdo 2.3.

RST =100 — 100/(1 + ValorizacaoMedia/ DesvalorizacaoM edia) (2.3)

A varidvel ValorizacaoM edia corresponde a media dos dias em que o ativo reportou
valorizagdo e a DesvalorizacaoM edia representa a média dos dias que o ativo reportou des-
valoriza¢do. Por exemplo, assumindo um periodo de 10 dias, se o ativo reportou resultados
positivos em 5 dias, e a média de valorizacdo desses dias foi de 1%. Neste caso o adotado
pela ValorizacaoMedia é de 1%/10. Em contrapartida, os outros 5 dias restante o ativo repor-
tou resultados negativos, sendo a média desses resultados igual a 0.5%. Neste caso o adotado
pela DesvalorizacaoMedia é de 0.5%/10. A desvalorizacdo é calculada utilizando o seu valor

absoluto.

4
5

Movimento de valorizago intenso
Movimento de desvalorizacao intenso
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Como podem ser vistos na Figura 2.8, os sinais de compra e venda sdo dados pela entrada
ou saida das regides entre 30 e 70. A compra € sinalizada pelo cruzamento da linha para acima

da regido de 30 e a venda pelo cruzamento para baixo da regido de 70.

RSI (14, close) » I 90,0000
F 80.0000
(s . - I 70.0000
—~ M 1 \—F ' | [ 60.0000

aoed—1 ‘ ) \ 1 50,0000

[ 30.0000

2019 15 Feb 15 Mar 18 Apr 15 May 15 Jun s

Figura 2.8 — RSI em BTCUSDT entre JAN/2019 a JUN/2019

2.4.6 Biblioteca Ta-Lib

z

Segundo o site oficial Ta-Lib®, é uma ferramentas multiplataforma para analise de mercado
criada em 1999 por Mario Fortier, que possui mais de 200 indicadores técnicos e bibliotecas de

codigo aberto para a utilizagao deles.

2.5 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), de acordo com OSORIO e BITTENCOURT (2000)
sao ferramentas de Inteligéncia Artificial que tem a capacidade adaptacdo e aprendizagem
para realizar uma tarefa ou comportamento, partindo de um conjunto de exemplos dados. De
acordo com Osério e OSORIO e BITTENCOURT (2000), também sio denominadas métodos
conexionistas e foram inspiradas em estudos sobre a organizagao e funcionamento do cérebro
humano. A abordagem de redes neurais artificiais, como abordado em Beale e Jackson (1990),
vem da captura dos principios bdsicos de manipulagcdo de informagdo do cérebro humano e
aplicacdo desse conhecimento na resolucdo de problemas que exigem aprendizado a partir da

experiéncia.

Hecht-Nielsen (1988) define o modelo conexionista como uma estrutura de processamento
de informagdes distribuida e paralela, composta por unidades de processamento denominadas nés,
neurdnios ou células, interconectadas por arcos unidirecionais, chamados de ligagdes, conexdes
ou sinapses. Os nds possuem memdria local e conseguem realizar operagdes de processamento
de informacao localizada. Cada célula tem tnica saida (ax6nio), por onde consegue se ramificar
em muitas ligagdes colaterais. Todo processamento que € realizado em cada unidade deve ser
local, dependendo somente dos valores correntes dos sinais de entrada que chegam dos neurdnios

pelas das conexdes.

6 http://ta-lib.org/
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De acordo com Mueller et al. (1996), as redes neurais artificiais apresentam como
caracteristicas marcantes abstracdo, generalizacdo e aprendizado. A abstragdo € a caracteristica
de retirar a esséncia do conjunto de dados apresentado para a rede, o que permite reconhecimento
e classificacdo de padrdes incompletos. Generalizacdo € a capacidade de adaptacdo da rede a
novas situacoes, sendo sensiveis a variagdes, como ruido e distor¢cao, sendo muito importante
para a aplicabilidade da rede neural. Carbonell, Michalski e Mitchell (1989) definem aprendizado
como capacidade de fazer tarefas novas que niao poderiam ser antes, ou, como resultado desse
processo, aprimorar a execucao de tarefas antigas: € a caracteristica das redes neurais artificiais
mais interessante. Faber (2016) mostra que o processo de aprendizagem de redes neurais artificiais

pode ser feito com dados durante a operacdo, online, ou com dados previamente coletados.

De acordo com Roque et al. (2018), os neur6nios artificiais das Redes Neurais Artificiais
produzem saidas continuas nao-lineares a partir de dados submetidos a eles como entrada, sendo
cada sinal de entrada ponderado por valores (pesos sindpticos). A unido linear dos sinais e seus

respectivos pesos € colocada em fungao de ativagdo, que ird sair ou responder ao neuronio.

2.5.1 Aprendizagem em profundidade (Deep Learning)

Como colocam Goodfellow, Bengio e Courville (2016), aprendizagem em profundidade
¢ uma abordagem de inteligéncia artificial permite a propria rede a aprender com a experiéncia e
entender o mundo a partir de uma hierarquia de conceitos, relacionando cada dado ao conceito
mais simples. Concedendo o entendimento de tarefas formais e abstratas diretamente para a
mdquina, podendo ser mais fcil do que para humanos. Diferindo-se das redes com aprendizagem
"rasos"ou "superficiais", que utilizam diretamente de uma func¢do estdtica para a obtengdo e
calculo dos resultados desejados, como explicam Ponti e Costa (2018). O sucesso das técnicas de
aprendizado de mdquina para a previsao do mercado de a¢des, de acordo com Alessandretti et al.
(2018) nos faz pensar que esses métodos podem ser eficazes também na previsio de valores de

criptomoedas.

Existem varios tipos de arquiteturas e topologias de redes neurais que sdo amplamente
utilizadas em muitas aplicagdes do dia a dia. Como por exemplo detec¢ao de rostos feitas em
plataformas do Google com algoritmos de redes neurais convolucionais como ocorrem com a
FaceNet (SCHROFF; KALENICHENKO; PHILBIN, 2015). Outro exemplo € na traducao de
idiomas com as redes neurais recorrentes, que sao muito utilizadas também para predi¢ao de

séries temporais, com isso investigamos-a para a utilizacdo neste trabalho.

2.5.2 Redes neurais recorrentes

Redes neurais recorrentes sdo um tipo de rede neural artificial projetada para reconhecer
padrdes em sequéncias de dados. Segundo Vieira, Lemos e Lee (2003), tais redes evoluem utili-

zando equacgdes ndo-lineares. Desta forma ela tem a capacidade de modelar sistemas dinamicos,
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sendo muito utilizada para predicoes de séries temporais, devido ao fato de extrair e aprender
com dados relevantes do passado (ver Figura 2.9).
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Figura 2.9 — Entrada/Saida de uma rede neural recorrente’.
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As RNNs possuem alguma limitagdes em relacdo a capacidade de "lembrar"de grandes
quantidades de dados ao longo do processo, para tal, surgiu em 1997 por Hochreiter e Schmidhuber
(1997) uma variacao da rede com uma arquitetura conhecida como Long Short-Term Memory
(LSTM) que solucionou essa limitac¢ao (Figura 2.10). Vérias aplicacoes utilizam a LSTM para
sua solu¢do como processamento de linguagem natural e predi¢cdes em séries temporais. Como
sdo eficientes dimensoes temporais, utilizaremos tal arquitetura para reconhecer os padroes das

cotacdes didrias e prever padrdes futuros de precos para o Bitcoin.
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Figura 2.10 — Representagio da estrutura da LSTM?.

2.6 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio - RMSE

Com o objetivo de analisar a qualidade do modelo gerado, € necessdrio realizar uma
comparac¢do com o resultado obtido com o resultado esperado. Neste sentido, a Raiz Quadrada
do Erro Quadratico Médio (do Inglés Root-Mean-Squared Error - RMSE) é uma medida fre-
quentemente utilizada para calcular o erro entre os valores previstos por um modelo e os valores
observados (GOOIJER; HYNDMAN, 2006).

7
8

Disponivel em: https://bit.ly/2r54DAo. Acesado em: 16/12/2019
Disponivel em: https://bit.ly/36 TmnOL. Acesado em: 16/12/2019
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A RMSE ¢€ representada na Equacdo 2.4.

n

RMSE = | (% — y;)?/n (2.4)

i=1
A equacdo calcula a raiz quadrada do somatdrio da diferenga entre os valores que foram
previstos pelo modelo (representado pela varidvel x), e os valores observados (representado pelo
varidvel y). A varidvel n corresponde ao nimero toral de observagdes, enquanto a ¢ representa a

observacao atual.
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3 Trabalhos Relacionados

Apesar de ser um tema atual, nos anos 90 j4 existia registros de trabalhos nacionais
envolvendo redes neurais auxiliando na previsdo de mercados. Segundo Mueller et al. (1996),
o modelo conexionista como ferramenta alternativa para previsao e manipulacio de séries de
cotacdes com resultados muito préximos aos valores observados, inclusive muito melhores que

alguns métodos convencionais, deixando inclusive observacdes a serem pesquisadas no futuro.

Em 2013, Dong, Fataliyev e Wang (2013) desenvolvem um método de Redes Neurais de
Propagacao para prever um ciclo a frente no mercado de acdes, e verificam que a qualidade dos
dados de treinamento € o mais importante para uma previsao bem sucedida, deixando brechas no
futuro para novos estudos com varidveis de melhor qualidade, prevendo melhor o mercado de

acoes.

No trabalho proposto em Faber (2016) utiliza-se duas diferentes redes neurais para
prever valores de acoes futuros da PETR4: uma rede perceptron multicamada e uma rede neural
convolucional profunda, sendo ambas entradas em banco de dados de interesse por tempo dos
usudrios da Google sobre temas selecionados e o historico dos valores de mercado das acao
selecionada (Google Trends). O resultado da rede percepton multicamada € melhor, prevendo
68,22%, ao passo que a rede neural convolucional prevé 59,81%, sendo ambas melhores que
um classificador ingénuo, que estima uma continuidade no padrdo do dia anterior, com taxa de
acerto de 50,72%.

Mais especificamente na drea de previsdo de criptomoedas, em 2016, Kim et al. (2016)
propde um modelo de previsdo baseado nos comentdrios e respostas postados em comunidades
on-line relevantes para criptomoedas, especificamente em féruns de Bitcoin, Ethereum e Ripple,
usando a hipétese de que comentdrios de usudrios em certas comunidades on-line de criptomo-
eda pode afetar flutuacdes em seu preco e volume de negociagdo. Por meio de um algoritmo
denominado VADER (HUTTO; GILBERT, 2014), os comentarios sdo filtrados e analisados esta-
tisticamente pelo sentimento que transmitem, sendo os extremos positivos e negativos excluidos.
O resultado € positivo para a hip6tese trabalhada, sendo a previsao mais consistente no sistema
do Bitcoin, mostrando que a opinido dos usudrios pode ser usada para ajudar a prever flutuacdes
no mercado. Porém, os proprios autores sugerem que devem ser testados futuramente critérios

mais qualitativos para a previsao.

Radityo, Munajat e Budi (2017) faz uma comparacao de previsao de cdmbio de Bitcoin
para doldr americano utilizando quatro métodos de rede neural artificial: rede neural de retropro-
pagacdo, algoritmo genético da rede neural, algoritmo genético rede neural de retropropagacio e
neuroevolucao de topologias aumentadas, sendo o método mais preciso de algoritmo genético

rede neural de retropropagacdo e o menos preciso rede neural do algoritmo genético, porém
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como o primeiro precisa de muito treinamento e ha pouca diferenca de precisdo entre os dois

melhores, concluem que seria mais vidvel utilizar a rede neural de retropropagacao em Bitcoin.

Alessandretti et al. (2018), avaliam o desempenho de trés modelos na previsao do preco
diario de 1.681 criptomoedas entre novembro de 2015 e abril 2018. O primeiro e o segundo
modelo trabalham com arvores de regressao construidas pelo algoritmo XGBoost, considerando
preco, capitalizagdo de mercado, participacdo no mercado, classificacdo, volume e ROI. O
primeiro método utiliza um Gnico modelo de regressao para descrever a mudanga de preco de
todas as moedas, enquanto no segundo modelo o algoritmo € usado para construir uma regressao
diferente para cada moeda. O terceiro método € baseado em redes de memoria de longo prazo,
um tipo especial de redes neurais recorrentes, capazes de aprender dependéncias de longo prazo.
Como modelo-base € utilizado estratégia de médias moveis simples (SMA). Os trés métodos
testados funcionam melhor que o método base, sendo os dois primeiros melhores para uma
previsao de 5-10 dias, e o segundo melhor em previsd@o que o primeiro. Por fim, os autores
sugerem que a prever simultaneamente a tendéncia geral de mercado de criptomoedas junto a

moedas individuais é mais desafiador do que a previsao de moedas individuais isoladas.

No mesmo ano, Velankar, Valecha e Maji (2018) propdem dois métodos para predi¢ao
de Bitcoin utilizando as bases de dados Quandl e CoinMarketCap, ap6s filtragem de dados:
Regressao Bayesiana e Modelo Linear Generalizado/Floresta Aleatéria (Random Forest).

Utilizando a Regressao Bayesiana em séries temporais de Bitcoin, Jang (JANG; LEE,
2017) mostram bom desempenho do método na previsao de preco e explicacao de alta volatilidade

do preco recente do Bitcoin.

Em relacdo a Redes Neurais Recorrentes, McNally (2016) compara a Rede Neural Baye-
siana Otimizada (RNN) e Long Short Term Memory (LSTM) ao tradicional modelo ARIMA para
previsdo de séries temporais, e encontra-o pior do que os modelos de redes neurais, sendo que o
LSTM supera o RNN, mas sem diferenca significante. Além disso, o LSTM demora muito mais
tempo de treinamento que RNN e ARIMA. Apés, treinou o LSTM em GPU e CPU, encontrando

o treinamento em GPU 70,7% melhor em desempenho.

Atualmente Duarte e Lima (2019) demonstram um modelo de predi¢dao temporal para o
Ether comparando duas redes neurais: Multilayer Perceptrons (MLP) e Bidirectional Long Short
Term Memory Units (bi-LSTM), e conseguem como resultado o bi-LSTM com desempenho um

pouco melhor que a MLP.

Huisu et al. (2018) utiliza o LSTM para realizar uma andlise temporal de precos de
Bitcoin com os seguintes parametros: precos, log do preco do Bitcoin e log da volatilidade do
preco do Bitcoin. Mais especificamente, eles usam uma camada oculta com 10 neurdnios e a
seguintes caracteristicas de entrada: informacdes de negociagdo, varidveis macroecondmicas,
indices de moeda global e informacdes sobre blockchain. A escolha de incluir as informacdes da

blockchain foi baseada no impacto que isso tem sobre a popularidade da moeda. Eles utilizam a
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raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) para avaliar a qualidade do método proposto. Os
autores relatam que o melhor resultado obtido foi 0,01 para 0 RSME, com os valores de duragao

da sequéncia e duragdo do treinamento igual a 200 e 150 respectivamente.
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4 Desenvolvimento

Para o desenvolvimento do projeto foram utilizadas algumas bibliotecas e repositdrios de

cddigo aberto para a extragdo, modelagem e andlise dos dados.

4.1 Base de Dados

A base dados é extraida com o auxilio da plataforma open-source CryptoDataDownload!
que disponibiliza dados do mercado de diversas criptomoedas contidas em variadas casas de
cambio (exchanges). A exchange escolhida foi a Bitstamp?, sendo, segundo o CoinMarketCap?, a

casa de cambio mais antiga do mercado de criptomoedas em vigéncia.

Os dados sao disponibilizados no seguinte formato para todos valores didrios:

e Data: Dia analisado

e Simbolo: Combinacido da moeda negociada em sua paridade, no caso do trabalho, bitcoin
para délar (BTCUSD)

e Abertura: Valor inicial

e Maixima: Valor maximo atingido

e Minima: Valor minimo atingido

e Fechamento: Ultimo valor atingido

e Volume BTC: Quantidade total negociada em Bitcoin

e Volume USD: Quantidade total negociada em ddlar

Aproximadamente temos 1800 pontos de movimentacao do gréfico do Bitcoin (ver

Tabela 4.1) com valor de fechamento de cada dia sendo um ponto, chamamos tais pontos de
"Curva", totalizando de 365 pontos por ano. Os dados obtidos a partir do CryptoDataDownload
sdo desde 2014 até dezembro de 2019. Com os dados em mios, a biblioteca Ta-lib* trata-os com
a aplicacdo dos indicadores gréficos apresentados na Secao 2.4, preparando os dados para um

vetor de caracteristicas que serdo utilizados posteriormente com os modelos de Redes Neurais

Recorrentes.

https://www.cryptodatadownload.com/data/northamerican/
https://www.bitstamp.net/
https://coinmarketcap.com/

1
2
3
4 https://github.com/mrjbq7/ta-lib


https://www.cryptodatadownload.com/data/northamerican/
https://www.bitstamp.net/
https://coinmarketcap.com/
https://github.com/mrjbq7/ta-lib
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Tabela 4.1 — Amostra de dados do dia 28/01/2019 ao dia 01/02/2019

H Data Simbolo  Abertura Maxima Minima Fechamento Volume BTC Volume USD H
2019-02-01 BTCUSD 3413.11 3460 3364.53 3434.83 6659.85 22735654.44
2019-01-31 BTCUSD 3437.35 34742 3392.6 3413.11 5951.82 20359058.48
2019-01-30 BTCUSD  3390.5 3465.05 3372.34 3437.35 5704.02 19556298.64
2019-01-29 BTCUSD  3429.5 3438.76 3322.19 3390.5 7284.39 24704685.92
2019-01-28 BTCUSD 3533.23 3536.77 3357.3 3429.5 10345.1 35519461.33

4.2 Pré-Processamento

Uma fase muito importante € a de pré-processamento dos dados. Nesta etapa sdo feitos

os tratamentos necessdrios no vetor de caracteristicas que antecedem a entrada no treinamento.

Dividida nos seguintes passos:

(3]

. Ordenacgdo dos dados ascendentemente pelas datas. Essa primeira fase € necessdria para

que todas datas estejam da mais antiga para a mais recente, a fim de organizar os dados

para o aprendizado do passado até os dados mais recentes:
data= data.sort_values (by=[’Datas’], ascending=True)

Algoritmo 4.1 — Ordenacao do banco de dados

. Somente a coluna de fechamento (dados da curva) sdo copiados para o novo vetor de

caracteristicas, denominado "values". Sendo as colunas de abertura, maxima, minima e os

volumes do Bitcoin e Délar desnecessdrias para o treinamento do modelo:

values data[’Fechamento’].values.reshape(-1,1)

values = values.astype(’float32’)

Algoritmo 4.2 — Cépia do Fechamento para vetor de caracteristicas

. Vetores referentes a cada indicador sao calculado com a biblioteca Ta-Lib:

indic_sar = (talib.SAR(datal[’High’], datal’Low’]))
indic_sar = indic_sar.values.reshape(-1,1)

indic_sar = indic_sar.astype(’float32’)

indic_sma = (talib.SMA(np_float_data, 5))
indic_sma = indic_sma.reshape(-1,1)

indic_sma = indic_sma.astype(’float32’)

indic_rsi = (talib.RSI(np_float_data, 14))
indic_rsi = indic_rsi.reshape(-1,1)

indic_rsi = indic_rsi.astype(’float32’)

Algoritmo 4.3 — Biblioteca Ta-Lib em Python
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4. Vetores calculados no passo anterior sdo concatenados ao novo vetor de caracteristicas:

| values = tf.concat(axis=1,values=[values, indic_rsi])
2 values = tf.concat(axis=1,values=[values, indic_smal])
3 values = tf.concat(axis=1,values=[values, indic_sar])

Algoritmo 4.4 — Concatenacgdo de indicadores

5. Remocao de dados invédlidos ou nulos do vetor de caracteristicas gerado:

| dataset = pd.DataFrame({’Curva’: values[:, 0],
2 >RSI’: values[:, 11,

3 ’SMA’: values[:, 2],

4 >SAR’: values[:, 3]
53

6 values = dataset.dropna() .values

Algoritmo 4.5 — Remocao de valores nulos

ApOs a realizacdo dos passos anteriores € gerado o vetor de caracteristicas no formato da
Tabela 4.2:

Tabela 4.2 — Amostra do dia 25/11/19 a 29/11/19 do vetor de caracteristicas

| Curva | RSI | SMA | SAR |
6908.359863 | 22.332123 | 7442.910156 | 8509.305664
7122140137 | 28.428631 | 7249.649902 | 8267.903320
7159.220215 | 29.462856 | 7159.191895 | 7987.438477
7527.839844 | 38.913166 | 7207.589844 | 7751.848145
7600.970215 | 40.613068 | 7263.706055 | 7676.270020

No entanto, para a conversao do modelo, os dados sao normalizados para uma faixa de

valores entre 0 e 1 com a fungao MinMaxScaler:

I scaler = MinMaxScaler (feature_range=(0, 1))

2 scaled = scaler.fit_transform(values)

Algoritmo 4.6 — Normalizacao do vetor de caracteristicas

4.3 Modelagem

Para a modelagem dos dados, temos a entrada com o vetor de caracteristicas das tltimas
duas semanas do Bitcoin juntamente com os valores dos indicadores, como explicado na Secao 4.1.
A partir disso, o pré-processamento € realizado e submetido a métodos de redes recorrentes
em profundidade, a fim de otimizar os lucros e proporcionar maior seguranca para o investidor.

A saida das redes deve informar o melhor posicionamento para ordens de compra/venda no
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dia seguinte. Para tal, o modelo € composto por uma arquitetura rasa com uma camada de
LSTM (Secdo 2.5.2) e uma camada fortemente conexa, popularmente denominada "Densa"(ver
Figura 4.1).

input: | (None, 1, 1)
Istm_2_input: InputLayer

l

input: | (None, 1, 1)
output: | (None, 100)

l

input: | (None, 100)
output: | (None, 1)

output: | (None, 1, 1)

Istm_2: LSTM

dense_2: Dense

Figura 4.1 — Visualizacao gerada pelo TensorFlow do modelo.

Utilizamos o otimizador ADAM (KINGMA; BA, 2014) para os pesos € juntamente o

método de erro médio absoluto (MAE) para avaliacdo da perda do modelo, conhecido como loss.

model = Sequential ()
model.add (LSTM (100, input_shape=(trainX.shape[1], trainX.shapel[2])))
model.add (Dense (1))
model.compile(loss=’mae’, optimizer=’adam’)
history = model.fit(trainX, trainY, epochs=100,
batch_size=100, validation_data=(testX, testY),

verbose=1, shuffle=False)

Algoritmo 4.7 — Modelo proposto
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S5 Experimentos e Resultados

Todos experimentos utilizam maquinas gratuitas disponibilizadas pelo ambiente do Goo-

gle Colab! com as seguintes especificagdes:

e GPU: 1xTesla K80 3.7, 2496 CUDA cores, 12GB GDDR5 VRAM

CPU: 1xXeon Processors @2.3Ghz (1 core, 2 threads)

RAM: aproximadamente 12.6 GB Disponiveis

Disco: aproximadamente 33 GB Disponiveis

Com todos passos realizados no Capitulo 4, o vetor de caracteristicas resultante é divi-
dido em 70% dos dados para treino e os outros 30% para testes e estd pronto para realizar as

experimentagoes:

| train_size = int(len(scaled) * 0.7)
2 test_size = len(scaled) - train_size

3 train, test = scaled[0O:train_size,:], scaled[train_size:len(scaled),:]

Algoritmo 5.1 — Divisao de dados de treinamento e teste

Os experimentos foram realizados com todas combinagdes dos 3 indicadores (RSI, SMA,
SAR) com a curva do gréfico, totalizando 8 experimentos para cada um dos trés seguintes

periodos:

I -28/11/2014 a 29/11/2019
IT - 01/01/2017 a 31/12/2017

IIT - 01/01/2018 a 31/12/2018

Todos experimentos acima foram realizados utilizando totalmente ou partes do gréfico

da Figura 5.1 que possuem ao seu total 1802 pontos.

' https://colab.research.google.com/


https://colab.research.google.com/
https://colab.research.google.com/
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Figura 5.1 — Curva real da base de dados de 28/11/2014 até 29/11/2019.

Com tais dados, temos a Figura 5.2 demonstrando o experimento do periodo I com 2
casos extremos: o primeiro com somente a Curva do grafico e outro com a Curva e os demais

indicadores como observado respectivamente nos itens (a) e (b). Obtemos a seguinte predi¢ado:

Predicao do dia seguinte Predicao do dia seguinte
—— Histarico —— Histdrico
12000 1 > Futuro real 12000 1 < Futuro real
@ Predicio do modelo @ Predicdo do modelo

10000 4 10000 -

8000 + 8000 +

6000 G000 A
4000 4000 A
—5‘00 —4‘00 —3‘00 —ZICID —].ICID 6 —5‘00 —-'1‘00 —3‘00 —2:‘.10 —llﬂﬂl E)
Time-5tep Time-5tep
(a) Curva (b) Curva + RSI + SMA + SAR

Figura 5.2 — Experimentos do periodo I de 2014 a 2019

Nas Figuras 5.3(a) e 5.4(a) temos o periodo II de dados de setembro a dezembro (30%
utilizados para treino) com o mercado positivo e otimista. J4 o periodo III estd presente nas

figuras 5.3(b) e 5.4(b), com um mercado negativo e pessimista.
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Predicio do dia seguinte Predicao do dia seguinte

=== Historico
. Futuro real
@ Predicao do modelo

—— Historico
15000 > Futuro real E500

16000 @ Predicio do modelo €000

14000 5500

12000 5000

10000
4500

8000

4000 L
000 e
3500
4000
—1:‘.]0 —éCI —éCI —-';l(] —éﬂ 6 —].ICID —BIG —éﬂ —-'iCI —ZIU 6
Time-5tep Time-Step
(a) 2017 (b) 2018

Figura 5.3 — Experimentos com dados da Curva dos teste.

Predicio do dia seguinte Predicao do dia seguinte

=== Historico
. Futuro real
@ Predicao do modelo

—— Historico
15000 2 Futuro real E500

16000 @ Predicio do modelo €000

14000 5500

12000 5000
10000 4500
2000 ®
4000
E000
3500
4000
—].ICID —é(] —éCI —n':\lCI —ZICI E) —].ICID —éCI —éG —n';lCI —éﬂ E)
Time-5tep Time-Step
(a) 2017 (b) 2018

Figura 5.4 — Experimentos com dados da Curva + RSI + SMA + SAR

Visto os graficos gerados nos experimentos acima, temos que nosso modelo proposto
realiza uma predicdo mais ineficiente em momentos de grande volatilidade, o que ocorre nas

figuras 5.3 e 5.4 em comparacao ao ocorrido na Figura 5.2.

Em relag@o a andlise isolada de 2017 e 2018, temos nos experimentos um resultado
oposto. Em 2017 o modelo realizou a predi¢do mais pessimista que o mercado, ja em 2018 o
modelo € mais otimista. Devido ao fato que o modelo realiza sua fase de treinamento em periodos
que hd uma tendéncia linear de alta para as Figuras 5.3(a) e 5.4(a) e de baixa nas Figuras 5.3(b) e
5.4(b). Porém, ao realizar os testes com tal aprendizado, o oposto ocorre e a predi¢do ocorre da

forma que observamos em tais figuras.

5.1 Discussao dos Resultados

Apo6s a permutagdo das experimentacoes realizadas, obtemos a Tabela 5.1 com seus

respectivos indicadores utilizados (ver Secdo 2.4) pelos valores de RMSE (ver Secao 2.6) dos 3
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periodos avaliados: de 2014 a 2019, ano completo de 2017 e ano completo de 2018, resultando

em 24 valores:

Tabela 5.1 — Comparativo do RMSE da permutacdes da Curva + Indicadores

| Experimentos [ 2014-2019 [ 2017 [ 2018 |
Curva 304.020 | 696.822 | 260.137
Curva + RSI 313.099 | 661.605 | 296.591
Curva + SMA 351.840 [ 726.792 | 286.223
Curva + SAR 427.505 | 652.646 | 300.844
Curva + RSI + SMA 309.483 | 868.329 | 333.294
Curva + RSI + SAR 361.006 | 645.998 | 297.060
Curva + SAR + SMA 360.713 | 853.971 | 302.930
Curva + RSI + SMA + SAR |  334.261 | 956.755 | 334.000

Analisando os dados acima, podemos perceber que tivemos o melhor resultado do RMSE
para somente o valor da Curva em 2018 com o valor igual a 260.137 e o pior resultado foi
referente a 2017 com a utilizacdo da Curva e os indicadores RSI, SMA e SAR com valor igual a
956.755.

Os resultados para o periodo I e periodo III foram bem semelhantes como observado na
tabela acima. Ja o periodo II pode-se observar que tivemos valores muito maiores que a média

devido ao fato da grande instabilidade.
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6 Conclusao

Com base na revisdo de literatura, podemos observar que machine learning, ou mais
precisamente, redes neurais recorrentes, podem ser uma ferramenta promissora para a resolucao
do problema aqui proposto, isto €, definir o momento e operacao a ser realizada no cambio do
Bitcoin. Muitos autores ja investigaram a aplicacdo de redes profundas para predizer esse tipo de

série temporal em outros contextos, inclusive.

Todavia, acreditamos que o Bitcoin tem uma volatilidade muito maior que os ativos
convencionais por sofrer radicalmente varias influéncias externas no valor da criptomoeda, como
por exemplo, especulagdes em redes sociais e noticias de cunho econdmico mundial. Assim,
acreditamos que tais métodos de predicao necessitam de mais informacdes de entrada além de

dados observados nos graficos.

O periodo de 2017 e 2018 foram nitidamente muito atipicos. Esse trabalho visa investigar
o comportamento dos métodos nesse contexto de grande volatilidade, e se € possivel operd-lo
com lucro em momentos de grande euforia sendo em mercado otimista ou pessimista. No entanto
o modelo nao se comportou eficientemente para tais periodos como para o periodo completo do

Bitcoin.

Para os parametros do nosso trabalho, quanto menor o RMSE melhor. Como observado
na Tabela 5.1, o melhor resultado de RMSE foi o experimento somente com dados da curva de
2018, porém nao € possivel uma comparacao em valores reais (d6lares), pois 0o RMSE € calculado

a partir de todo o conjunto de dados selecionados para teste.

Como € um tema novo em pesquisa, sugerimos que poderiam ser utilizadas mais ferra-
mentas, isoladas ou em conjunto, para treinamento do modelo, podendo resultar em uma melhor
predi¢do do Bitcoin. Nosso trabalho seria o inicio de novos experimentos, buscando um conjunto

de parametros de avaliagcdo para a predicdo do Bitcoin.

6.1 Trabalhos Futuros

Concluimos no Capitulo 6 que para realizarmos uma melhor predi¢dao do preco do Bitcoin
necessitamos de mais varidveis além de dados graficos, alguns trabalhos futuros que podem

contribuir para tal melhoria, seriam:

e Realizar comparacdes de modelos cldssicos de econometria financeira de previsdao de
modelagem de ativos, como por exemplo: Autorregressivos medias moveis (ARMA) e

Autorregressivos de heterocedasticidade na volatilidade (GARCH);
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e Utilizar entradas na rede com sentimentos de noticias e informag¢des das redes sociais sobre

o periodo analisado;

e Utilizar log-retornos em dados de entrada do modelo para o tornar mais estdvel, técnica

muito utilizadas na literatura de financgas.
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