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O surgimento das tecnologias baseadas em blockchain culminaram na criacdo
de tokens (Criptomoedas) que sdo trocadas como ativos. Assim como a¢des
esses tokens sdo trocados de maneira especulativa, e a movimentacio do
mercado gira em torno de 10 bilhdes de ddlares diarios. Contudo o mercado de
criptomoedas é um mercado bem jovem. E como demonstrado em trabalhos
anteriores em [1], é um mercado ineficiente que possui certa persisténcia.
Baseando-se nisso buscamos demonstrar a possibilidade do uso de técnicas
de machine learning para previsiao no mercado de criptomoedas em busca de
criar um portfélio inteligente capaz de investir no mercado com um ganho
razoavel.
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1 INTRODUCAO

O mercado especulativo de a¢des, e mais recentemente de cripto-
moedas, ha muito tempo se apresentam como uma op¢do de se
“investir” e ganhar dinheiro a partir de anélises de cunho técnico e
fundamental sobre o passado histérico de uma opgéo de investimen-
to. Seja investindo na Alphabet (GOOGL), seja mais recentemente
trocando criptomoedas (BTCETH), esses especuladores utilizam-se
de técnicas ja consagradas no mercado ao analisar o histérico de
sua opcdo para fazerem uma decisio seja de compra ou de venda. O
objetivo de qualquer um desses especuladores é de alcancar retornos
consistentes acima da média de mercado.

A Teoria da Eficiéncia de Mercado contudo demonstra por fim uma
impossibilidade de se obter vantagem consistente no mercado, dado
que ele seja eficiente. Como dito por Sewell em 2011 um mercado
é dito eficiente em respeito a informacio se o valor corrente do
mercado refletir com precisdo todas as informacdes a ele relevantes,
sejam essas informacdes publicas e privadas. Essa teoria da Eficién-
cia surge de maneira indireta pela primeira vez em 1564 quando
Cardano disse que o principio mais fundamental em qualquer aposta
seriam condi¢des igualitarias.

Dessa maneira, em um mercado dito eficiente, seria impossivel para
investidores alcancarem retornos consistentes em suas especulagdes.
Assim, seria algum dos mercados citados ineficiente de alguma ma-
neira. Ineficiente a ponto de possibilitar previsdes, se essas previsdes
sdo de cunho técnico ou de cunho informacional.

Como visto em [1] o mercado de criptomoedas se comparado ao
mercado de a¢cdes comuns possui certa ineficiéncia, o que o torna
mais previsivel e provavelmente mais suscetivel ao uso de técnicas
de machine learning para realizar previsdes do comportamento do
mercado como um todo.

Desta maneira buscamos desenvolver uma ferramenta capaz de
investir no mercado de criptomoedas de maneira satisfatoria.
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2 CONTEXTUALIZACAO E TRABALHOS
RELACIONADOS

Para este trabalho, nos baseamos em descobertas anteriores em [1]
quanto a persisténcia de mercado e usamos técnicas de machine
learning inspiradas nos trabalhos de [2] e [3] adaptando os modelos
descritos em redes neurais recorrentes descritas em [4] para mode-
los feitos em redes neurais convolucionais unidimensionais [5].
Um conceito importante para a analise desenvolvida neste trabalho
é o conceito de persisténcia de mercado. A persisténcia de mercado
é a taxa que correlaciona a tendéncia do mercado observada e o
preco futuro. Sendo esta tendéncia a derivada do mercado dado um
periodo de tempo. A tendéncia pode ser de curto, médio ou longo
prazo. Assim se um mercado possui persisténcia isso significa que o
preco de um ativo pode ser previsto estudando os valores passados
do mesmo. Obviamente dado os conceitos citados anteriormente de
eficiéncia de mercado. A existéncia de persisténcia seria uma prova
de ineficiéncia do mercado.

Em [1] ficou demonstrada a persisténcia de mercado prevista por
CAPORALE em 2017 [6] e unido a isso um novo trabalho de CA-
PORALE em 2018 [7] demonstrou que a volatilidade do mercado de
criptomoedas é muito alta. O que pode aumentar substancialmente
as chances de ganhos se acertarmos a operacédo de compra ou venda.

3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO
3.1 A Base de Dados

A coleta dos dados foi realizada usando-se um script em python para
obter a maior quantidade possivel de dados com a maior quantidade
de granularidades disponiveis. No caso de Criptomoedas, coletamos
da base de dados da Poloniex todos os pares ali disponiveis nos
periodos de 300, 900, 1800, 7200, 14400, e 86400 segundos, ou seja 5
minutos, 15 minutos, meia hora, 2 horas, 4 horas e finalmente diario.
Essas granularidades nos permitiram a coleta de 3.29GB de dados
para 99 pares de criptomoedas.

No caso de valores de ag¢des, infelizmente os datasets publicos tem a
granularidade minima de 1 dia. Assim embora tenha coletado até os
ultimos 18 anos de cada empresa e os registros de 7026 empresas a
quantidade bruta de dados foi menor, 556MB de informacédo dentro
desta granularidade.

Ainda assim o nimero total de entradas foi muito grande da ordem
de milhdes de entradas. Esta foi exatamente a mesma base de dados
usada em [1] re coletada e atualizada para o momento atual. Além
das features padrdo que estdo presentes no grafico (preco de abertura,
preco mais alto, preco mais baixo, preco de fechamento, volume) a
cada intervalo de tempo, fizemos uso da biblioteca em python TA-
Lib. Com ela fomos capazes de gerar mais de 100 features baseadas
em diferentes indicadores econdmicos. Expandindo ainda mais a
nossa base de treinamento.
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3.2 Os Modelos

Para realizarmos a previsdo usamos quatro tipos de modelos predi-
tivos em suas versoes classificadoras e regressoras a depender do
comportamento a ser previsto.

3.2.1 Random Forest Model. Definimos a Random Forest a partir
do modelo padrdo do SkLearn usando como métrica a area abaixo
da curva (AUC/ROC) que avalia a razdo de falsos positivos para
verdadeiros positivos no caso de classificadores, e o erro médio
quadratico (RMSE) no caso de regressores.
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Fig. 1. Random Forest Model

A Random Forest recebe como mostrado na figura um intervalo
de tempo como input gerando diversas arvores de decisdo que se-
rdo avaliadas em conjunto para retornar uma saida a depender da
resposta esperada.

3.2.2  Neural Network Model. O modelo de redes neurais padrio
foi definido como uma rede completamente conectada com duas
hidden layers, uma camada de input e uma de output.

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Fig. 2. Neural Network Model

Similar a Random Forest, este modelo recebe um intervalo de
tempo e tenta ajustar os pesos relativos a cada aresta conectando
dois vértices para que o output seja dentro do esperado. Esse ajuste
é feito usando o algoritmo padrio de backpropagation

3.2.3  Recurrent Neural Network Model. O modelo escolhido de
RNN( Recurrent Neural Network) foi de uma LSTM. A LSTM como
definida em [4] é um modelo capaz de usar o contexto temporal e

carregar uma memoria de longo prazo dentro da rede. Como po-
demos ver na figura a seguir, a LSTM possui um mecanismo de
transferéncia de memoria, possuindo dentro de si trés perceptrons
diferentes a cada né. Um para decidir o que deve ser esquecido da
rede anterior, um para decidir o que deve ser lembrado desta iteragéo
e um para fazer a previsdo propriamente dita.
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Fig. 3. LSTM

Uma rede neural comum nio tem essa capacidade pois se analisar-
mos o algoritmo de backpropagation fica visivel que o erro propaga
muito fracamente para camadas muito profundas na rede devido aos
passos de normalizagéo que ocorrem em cada né. Isso ndo acontece
na arquitetura da LSTM.

3.24  Convolutional Neural Network Model. Por fim definimos um
modelo de rede convolucional baseado em redes convolucionais
unidimensionais. A ideia é de analisar intervalos fixos de tempo
para realizar convolugdes e fazer previsdes baseando num contexto
de tamanho fixado. Diferentemente das redes neurais recorrentes
onde todo o contexto pode ser analisado para tirar uma conclusio.
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Isso pode ser interessante porque comportamentos locais da rede
podem ser mais valiosos para a previsdo do que comportamentos
globais devido a propria natureza do mercado especulativo

3.3 Os Comportamentos a serem Previstos

Para este trabalho desenvolvemos quatro comportamentos que go-
stariamos de prever.

(1) O Padréo Fractal de Comportamento
Existe no Mercado um Padrio que pode denotar uma chan-
ce elevada de ganhos. Esse padrio pode ser considerado como
um previsor de forte tendéncia de subida ou descida.
(2) A Tendéncia de Precos
Se o preco esta tendendo a subir ou descer no proximo inter-
valo de tempo. Lembrando que, devido as taxas de corretagem
este valor ndo garante lucratividade
(3) A Tendéncia de Pregos Removidas as Taxas de Corretagem
O mesmo comportamento acima mas garantindo a lucrati-
vidade
(4) Variacdo Percentual do Valor entre Intervalos de Tempo
Tentativa de prever com precisdo o valor entre diferentes
Intervalos de Tempo.

3.3.1 O Padrao Fractal de Comportamento. Para descobrir o Padrio
Fractal de Comportamento usamos técnicas de mineracdes de dados.
Mais especificamente usamos o KMeans para categorizar os tipos
de curvas mais comuns ao grafico baseado em variacGes percen-
tuais. Ao realizar esta analise, ficou perceptivel a existéncia de trés
grandes padrdes no mercado, um deles de subida acima da taxa, um
de movimentagdes dentro da taxa de corretagem e outro de quedas
acima da taxa.

E importante observar que a previsio desse padrio Fractal de Com-
portamento é apenas um indicador forte de tendéncia, e a previsao
real da tendéncia sem taxas de corretagem é feita posteriormente.

4 EXPERIMENTOS

Os experimentos a seguir foram realizados obtendo a média das taxas
dos modelos aplicados a cada um dos 99 pares de criptomoedas e
6000 empresas diferentes. Dada a grande quantidade de modelos
treinados mostraremos aqui apenas os resultados da LSTM por serem
os mais interessantes do treino destes modelos. Uma vez que de todos
os modelos o mais preciso foi a LSTM, que nos quatro cenarios se
demonstrou mais capaz de conseguir aprender os comportamentos
e fazer boas previsdes.

O Gap apresentado aqui entre as a¢des comuns e as criptomoedas
foi similar dentre todos os modelos.

4.0.1 Previsdo de Fractais. Para a previsio de fractais em ambos os
ambientes obtivemos resultados bem similares.

Esses resultados demonstram nao haver diferencas substanciais
entre os dois mercados quanto a previsdo deste indicador forte de
tendéncia. Contudo isso nio invalida nenhuma hipétese uma vez
que o indicador ndo da nenhuma certeza sobre a lucratividade da
compra e venda.

4.0.2 Previsdo de Tendéncia. Para a previsao de tendéncia simples,
novamente, em ambos os ambientes obtivemos resultados bem
similares.
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Fig. 6. Tendéncia

Novamente esses resultados nao garantem lucratividade entdo
as redes neurais aqui treinadas estdo dentro do comportamento
esperado.

4.0.3 Previsdao de Tendéncia Garantido o Lucro. Finalmente, ao ga-
rantirmos a lucratividade, temos uma mudangca drastica na resposta
obtida do treinamento das redes neurais recorrentes.
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Fig. 7. Tendéncia Removidas as Taxas

Garantindo a lucratividade do modelo, vemos na figura 7 uma
queda dréastica na capacidade do modelo em ac¢des comuns e uma
manutencio do mesmo modelo em criptomoedas. O que aponta
fortemente para a real existéncia da persisténcia prevista em [1] e
[6].

E muito interessante notar que o modelo descrito aqui possui entéo
a capacidade de prever com 70% de confiabilidade se vale a pena ou
ndo investir no momento seguinte.
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4.0.4  Previsdo do Percentual de Variagdo para o Proximo Candle. Ao
fazermos a previsao do percentual de varia¢do buscavamos confir-
mar o estabelecido na Figura 7 de que existe uma diferenca gritante
entre os dois mercados quanto a capacidade preditiva de trocas
lucrativas. Contudo, isso se demonstrou infrutifero pois o treino
dos modelos para regresséo da proxima variagéo percentual foi o
seguinte.
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Fig. 8. Percentual de Variacao para o Proximo Valor

Os valores de loss estavam muito similares, entdo decidimos por
a prova este modelo regressor de percentuais.
Implementamos um simulador de investimentos capaz de acom-
panhar o preco das a¢des e do par de criptomoedas e aplicamos o
modelo ao par BitCoin Litecoin e as a¢des da Apple. Esses foram
escolhidos por serem os pares de melhor desempenho da rede.
O modelo iniciou com o equivalente a 1 BTC no caso do par e 10000
Délares no caso das Ac¢des da Apple.
Apbs dois meses de manutencédo dos valores o modelo aplicado ao
par de criptomoedas foi capaz de lucrar 9% e o modelo aplicado a
Apple lucrou 1,2%. O lucro associado ao par de criptomoedas foi
muito acima da maioria dos investimentos embora esteja associado
a um risco elevado. E o lucro associado a Apple foi baixo demais
dado o risco do tipo de investimento. O que nos leva a crer que
o modelo regressor para as ac¢des foram capazes de generalizar o
dataset mas néo foram capazes de generalizar o fenémeno. O que é
o esperado dada a néo persisténcia de mercado.

5 CONCLUSAO

Com o trabalho fomos capazes de desenvolver um rob6 investidor
capaz de gerar lucros substanciais a curto prazo em simulacdes de
compra e venda. Também reafirmamos com este trabalho que sim,
uma persisténcia existe no mercado de criptomoedas quando esta-
mos tratando do elemento preco, e essa mesma persisténcia ndo se
faz presente no mercado de a¢des. Reafirmando também uma grave
ineficiéncia do mercado de criptomoedas.

Este robo sera posto a prova na API da poloniex com dinheiro de
verdade para analisar os resultados do mesmo em um ambiente real.
Também é importante observar que modelos preditivos melhores e
mais bem otimizados a cada mercado podem ser usados, uma vez
que existem particularidades inerentes a cada par de criptomoedas
e cada tipo de acéo.

Um trabalho futuro sera o desenvolvimento do portfélio inteligente
como produto final para que pessoas possam investir automatica-
mente no mercado. Outro serdo analises dos efeitos da inser¢do do
robd no mercado de criptomoedas conhecido por ser muito sensivel
e volatil
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