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Resumo

As formas de investimento e acumulo de bens vém se diversificando durante as Gltimas décadas. Entre as inimeras
possibilidades de investimento, algumas recebem destaque devido a grande volatilidade, grande fluxo de
transac@es diarias e possibilidades de ganho por meio de especulag6es, como é o caso do Bitcoin, uma criptomoeda
que atingiu uma valorizacdo de 1300% no ano de 2017. O Bitcoin trata-se de um ativo passivel de especulagdo, e
pode ser analisado por vérias técnicas aplicadas no mercado de agdes, como é o caso da andlise técnica e das redes
neurais artificiais LSTM. Vaérios estudos tém sido desenvolvidos na predi¢do do movimento de precos do Bitcoin
utilizando estas técnicas, assim, este estudo tem como objetivo analisar o desempenho dos trabalhos desenvolvidos
por Kikuti (2020) e Machado (2020), de modo a analisar o porqué eles apresentaram desempenhos diferentes.
Durante o processo de analise dos resultados, verificou-se que o modelo desenvolvido por Machado (2020) teve
um desempenho melhor do que o modelo desenvolvido por Kikuti. Com altera¢cdes em alguns parametros do
modelo de Kikuti (2020) foi possivel equipara-lo ao modelo proposto por Machado.
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Abstract

The forms of investment and accumulation of goods have been diversifying during the last decades. Among the
numerous investment possibilities, some are highlighted due to their high volatility, large flow of daily transactions
and possibilities of gain through speculation, such as Bitcoin, a cryptocurrency that reached a valuation of 1300%
in 2017. Bitcoin is an asset subject to speculation, and can be analyzed by various techniques applied in the stock
market, such as technical analysis and neural networks LSTM. Several studies have been developed in the
prediction of Bitcoin price movement using these techniques, so this study aims to analyze the performance of the
works developed by Kikuti (2020) and Machado (2020), in order to analyze why they presented performances.
many different. During the process of analyzing the results, it was found that the model developed by Machado
(2020) performed better than the model developed by Kikuti. With changes in some parameters of the Kikuti model
(2020), it was possible to equate it to the model proposed by Machado.

Keywords: Deep Learning; Bitcoin; Technical Analysis; Artificial Intelligence.

1. INTRODUCAO

A analise e predicdo de tendéncias e de risco financeiro trata-se de um assunto relevante na area
da contabilidade e financas desde o século passado, e apresenta crescimento nas analises e
pesquisas realizadas nos ultimos anos. 1sso se ocorre devido ao crescimento dos mercados
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financeiros juntamente ao aumento do nimero de fraudes e crises financeiras que ocorrem
concomitantemente. Dessa forma, se observa é que diversos algoritmos, métodos, simulacdes
e técnicas computacionais vém sendo desenvolvidos e empregados na area financeira nos
ultimos anos (Grzelak & Oosterlee, 2011, Zhang & Yang (2019). De forma semelhante crescem
os mercados financeiros de criptomoedas, seja para especulacdo ou como reserva de valor.

O Bitcoin surge em 2008 como uma resposta a crise financeira da época, tendo como principal
ideia substituir a moeda fisica e retirar a dependéncia de intermediacéo de bancos nas operagdes
financeiras. A primeira mencdo ao Bitcoin ocorreu em um artigo publicado por Satoshi
Nakamoto (Nakamoto, 2008), descrevendo como funcionaria a moeda digital e o blockchain.

Contudo, o mercado de criptomoedas e em especifico do Bitcoin é marcado pela volatilidade
de precos em curtos periodos de tempo. Alguns exemplos dessa volatilidade podem ser
percebidos em 2017 quando o Bitcoin valorizou 1.300% e uma queda abrupta do pre¢co em maio
de 2021, quando caiu quase 50% em relacdo a maio do ano anterior. Neste sentido, a utilizacao
de técnicas estatisticas e modelos computacionais como redes neurais auxiliam a identificar
momentos adequados para compra, venda e a manutencao de Bitcoins.

Segundo Murphy (1999), Vidotto, Migliato e Zambon (2009) a anélise técnica é baseada no
principio de que os precos de ativos em um determinado momento futuro, sdo influenciados
por seus pre¢os passados, de modo que, é possivel prever a tendéncia de movimentacdo desses
precos em determinado periodo de tempo. Isto pode ser feito utilizando indicadores técnicos
para indicar momentos oportunos para a realizacao de transacoes.

De modo complementar, diversos trabalhos na literatura tém destacado a utilizacao de técnicas
computacionais na area de financas, em especial o Bitcoin. Rane e Dhage (2019) realizam uma
comparacao entre sete modelos para a predi¢do do preco do Bitcoin. Em seu trabalho, 0 modelo
implementado conhecido como NARXS (Non-linear Auto-Regressive with Exogenous Input
Model) demonstrou uma melhor obtencdo de resultados. Em Aggarwal, Gupta, Garg e Goel
(2019) estudos foram realizados com relagdo aos impactos dos fatores socioecondémicos na
predicdo do preco do Bitcoin. No estudo, trés diferentes abordagens foram utilizadas: CNN
(Convolutional Neural Network), LSTM (Long short Term Memory) e GRU (Gated Recurrent),
onde o modelo LSTM obteve melhores resultados na predicédo dos valores do Bitcoin.

Considerando o cenario apresentado em que se aplica indicadores técnicos e modelos
computacionais utilizando redes neurais ou mesmo aprendizagem profunda no mercado de
criptomoedas, este estudo tem como objetivo analisar e comparar os modelos de Kikuti (2020)
e Machado (2020) para a predicdo do movimento de precos do Bitcoin, observando suas
diferencas, similaridades e possiveis potenciais.

Uma contribuicdo deste estudo estd no ambito de demonstrar a interdisciplinaridade do
processo de predi¢cdo do movimento de precos do Bitcoin, que abrange concomitantemente os
campos do mercado financeiro, da andlise técnica e de modelos computacionais. O estudo,
também, se justifica, considerando que o mercado de criptomoedas é recente, e que demanda
de estudos aplicados previamente e da comparac¢do das diversas técnicas de modelagem para a
predi¢cdo do movimento de preco.



2. BITCOIN

Em 2008, Nakamoto apresentou o Bitcoin, uma criptomoeda a fim de solucionar problemas
como custo de mediacdo, possibilidade de transagdes irreversiveis, valor minimo de transacéo,
anonimidade da transacdo e garantia de impossibilidade de fraudes. Essa criptomoeda
conseguiu atrair a atengdo, principalmente na area de investimentos, por sua descentralizagéo e
autorregulagem, por meio de um sistema conhecido como peer to peer, ou P2P.

A utilizacdo da arquitetura peer to peer permite que as transagdes envolvendo a criptomoeda
sejam de acesso comum a todos os usuarios, que podem legalmente verificar todas as transacdes
realizadas utilizando o Bitcoin. Isso ocorre devido a tecnologia que funciona por tras do Bitcoin,
o0 Blockchain, que também foi apresentado por Nakamoto (2008).

Existe uma infinidade de possibilidades e fins para a utilizacdo do Bitcoin, porém ele passou a
ser uma boa alternativa para investidores quando se trata de reserva de valor. Reserva de valor
trata-se de um bem cuja caracteristica é a de preservar seu poder de compra com o passar dos
anos, e 0 Bitcoin possui esta caracteristica uma vez que sua quantidade é limitada em 21
milhdes. Considerando os fatores de que o Bitcoin € uma moeda autorregulada, descentralizada
e que possui circulagéo limitada, sua valorizacéo a longo prazo passa a ser positiva.

Sob outra 6tica, muitos investidores consideram a moeda como uma boa maneira para lucrar
por meio da especulacdo, uma vez que o mercado da criptomoeda é volatil e sofre inimeras
variacdes em um curto periodo de tempo. A especulacdo em ativos financeiros € a acao de
comprar e vender ativos em curto ou médio prazo, visando o lucro. Para isso, esta abordagem
costuma envolver a analise técnica de gréaficos e de indicadores estatisticos.

3. ANALISE TECNICA

De acordo com Murphy (1999) a analise técnica consiste no estudo dos movimentos do mercado
e tem como propdsito a previsao de tendéncias de precos futuros. Portanto, busca-se por meio
desta andlise a identificacdo de padrbes e tendéncias possiveis de serem exploradas em busca
de melhores rentabilidades do que as da média do mercado. A analise técnica utiliza diversas
ferramentas, entre as quais ha o grupo dos indicadores técnicos.

Os indicadores técnicos permitem identificar pontos de entrada e saida do mercado, auxiliando
0s investidores na maximizacdo do retorno de seu capital. Um aspecto importante dos
indicadores técnicos é a objetividade por tras desses sistemas, pois é eliminada a possibilidade
de interferéncia emocional na tomada de decisdes, fazendo com que o operador aja conforme
os sinais indicam. Murphy (1999) destaca trés principais fontes de informac6es disponiveis e
relevantes para esse tipo de analise: o preco, o volume e o interesse dos investidores.

Para Murphy (1999) a frase "market actions discounts everything" forma a base para a aceitacéo
e compreensdo de toda a teoria por tras da analise técnica. Dessa forma, o estudo do preco de
determinado ativo se faz suficiente para predizer seu comportamento. A analise técnica se
baseia na andlise grafica dos precos de um ativo e na utilizacdo de indicadores estatisticos como
ferramenta para a predi¢cdo de momentos de compra, venda e manutengéo desse ativo.



3.1 Indicadores Técnicos

Os analistas técnicos costumam utilizar dos indicadores estatisticos e financeiros com o
objetivo de facilitar a identificacdo de determinados padrdes nos ativos. Esses indicadores
foram desenvolvidos para auxiliar na identificacdo de certas tendéncias de mercado em manter
precos em alta, em baixa ou neutro.

Sédo diversos tipos de indicadores que existem na andlise técnica, sendo eles: indicadores de
tendéncia, que buscam por padrdes que indiquem a dire¢do do mercado bem como momentos
de reversdo; os osciladores, que auxiliam na identificagdo de pontos de mudanca com
antecedéncia; e por fim, os indicadores de volume, que representam o volume transacionado.

3.1.1 Média mavel simples

Uma média movel simples (MMS ou simple moving average — SMA) € uma série temporal
composta de valores obtidos ao calcular a média de outra sequéncia de valores, sendo definida
como uma forma de convolucdo matematica (Hyndman, 2011). Murphy (1999) destaca que, a
MMS esté entre os indicadores mais versateis e mais utilizados. Isso se deve principalmente a
sua facilidade de uso. Murphy (1999) cita também que enquanto a analise de graficos é subjetiva
e dificil de ser feita, MMS podem facilmente ser programadas em um computador. Técnicos
podem discordar na leitura de um grafico, mas ndo do sinal emitido por uma MMS.

O tamanho da MMS (a quantidade de periodos considerados) deve variar de acordo com 0
mercado. Uma MMS maior ird produzir um atraso para mudancas bruscas na tendéncia, mas
em contrapartida produzird um sinal mais conservador. Quanto maior a media, maior o atraso
para se verificar uma nova tendéncia (Murphy, 1999).

A partir da MMS surgem outros indicadores. Por exemplo, a média moével exponencial (MME
ou Exponential Moving Average - EMA) que surgiu como alternativa para algumas defasagens
deixadas pelas MMS. O que esse indicador faz é a atribuicdo de um peso maior aos precos mais
recentes. O célculo de uma MME ocorre da seguinte maneira:

MME: {Fechamento — MME (dia anterior)} x fator + MME (dia anterior)

2 . , p
onde: fator = —»éneonimero de periodos.

3.1.2 MACD (Moving average convergence divergence)

Outro indicador técnico que faz uso das médias méveis € o MACD (Moving average
convergence divergence) que é amplamente utilizado por analistas e traders. De forma geral, 0
MACD transforma duas médias moveis em um indicador de momento, a partir da subtracdo da
média mével que possui maior periodo pela média mével que possui menor periodo.

O MACD trabalha com trés parametros: a linha do MACD, a linha do sinal e o histograma do
MACD. A linha do MACD trata-se de uma MME de periodo de 12 dias subtraida de uma MME
de periodo de 26 dias, para os precos de fechamento. A linha de sinal é definida por uma MME
da linha MACD (geralmente de 9 periodos) e é utilizada para identificar pontos de virada. O
histograma, é o resultado da subtracdo da linha do MACD e a linha de sinal. Quando a linha do
MACD esta acima da linha de sinal o histograma € positivo, do contrario é negativo.



3.1.3 Relative Strength Index

O Relative Strength Index (RSI) foi desenvolvido por Welles (1978) e tem como funcao avaliar
a tendéncia de forca de um ativo dada sua variacdo de preco. O RSI é um indicador que
geralmente é utilizado em conjunto com outros indicadores, e pode indicar possiveis zonas de
sobrecomprae sobrevenda. Costumeiramente o RSI é exibido como um grafico que pode variar
de 0 a 100. O célculo do RSI é realizado por meio da seguinte férmula:

RSI = 100 — 110}35 onde: RS = Média de n (fechamentosAlta)

Média de n (fechamentosBaixa)

Obtendo o valor do indicador, se faz possivel a realizacdo de algumas inferéncias a respeito do
valor calculado: Entre O e 30 o RSI indica uma zona de sobrevenda. Indica boa oportunidade
para compra, que deve ser evitada a realizacdo de vendas no periodo; Entre 30 e 70 ndo ha
informac&o especifica; Entre 70 e 100 o RSI indica uma zona de sobrecompra. Indica boa
oportunidade para venda, que deve ser evitada a realizacdo de compras no periodo.

3.1.4 Oscilador estocastico

Outro indicador utilizado nas operagdes de compra e venda de ativos é o oscilador estocastico.
Trata-se de um indicador de volume idealizado por Lane (1984), o oscilador estocastico avalia
a posicao relativa do preco de fechamento comparada ao ponto mais baixo, para um numero
selecionado de dias, em relacdo a diferenca entre o ponto mais alto e o ponto mais baixo
(Migliato, Storani & Masili, 2008).

Sua utilizacdo é caracterizada pelo uso de duas linhas que se movimentam de forma simultanea,
a linha %K (estocastico bruto) e a %D (Migliato, Storani & Masili, 2008). A linha %K é dada
pela divisdo entre a diferenca do preco de fechamento corrente e a menor minima do periodo
definido e a diferenca do fechamento corrente e a maior maxima do periodo definido. A %D é
dada pela média movel de %K em dado periodo.

%K = C- Ll(n) / Hh— Ll(n)
onde C = preco de fechamento, LI(n) = minimo dos minimos dos Ultimos n periodos,

Hh(n) = méaximo dos maximos dos Gltimos n periodos e n = periodo no qual serdo definidos o0s
valores de LI e Hn.

Similar ao RSI, o oscilador estocéastico foi concebido para variar entre 0 e 100%. Porém, séo
demarcadas duas linhas de referéncia em niveis de 20% e 80%. Se o valor do oscilador estiver
abaixo da linha de 20%, pode-se inferir que o mercado esta sobrevendido. Assim como, se 0
oscilador estiver acima da linha de 80%, o mercado est& sobrecomprado.

4. REDES NEURAIS

Mitchell (1997) afirma que, com um maior entendimento de como as méaquinas podem
aprender, € mais simples de perceber como funcionam as habilidades humanas de aprendizado.
Para Goodfellow, Bengio e Courville (2016) o maior desafio é o desenvolvimento de solugdes
para problemas que apesar de intuitivos e relativamente simples para humanos, sdo complexos
para uma maquina, como reconhecimento de imagem e voz.



Para solucionar esses problemas mais complexos, a adog¢ao de redes neurais artificiais (RNA)
tem-se mostrado atil. Uma RNA aprende a partir de um grande conjunto de dados que serve
como exemplos para treino (Nielsen, 2015). Nielsen (2015) ainda destaca que ha dois tipos de
neurdnios artificiais, os perceptrons, criados na década de 50 e 60 pelo cientista Frank
Rosenblatt, e sua versao mais recente, chamada de sigmoid neuron.

O Perceptron é um modelo capaz de separar dados entre classes linearmente separaveis,
configurado a partir de um algoritmo de aprendizagem capaz de adaptar os pesos internos do
neurdnio (Rauber, 2005). Os sigmoid neurons recebem uma singela mudanca no que é dado de
entrada e saida, onde os valores de entrada e saida deixam de ser valores binarios para ser
valores decimais entre 0 e 1. Dessa forma, os valores de saida apresentados pelos sigmoid
neurons podem ser interpretados como uma probabilidade.

4.1  Arquitetura de redes

De modo geral ha trés tipos de arquiteturas de RNAs: redes alimentadas a frente com camada
Unica, redes alimentadas a frente com camadas multiplas e redes recorrentes (Haykin, 2007).
Dentre as diversas arquiteturas, as redes neurais recorrentes (RNR) se distinguem das demais
por possuirem ao menos um lagco de repeticdo. Trata-se de uma rede em que a saida de cada
neurdnio serve como a entrada dos demais. Esse tipo de rede pode ou ndo possuir a auto
realimentacdo, ou seja, 0 neur6nio realimenta sua entrada com sua prdpria saida. Também
podem existir camadas ocultas na estrutura da rede. A presenca de lagcos de realimentacdo na
rede tem um impacto significativo na capacidade de aprendizagem e desempenho da rede
(Haykin, 2007).

4.2  Long short term memory

Um dos modelos de aprendizado profundo mais utilizados quando se trata de predicdo de precos
de qualquer produto ou ativo financeiro é a RNR do tipo LSTM (Long Short Term Memory)
(Kikuti, 2020). Wang e Gao (2018) citam que o LSTM, modelo desenvolvido por Hochreiter e
Schrnidhuber no ano de 1977 com o intuito de resolver problemas de explosao e desparecimento
de gradientes. Sua estrutura interna é capaz de armazenar padrdes que sdo repetidos inimeras
vezes e a0 mesmo tempo permite a realizacao do truncamento de informagdes quando essas séo
irrelevantes ou desnecessarias.

O modelo LSTM processa as varidveis de entrada de forma incremental, adicionando novos
dados em um Gnico compartimento de memoria, possuindo portdes cuja funcdo é controlar o
alcance de qual novo dado deve ser armazenado e quais dados antigos devem ser apagados.
Diferentemente das redes neurais recorrentes, em que é produzida uma lista de estados durante
0 processamento, no LSTM, o préximo estado computado depende exclusivamente dos estados
hl ... ht - 1. Portanto, a rede realiza a sua atualizacdo de forma Markoviana, onde um estado
depende exclusivamente do estado anterior.

Nas subsecOes a seguir serdo apresentados os desenvolvimentos dos trabalhos desenvolvido por
Kikuti (2020) e Machado (2020), a modo de entender melhor os modelos aplicados para realizar
a predicdo do preco do Bitcoin.



4.5 Trabalho Desenvolvido por Kikuti (2020)

Kikuti (2020) desenvolveu trés modelos para a predi¢éo do preco do Bitcoin. Foi desenvolvido
um modelo que utiliza LSTM, um que utiliza apenas indicadores técnicos como forma de
predicdo e um modelo hibrido, que se trata de uma mescla das duas abordagens anteriores.
Serdo analisados os modelos LSTM e o hibrido.

Para o desenvolvimento do modelo LSTM, foi utilizado o ambiente de desenvolvimento Google
Colaboratory, linguagem python e as bibliotecas TensorFlow, Keras, Python t.a., Numpy e
Pandas. Além disso, Kikuti (2020) utilizou da base de dados fornecida pela APl do Yahoo
Finance, que contém dados referentes a cotagdes diarias do Bitcoin, do periodo de 16 de
setembro de 2014 a 31 de dezembro de 2019. Dentre as informacdes que a base de dados fornece
estdo: Preco de abertura, preco de fechamento, maior preco atingido no dia, menor preco
atingido no dia e o volume de transagdes realizadas.

Para a criacdo do modelo LSTM foi utilizado de um modelo sequencial fornecido pela
biblioteca Keras, modelo que é apropriado para uma pilha simples de camadas. Sua primeira
camada é composta por 128 camadas (KIKUTI, 2020) do tipo LSTM que sdo fornecidos pela
biblioteca do TensorFlow, padrdo que se repete para a segunda e terceira camada.
Diferentemente das camadas anteriores, a quarta camada € composta por nos do tipo Dense,
que também sao fornecidos pela biblioteca Keras, e funciona como um né comum em uma rede
neural, onde como parametro € passada uma funcdo de ativacao do tipo linear. Por fim, a Gltima
camada possui apenas 2 nos e recebe como parametro uma funcédo de ativacao do tipo softmax.
Essa funcdo de ativacdo é comumente utilizada na Gltima camada, pois seu resultado pode ser
interpretado como um vetor de distribuicdo de probabilidade.

O modelo hibrido mescla a utilizacdo dos indicadores técnicos com os resultados obtidos pela
predicdo do modelo LSTM. A tomada de decisdo € realizada da seguinte maneira: O modelo
hibrido realiza a verificacdo da saida do modelo de aprendizado de maquina para realizar uma
tomada de deciséo de compra. Para a tomada de decisdo de venda, o0 modelo verifica o indicador
técnico MACD, onde caso esse aponte para um periodo de alta o ativo é vendido, caso contrario
ele é mantido na carteira.

Essa decisdo de utilizacdo de somente um indicador técnico se justificou pelos resultados
apresentados por Kikuti (2020), onde foi verificado que, a medida que o uso de indicadores
aumenta, o modelo torna-se mais restritivo em relagdo a compras e a vendas, impactando na
rentabilidade do modelo.

4.6  Trabalho Desenvolvido por Machado

Machado (2020) utilizou dados extraidos da base de dados Yahoo Finance para coletar dados
para a utilizacdo de indicadores de analise técnica e para a rede Neural. Machado (2020)
realizou a implementacdo de dois modelos, um utiliza da implementacdo do indicador técnico
de médias moveis, e 0 segundo modelo utiliza da implementacdo de uma LSTM que utiliza de
médias moveis para seu treinamento. Neste estudo analisa 0 modelo LSTM.

Machado (2020) optou por utilizar de uma rede neural sequencial multicamadas LSTM, em que
cada neurdnio de uma camada envia seu sinal para cada neurdnio da camada posterior, tratado



por um peso. Os modelos utilizados em seu trabalho possuem 12 entradas (cada entrada sendo
o sinal emitido por uma das combinacdes de médias moveis utilizadas anteriormente), trés
camadas internas e um Gnico neur6nio de saida.

Com relagdo ao tamanho das camadas internas, duas configuracdes distintas foram utilizadas a
fim de verificar o qudo valido é para um usudario construir uma rede neural muito grande
buscando um melhor resultado, sendo elas: (1) 144, 72, 36; e (I11) 9, 9, 9.

Outras caracteristicas da rede neural foram parametrizadas, sendo elas: Epocas de treino
(quantidade de vezes em que a rede é treinada pela mesma massa de dados); Taxa de
aprendizado (a taxa de aprendizado do otimizador aumenta ou diminui o impacto que a funcéo
de erro tem sobre o processo de aprendizado); Funcao de perda (testes utilizaram trés funcdes
de perda diferentes — Erro quadratico médio (MSE); Regressdo de Poisson e Divergéncia de
Kullback-leibler (KLD)); Dropout (a utilizacdo de Dropout em cada camada pode influenciar
na forma em que ela se ajusta durante os testes para evitar o sobre ajuste do modelo).

5. METODOLOGIA

Esta pesquisa teve como primeira etapa o levantamento de referencial tedrico necessario ao
entendimento de conceitos de criptomoedas, indicadores técnicos e redes neurais. Também foi
necessaria uma analise de estudos aplicados de predicdo de precos de ativos em criptomoedas,
onde foram pesquisadas as tecnologias utilizadas nas aplicacdes desenvolvidas por Kikuti
(2020) e Machado (2020), a fim de reproduzir as aplica¢Ges propostas pelos autores e comparar
os resultados encontrados, buscando delinear combinacgdes de indicadores, parametrizacoes e
modelos mais adequados para a predi¢ao do preco de criptomoedas.

Na segunda etapa foram realizadas simulagdes preliminares para o entendimento dos modelos
criados por Kikuti (2020) e Machado (2020). Para tanto, foi utilizada a linguagem de
programacéo Python, e bibliotecas como: Interface de Programacéo de Aplicagdes (IPA ou
Application Programming Interface — API) do Yahoo Finance — para acesso a dados histéricos
da criptomoeda Bitcoin; APl Python Technical Analysis — para céalculo dos indicadores
técnicos; a biblioteca Pandas, para a importacdo dos dados de cotacdes referentes ao Bitcoin
em formato .csv; Tensorflow e Keras - frameworks de aprendizado profundo para treinamento
de redes neurais profundas.

Os experimentos foram executados em uma maquina equipada com processador i5 11400f (6
nucleos, 12 threads, 4.4Ghz e 12M de cache), 32Gb de Memoria RAM e 1Th SSD m2 para
armazenamento que utiliza como sistema operacional o Windows 11 na versao 21H2.

Na terceira etapa foram feitos ajustes aos modelos de Kikuti para identificar quais parametros
poderiam melhorar seu desempenho. Na quarta etapa foram realizados experimentos a partir
dos modelos e feita a analise dos resultados de acordo com as métricas de F1-score, acuracia,
e simulacéo de retorno financeiro.

Com relacdo as métricas estudadas e analisadas nesse estudo, foram utilizadas métricas cujo
foco esta nos ganhos e lucros gerados pelos diferentes tipos de modelos implementados. Nao
somente, métricas especificas para a aprendizagem de maquina como gquantidade de compras e



vendas, F1-Score e acuracia (accuracy) também tiveram foco nesse estudo, uma vez que as
mesmas podem nos dar dicas de que o treinamento foi bom ou néo.

A quantidade de compra e vendas realizadas no periodo de um ano foi escolhida como uma
métrica de analise pelo fato de que esses valores transparecem se o treinamento foi suficiente,
uma vez que valores altos podem nos indicar de que a rede neural obteve sucesso em predizer
certos momentos de compra e venda, enquanto que valores proximos ou iguais a 1, ou entdo
valores iguais a 0 nos mostram que a LSTM aprendeu pouco (underfitting) ou se ajustou demais
aos dados (overfitting).

A métrica de lucro bruto final foi utilizada de duas formas, tanto em porcentagem quanto em
dolar. Ela foi utilizada para verificar o retorno dos modelos desenvolvidos, sendo ela a principal
métrica para a comparacao de qual modelo implementado teve o melhor desempenho.

Como métricas especificas para o trabalho de Kikuti (2020), foram analisadas a F1Score que é
calculada por meio da biblioteca sklearn e a acuracia fornecida e calculada pela biblioteca
Keras. A métrica acuracia cria duas variaveis locais, uma sendo o total e a outra um contador,
que sdo utilizadas para calcular a frequéncia que a predi¢do corresponde ao esperado. Dessa
forma, seu calculo se da pela divisdo do contador pelo total, sendo que o contador representa a
guantidade de vezes que o valor predito foi igual ao valor real.

A métrica F1-Score possui seu calculo com base em duas outras métricas. A preciséo e o recall.
A precisdo é utilizada para determinar dentre os casos analisados pelo modelo como positivos,
quantos deles realmente foram positivos. O recall é utilizado para calcular a proporcao de casos
positivos que foram identificados corretamente. O valor 6timo para o F1-Score € alcangcado
quando tanto a precisao quanto o recall sdo 100%. Além disso, caso um dois seja igual a 0, 0
F1-Score também serd 0.

Essas duas ultimas métricas foram utilizadas para assegurar que o treinamento do modelo
obtivesse bons resultados. Durante os experimentos, foi observado que valores muito baixos de
alguma dessas métricas nos garantiam que o teste ndo obteria bons resultados, enquanto que
valores um pouco acima de 0,5 de ambos garantiriam resultados onde ao menos o
comportamento da rede neural ndo foi um buy and hold.

6. ANALISE DE RESULTADOS

Os experimentos desta pesquisa buscaram compreender melhor os trabalhos desenvolvidos por
Kikuti (2020) e Machado (2020). Por isso, foram realizadas as mesmas simula¢des que 0s
autores originalmente realizaram, a fim de coletar informagdes sobre os simuladores, verificar
as similaridades e apontar diferengas, bem como entender o que causou a diferenca nos
resultados. Os experimentos foram similares aos aplicados por Machado (2020) para testar seu
modelo LSTM. Nota-se que a LSTM de Machado (2020) é relativamente mais simples. Dessa
forma, os testes realizados buscaram manter alguns parametros da LSTM desenvolvida por
Kikuti (2020) intactos, tentando obter melhores resultados a partir do ajuste de outros
parametros. Entre os parametros escolhidos para tentar otimizar os modelos de Kikuti (2020),
foram escolhidos os seguintes: taxa de aprendizado, Decay, épocas, tamanho do lote, funcédo de
ativacdo de camadas densas.
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Os dois tipos de modelos de Kikuti (2020) analisados sdo o de rede neural LSTM, e 0 modelo
hibrido, uma LSTM para compra e o indicador téchnico MACD para venda. O modelo analisado
de Machado (2020) € um modelo de rede neural LSTM.

Na sequéncia, sdo apresentados os resultados obtidos pelos experimentos nos periodos
avaliados tanto pelo trabalho desenvolvido por Kikuti (2020), quanto pelo trabalho
desenvolvido por Machado (2020). Para o primeiro experimento (utiliza-se o periodo avaliado
por Kikuti (2020)) foram realizados diversos testes de parametros, para 0s experimentos nos
periodos avaliados por Machado (2020) foram utilizados os modelos que obtiveram melhores
resultados no primeiro experimento. Os periodos trabalhados em todas as analises foram os
seguintes: Periodo 1 - 01/01/2020 a 31/12/2020 (Kikuti, 2020); Periodo 2 - 01/07/2019 a
30/06/2020 (Machado, 2020); Periodo 3 - 01/07/2018 a 30/06/2019 (Machado, 2020).

A seguir sdo especificados os nomes dos modelos e suas caracteristicas. Esses modelos foram
os melhores para essa simulacdo, ndo necessariamente em montante final, mas também na
quantidade de compra e venda realizado pela rede neural, o que pode ser um indicio de melhor
aprendizado. Modelos que realizaram um nimero pequeno de compras e vendas ou obtiveram
valores de montante final muito baixos ndo entraram nesse primeiro periodo.

Seguem os modelos modificados de Kikuti (de 1 a 5) e seu modelo original (6);

1. Modelo 1: Epochs = 16, Batch size = 32, sem func¢éo de ativacédo, 0.3LR 0.03 Decay;
2. Modelo 2: Epochs = 16, Batch size = 32, sem funcdo de ativacdo, 0.3LR 0.3 Decay;
3. Modelo 3: Sem Batch Normalization e sem Decay;

4. Modelo 4: Batch size = 32 e sem Decay;

5. Modelo 5: Sem Decay;

6. Original: Igual ao modelo desenvolvido por (KIKUTI, 2020).

Importante deixar explicar que os modelos em que algumas caracteristicas ndo foram mudadas,
seguem o padrdo implementado por Kikuti (2020), sendo eles os seguintes: Epochs = 100;
Batch_size = 128; Funcéo de ativacdo nas duas camadas densas; Learning rate = 0.001; Decay
= 1e-6; Batch Normalization apds cada camada simples.

6.1 Resultados obtidos no Periodo 1

A tabela 1 apresenta o resultado obtido pelos cinco modelos hibridos juntamente com os
resultados obtidos pelo modelo original desenvolvido por Kikuti (2020) no periodo 1.

Modelo  Montante Inicial Montante Final Compras  Vendas Lucro
1 100000 425640,69 7 7 325,64%
2 100000 304165,60 62 62 204,00%
3 100000 246877,33 69 69 146,88%
4 100000 338724,73 44 44 238,73%
5 100000 369717,09 46 46 269,72%
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6 100000 337086,55 32 32 237,00%
Tabela 1 — Resultado dos modelos de LSTM de Kikuti (2020) no periodo 1.

Na tabela 2 sdo comparados os resultados obtidos pelos cinco modelos hibridos juntamente com
0s resultados obtidos pelo modelo original.

Modelo  Montante Inicial  Montante Final Compras  Vendas Lucro

1 100000 435.412,07 2 2 335,41%
2 100000 385.027,13 28 28 285,00%
3 100000 356.765,41 30 30 256,77%
4 100000 493.036,98 24 24 393,04%
5 100000 584.792,34 23 23 484,79%
6 100000 401.726,26 14 14 301,73%

Tabela 2 — Resultado dos modelos Hibridos de Kikuti (2020) no periodo 1.

Como observado a partir das tabelas 1 e 2 foi possivel obter bons ganhos, a partir de um volume
suficiente de compras e vendas. O que significa que ndo somente a LSTM foi capaz de aprender
bem o comportamento dos valores do Bitcoin, como também obter um bom ganho. A Tabela 3
representa os modelos da rede neural desenvolvidas por Machado (2020) que obtiveram
melhores resultados nesse periodo analisado.

Modelo Lucro
16]0.2|kl_divergence|In20_10_5 541,62%
2|0.01|kl_divergence|In20_10_5 408,46%
4|0.1]kl_divergence|In20_10 5 370,09%

4|0.01|kI_divergence|ln20_20_ None 369,88%
4|0.1JK1_divergence|In20_None 367,01%

Tabela 3 — Resultado dos melhores modelos de RNA de Kikuti (2020) no periodo 1.

Ao analisar a rede neural desenvolvida por Machado (2020), tem-se uma rede neural mais
simples, sem funcdo de ativacdo e apenas uma camada densa para saida dos dados, enquanto
que a rede neural desenvolvida por Kikuti (2020) possui em sua composi¢do uma camada densa
“escondida” e uma para saida de dados, ambas com funcéo de ativacao. Isso torna a rede neural
mais complexa e que poderia obter melhores resultados. Entretanto, 0 modelo de rede neural
desenvolvido por Machado (2020) funciona como um modelo hibrido, uma vez que o conjunto
de dados utilizado para treinar a rede trata-se de um modelo que possui 12 entradas, onde cada
entrada é o sinal emitido por uma das combinagfes de médias moveis utilizadas para realizar a
analise técnica. Isso significa que, para meios de comparacéo, deve-se comparar valores obtidos
pelo modelo hibrido, e ndo somente pelo modelo LSTM.

Dessa forma, ao analisar os resultados, observa-se que somente com o ajuste dos parametros
foi possivel alcancar valores préximos aos obtidos pelos modelos treinados por Machado
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(2020) em seu trabalho, sem a necessidade de realizar muitas alteragdes na estrutura do modelo
original de Kikuti (2020).

Ao analisar F1-Score e accuracy, notou-se que um valor pequeno para accuracy pode significar
gue o modelo de rede neural obtera um nimero pequeno de compras e vendas, Como € 0 caso
do Modelo 1, que obteve 0 menor nimero de compras e vendas € a menor accuracy no
treinamento. Também se verificou que um maior F1-Score ndo necessariamente produz um
lucro maior, que foi 0 caso do modelo 1.

6.2 Resultados obtidos no Periodo 2

Na tabela 4 apresenta o resultado obtido pelos cinco modelos apresentados anteriormente
juntamente com os resultados obtidos pelo modelo original, que é o modelo desenvolvido por
Kikuti (2020).

Modelo  Montante Inicial Montante Final Compras  Vendas Lucro

1 100000 100.000,00 0 0 0,00%
2 100000 108.237,83 2 2 8,24%
3 100000 61.378,41 55 55 -38,60%
4 100000 80.312,57 28 28 -19,68%
5 100000 133.456,89 61 61 33,46%
6 100000 182.776,47 50 50 82,78%

Tabela 4 — Resultado dos modelos LSTM de Kikuti (2020) no periodo 2.

Na tabela 5 sdo comparados os resultados obtidos pelos cinco modelos hibridos juntamente com
0s resultados obtidos pelo modelo original.

Modelo  Montante Inicial Montante Final Compras  Vendas Lucro

1 100000 84.597,91 1 1 -15,40%
2 100000 133.905,26 2 2 33,91%
3 100000 75.185,80 28 28 -24,82%
4 100000 88.387,63 13 13 -11,70%
5 100000 161.878,44 36 36 61,88%
6 100000 17.273,75 26 26 72,74%

Tabela 5 — Resultado dos modelos Hibridos Kikuti (2020) no periodo 2.

Diferente do primeiro experimento, nesse nem todos os modelos obtiveram bons resultados. As
tabelas 4 e 5 mostram que muitos modelos obtiveram valores de ganho abaixo de 100%, ou
seja, o valor de montante final representa um valor menor do montante inicial. A Tabela 6
representa 0os modelos da rede neural desenvolvida por Machado (2020) que obtiveram
melhores resultados nesse periodo analisado.

Modelo Lucro
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[1P-2-0.001 87.39%
IP-64-0.01 85.48%
11M-1-0.001 73.94%
IP-64-0.25 64.17%
IK-1-0.25 64.15%
[1P-32-0.001 63.37%

Tabela 6 — Resultado dos melhores modelos LSTM de Machado (2020) no periodo 2.

Entretanto, tanto o trabalho original desenvolvido por Kikuti (2020), quanto a rede neural que
ndo possuia decay na taxa de aprendizado conseguiram os melhores resultados. 1sso mostra que
a técnica de Batch normalization combinada com um nimero maior de Batch size e um nimero
maior de epochs tornou o aprendizado mais efetivo. N&o somente, a taxa de aprendizado ser
maior ndo auxiliou a ter melhores resultados, algo que pode ser visto, também, nos resultados
obtidos por Machado (2020), modelo no qual as menores taxas de aprendizado possuiram
melhores resultados.

Analisando os valores calculados de F1-score e Accuracy dos experimentos verificou-se que
quanto menor o valor de accuracy, menor é a quantidade de compras e vendas. Outro fato
observado é que, quando o valor de F1-score é 0 0 modelo 1 ndo realizou nenhuma compra e
venda.

6.3 Resultados obtidos no Periodo 3

A tabela 7 apresenta o resultado obtido pelos cinco modelos apresentados anteriormente
juntamente com os resultados obtidos pelo modelo original desenvolvido por Kikuti (2020). Da
mesma forma, a tabela 8 compara os resultados obtidos pelos cinco modelos hibridos
juntamente com os resultados obtidos pelo modelo original. A tabela 9 apresenta os resultados
dos modelos LSTM desenvolvidos por Machado (2020) que obtiveram melhores resultados
nesse periodo analisado.

Modelo  Montante Inicial Montante Final Compras  Vendas Lucro

1 100000 100.000,00 0 0 0,00%
2 100000 95.787,80 70 70 -4,21%
3 100000 29.527,58 38 38 -70.47%
4 100000 76.384,93 79 79 -23,62%
5 100000 29.488,94 48 48 -70,51%
6 100000 27.435,57 43 43 -12,57%

Tabela 7 — Resultado dos modelos LSTM de Kikuti (2020) no periodo 3.

E possivel observar por meio das Tabelas 7 e 8 que, nesse caso, apesentaram resultados
parecidos com o primeiro experimento, em que 0os modelos com maior taxa de aprendizado
obtiveram os melhores resultados. Apesar disso, 0 modelo 1 da Tabela 8 ndo mostrou
aprendizado, pois néo realizou novas transagdes de compra e venda.
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Modelo  Montante Inicial Montante Final Compras  Vendas Lucro

1 100000 163.544,91 1 1 63,54%
2 100000 109.936,52 39 39 9,94%
3 100000 95.500,97 21 21 -4,50%
4 100000 114726,18 40 40 14,73%
5 100000 40173,62 25 25 -59,83%
6 100000 59750,23 24 24 -40,25%

Tabela 8 — Resultado dos modelos Hibridos no periodo 3.

Nota-se que nenhum dos modelos chegou préximo dos valores obtidos pelos modelos
desenvolvidos por Machado (2020). Nesse caso, pode-se atribuir essa diferenca a abordagem
utilizada pelo autor, uma vez que os valores de entrada sdo os sinais das 12 médias mdveis que
0 mesmo utilizou para realizar a anélise técnica. Dessa forma, os modelos treinados por
Machado (2020) possuem certa vantagem, uma vez que a mesma possui um conhecimento a
mais advindo dos indicadores utilizados pelo autor para realizar a analise técnica.

Modelo Lucro
IK-32-0.3 243.25%
IK-128-0.25 236.97%
IP-128-0.05 233.63%
IK-32-0.25 232.65%
IM-32-0.15 229.30%
IK-32-0.15 227.94%

Tabela 9 — Resultado dos melhores modelos de Redes Neurais de Machado (2020) no periodo 3.

Conforme discutido nos experimentos anteriores, foi observado novamente a correlagdo entre
accuracy e o nimero de compras e vendas realizadas. O modelo cujo valor de accuracy esta
préximo ou menor que 0,4, é responsavel por obter um pequeno nimero de compras e vendas.

7. CONCLUSAO

Esta pesquisa prop0s a realizacdo de experimentos com dois trabalhos de predi¢do de preco do
Bitcoin previamente realizados por Kikuti (2020) e Machado (2020), de modo a identificar
quais foram os indicadores, parametros e modelos de aprendizado de maquinas utilizados, de
modo a identificar diferengas no desempenho de cada um.

Para que os modelos pudessem ser analisados da melhor forma possivel, uma revisdo
bibliogréfica dos tdpicos relacionados a cada modelo desenvolvido pelos alunos foi realizada:
Bitcoin, andlise técnica e redes neurais artificiais. Com relacdo a analise técnica, os indicadores
identificados foram a média mdvel, MACD, RSI e Oscilador estocastico. Em relacdo as
métricas utilizadas para a anélise dos modelos foram F1-Score, Accuracy e resultado financeiro
a partir de simulagdes de investimento com um Montante inicial e um final.
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Referente aos resultados obtidos nesta pesquisa, conclui-se que os resultados foram
satisfatorios, considerando que os modelos apresentaram certa otimizagdo dos resultados. Nédo
é possivel garantir que determinado modelo obtenha os melhores resultados em todos os
experimentos realizados, porém em todos os experimentos foi possivel observar ganho nos
rendimentos. Durante os experimentos, foi possivel concluir que uma mudanca no conjunto de
dados pode trazer beneficios para o treinamento de redes neurais, sendo o trabalho desenvolvido
por Machado (2020) um exemplo disso.

Pode-se concluir, também, que a rede neural consideravelmente mais simples do modelo de
Machado (2020) do que a desenvolvida por Kikuti (2020) conseguiu obter melhores resultados.
Dessa forma, otimizag6es foram aplicadas no trabalho de Kikuti (2020) para obter resultados
proximos, assim o modelo que retirava o parametro de Decay da taxa de aprendizado se
sobressaiu em varios experimentos. Foi possivel observar que modelos que com baixa acuracia
tinham maior probabilidade de efetuar um menor nimero de compras e vendas, e que modelos
com F1-Score igual a zero podem ser descartados, uma vez que isso representa que eles nao
realizam nenhuma compra ou venda durante a simulacao.

Outra conclusdo € de que o indicador MACD é um bom indicador por si s8, e que a combinacdo
de dois MACD um para compra e um para venda pode ser uma alternativa, mas que nem todos
0s cenarios possiveis podem vir a trazer os melhores resultados, uma vez que a combinacao
com os indicadores RSI e Oscilador estocastico juntamente com os dois MACD’s obteve
melhores resultados. Entretanto, o indicador de médias mdveis utilizado por Machado (2020)
se mostrou mais versatil e obteve melhores resultados em todos os cenarios dos experimentos.

Como possiveis trabalhos futuros tem-se a exploracdo de novas técnicas para aprendizado de
maquina ou a utilizacdo de diferentes indicadores técnicos juntamente com os modelos de
aprendizado de maquina, que se mostraram superiores em resultado quando comparados aos
modelos de LSTM e andlise técnica.
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