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Resumo

Marcada pela alta volatilidade no preco de criptomoedas, este mercado é responsavel pela movimentacdo de
trilhGes de ddlares, tendo como principal expoente a Bitcoin, moeda que no ano de 2021 ultrapassou o valor de 60
mil délares. Assim, varias técnicas ja utilizadas no mercado de acBes como andlise técnica e fundamentalista
passaram a compor as estratégias de compra e venda dos investidores neste mercado. Além disso, técnicas
computacionais da area da Inteligéncia Artificial, como as redes neurais artificiais do tipo Long Short Term
Memory (LSTM), tém ganho destaque na previsao do mercado financeiro. Diante deste cendrio, este trabalho tem
como objetivo a realizacdo de uma analise comparativa entre o0 uso de analise técnica e de LSTM para a predi¢do
de momentos propicios a compra, venda e manutencdo de criptomoedas. O resultado obtido pelo modelo utilizando
indicadores técnicos ndo foi satisfatdrio, visto que obteve um lucro de apenas 3,84% durante o periodo de 30 dias.
Enquanto o modelo LSTM alcancou um lucro médio de 22,94% nas simulagdes.

Palavras chave: simulacdo; criptomoedas, analise técnica; redes neurais artificiais; LSTM.

Abstract

Marked by the high volatility in the price of cryptocurrencies, this market is responsible for the movement of
trillions of dollars, with Bitcoin as its main exponent, a currency that in 2021 exceeded the value of 60 thousand
dollars. Thus, several techniques already used in the stock markets, such as technical and fundamental analysis,
became part of the buying and selling strategies of investors in this market. In addition, computational techniques
in the field of Artificial Intelligence, such as Long Short Term Memory (LSTM) artificial neural networks, have
gained prominence in forecasting the financial market. Given this scenario, this work aims to carry out a
comparative analysis between the use of technical analysis and LSTM for the prediction of favorable moments for
the purchase, sale and maintenance of cryptocurrencies. The result obtained by the model using technical indicators
was not satisfactory, since it obtained a profit of only 3.84% during the period of 30 days. The LSTM model, on
the other hand, achieved an average profit of 22.94% in the simulations.

Keywords: simulation; cryptocurrency, technical analysis; artificial neural network; LSTM.

1. INTRODUCAO

De acordo com Yuan e Wang (2018) a maioria das criptomoedas diferem-se do dinheiro
eletronico tradicional em cinco aspectos principais: descentralizacdo, pois ndo demanda de
entidade regulamentadora; anonimidade, neste caso a identidade do usuario € armazenada e nao
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é possivel saber quem realizou a transacdo; tem quantidade limitada de moeda, portanto pode
se esgotar e demandar da negociacdo somente entre os investidores que ja dispdem do recurso;
é um software de dominio publico, ou seja possibilita que qualquer pessoa entenda 0 mecanismo
de emissdo dessas moedas; e auséncia de valor intrinseco, sdo representas por um codigo
computacional e ndo tem, por si s6, um valor monetéario; por isso um dos fatores que influenciam
no preco atribuido as criptomoedas € a quantidade de pessoas que utilizam essas moedas.

As criptomoedas utilizam uma tecnologia inovadora de alta-seguranga, com muitas
funcionalidades, e sdo oportunamente utilizadas como ativos de investimentos, 0 que vém
atraindo pesquisadores e investidores (Klein, Thu & Walther, 2018). Similarmente aos
investimentos em acdes, as criptomoedas podem possibilitar ganhos elevados, mas também se
configuram como negdcios de risco elevado. Para minimizar este risco, varios investidores
utilizam de estratégias de mercado, como analise fundamentalista e técnica.

Além de estratégias de mercado, houve um aumento no desenvolvimento e utilizacdo de
técnicas de Inteligéncia Artificial, como redes neurais artificiais (RNA) voltadas para o mercado
financeiro. Tais esforcos foram designados ao estudo e desenvolvimento de técnicas para prever
0s precos de ativos, a fim de tornar esse mercado mais previsivel e minimizar os riscos. Para
isso, pesquisadores tem aliado indicadores técnicos a técnicas computacionais, como RNA
Long Short Term Memory (LSTM), visando encontrar um modelo que facilite a tomada de
decisdes com base em dados histdricos.

No cenario apresentado, é importante ressaltar que diferentes técnicas podem levar a resultados
diferentes de predicdo para a realizacdo de transagcdes de investimento, no que podemos
estabelecer a seguinte pergunta de pesquisa: Quais técnicas podem ser mais adequadas no
processo de predicdo do movimento de precos de criptomoedas? De modo a responder esta
pergunta de pesquisa, este estudo tem como objetivo realizar a analise comparativa entre duas
técnicas de predicdo de preco, envolvendo o momento de compra e venda de criptomoedas. A
primeira técnica utiliza indicadores técnicos simulados a partir de um robd de investimentos,
utilizando a interface de programacdo de aplicativos da Binance. A segunda técnica foi
desenvolvida utilizando uma RNA do tipo LSTM simulando investimentos em dados histéricos
de criptomoedas.

2. INDICADORES TECNICOS

Ha dois tipos de andlises utilizadas para prever tendéncias de precos de acdes (analise
fundamentalista e analise técnica). Cada uma apresenta particularidades tornando-as diferentes
entre si. A analise fundamentalista, conforme Walter (1974) € utilizada por pessoas que agem
como especuladores, pois esta abordagem faz uso apenas de noticias relacionadas, diretamente
ou indiretamente, ao ativo financeiro.

A andlise técnica, empregada no desenvolvimento desta pesquisa, ndo busca 0 motivo de uma
movimentacdo do mercado, e sim seu efeito, pois acredita que apenas o efeito da movimentacao
importa (MURPHY, 1999). A andlise técnica estuda ativos do mercado, por meio de gréficos,
com o objetivo de prever a variagdo futura no preco de determinados ativos para, desta forma,
definir qual o melhor momento de compra, venda e manutencdo de ativos financeiros para
maximizar o lucro. Um dos principais motivos para traduzir os precos de ativos em graficos é



para facilitar a identificacdo de tendéncias e/ou padrbes que podem auxiliar na predi¢édo do
preco, uma vez que, conforme exposto por Murphy (1999), ha certos padrdes graficos que foram
identificados no passado que refletem alguns padrfes que se repetem com o tempo.

O alcance do objetivo da andlise técnica, depende de analistas utilizarem indicadores técnicos,
para entender como o pre¢o de um ativo pode se mover. Tais indicadores utilizam informacdes
como: preco médio, maximo e minimo de um ativo, além do preco de abertura, fechamento e o
volume no mercado, a fim de identificar padrGes e tendéncias. Os indicadores técnicos dividem-
se em quatro categorias principais+: indicadores de tendéncia, indicadores de momentum,
indicadores de volume, indicadores de volatilidade

Indicadores de tendéncia utilizam a média movel, o qual é base para a criacdo de outros
indicadores. A média mdvel simples calcula a média da variacdo dos pre¢os em um determinado
periodo de tempo (geralmente dias) (Stockcharts, 2021). A partir das médias moveis diérias €
estruturado um grafico que auxilia na busca do padrdo de comportamento em um determinado
periodo. Contudo, esta técnica tem limitagdes por utilizar um periodo curto para analise (dias).
Além disso, o primeiro dia de calculo tem o mesmo peso que o Ultimo dia, contrariando o
entendimento de que quanto mais recente o dado, maior 0 seu peso para o calculo da média
(Stockcharts, 2021).

Para minimizar o problema dos pesos foi desenvolvida a média mével ponderada, assim o preco
de fechamento é multiplicado pela posicdo do dia no periodo analisado. Mas, o problema de
considerar apenas do periodo analisado ainda permanece, por isso foi desenvolvido o método
da média mével da suavizacdo exponencial. Esse método ainda atribui maior importancia aos
dados mais recentes. Além disso, leva em conta todos os precos passados e usa um longo
periodo de retrospectiva. Geralmente o impacto dos precos antigos no céalculo é minimo, mas
de grande importancia, uma vez que auxilia na reducéo do ruido (Stockcharts, 2021).

O célculo da média mével exponencial (MME) é dividido em trés passos: (i) calculo da média
maovel simples para o valor inicial da MME; (ii) calculo do multiplicador do peso; e (iii) calculo
da média mével exponencial para cada dia entre o dia inicial da MME e o dia atual, usando o
preco, o0 multiplicador e o valor do MME do periodo anterior (Stockcharts, 2021)

A partir das médias foi desenvolvida a média movel convergente e divergente (MACD - Moving
Average Convergence Divergence) amplamente utilizado por analistas e traders. O MACD
transforma dois indicadores de tendéncia (duas meédias moveis), em um indicador de
momentum ao subtrair a média mével de maior periodo pela média mével de menor periodo.
Os dados processados pela MACD sdo dispostos em um grafico composto por: linha MACD,
linha de sinal e histograma. A linha MACD representa a diferenca entre duas médias moveis
exponenciais do preco de fechamento (ultimos 12 e 26 dias). A linha de sinal definida por uma
média movel exponencial da linha MACD (usualmente periodo de 9 dias) utilizada para
identificar pontos de virada. E o histograma, que é dado pela subtracdo entre a linha MACD e
a linha de sinal. O histograma é positivo quando a linha MACD encontra-se acima da linha de
sinal, e 0 oposto ocorre quando a linha de MACD esta abaixo. A convergéncia ocorre quando
as médias maoveis se direcionam uma a outra, enquanto a divergéncia ocorre quando as médias
moveis se afastam uma da outra. Quando a linha MACD cruza de baixo para cima a linha de



sinal, pode indicar um momento de compra. Caso a linha MACD cruze a linha de sinal de cima
para baixo, pode indicar um momento de venda.

Outro indicador de momentum utilizado € o indice de Forca Relativa (RSI - Relative Strength
Index). Segundo Murphy (1999) o RSI avalia a tendéncia de forca de um ativo dada a sua
variacdo de precgo, indicando possiveis zonas de sobrecompra e sobrevenda. Zonas de
sobrecompra indicam que o preco de um determinado ativo esta mais alto que o valor intrinseco
ou justo. Ja as zonas de sobrevenda sinalizam que seu preco atual esta mais baixo que o valor
real do ativo. Esse é um indicador que mede a forc¢a interna de um ativo comparado a ele mesmo,
em vez de compara-lo a outro ativo do mercado (Pring, 2002). O RSI foi desenvolvido com o
intuito de solucionar dois problemas de um indicador de momentum: (1) movimentos
irregulares e (2) a necessidade de dados de variacdes de preco de um ativo para fins
comparativos (Pring, 2002).

Na categoria de indicadores de volatilidade, o oscilador estocastico € um dos mais conhecidos.
E utilizado quando se busca demonstrar a relago entre o preco de fechamento e suas maximas
e minimas durante um determinado periodo de tempo. Ele € representado por duas linhas, %K
e %D. A primeira é calculada por meio da divisao 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 segunda ¢ uma média mével simples de, geralmente, trés dias
dos valores encontrados em %K. Assim como o RSI, esse indicador é utilizado para a
identificacdo de zonas de sobrecompra e sobrevenda (Pring, 2002).

Caso a linha %K esteja entre 0 e 20 pontos, indica-se zona de sobrevenda. Caso o valor estiver
acima de 80 pontos, indica zona de sobrecompra. Valores que ndo estejam nestas faixas ndo
possuem interpretacdo precisa (Pring, 2002).

3. APRENDIZADO DE MAQUINA

Segundo Samuel (1959) “O Aprendizado de Maqguina é o campo de estudo que da aos
computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente programados”. J& para
Mitchell (1997), o aprendizado de maquina (AM) é a capacidade de um programa de
computador aprender a partir de uma experiéncia E a respeito de uma tarefa T e alguma medida
de desempenho D, caso o programa desempenhe em T o medido por D, ele aprende com a
experiéncia E.

Para Russel e Norvig (2020) existem dois motivos que tornam a capacidade de uma maquina
de aprender vantajosa para 0s seres humanos. O primeiro é que a computacdo surge para
solucionar algum entrave, para 0s quais 0s métodos tradicionais ndo sdo capazes de resolver
(Géron, 2017) e por possuirem parametros instaveis, ndo sendo aplicavel para antecipar
situacbes. O segundo motivo € que o AM surge para solucionar problemas que nem
programadores experientes sabem como resolver utilizando técnicas tradicionais.

De acordo com Alessandretti, EI Bahrawy, Aiello e Baronchelli (2018) as técnicas de AM sdo
efetivas para a predicdo do preco de ativos financeiros no mercado de acles e,
consequentemente, séo eficientes na predi¢cdo do preco de criptomoedas. Muitos algoritmos se
mostram eficientes na predicdo de preco de acOes, e podem ser eficientes para a predicdo de



preco de criptomoedas, entre eles podem ser citados 0 Random Forest, Rede Neural Bayesina
e Long Short-Term Memory (LSTM) que, de acordo com Wang e Gao (2018), é uma rede
neural recorrente (RNR).

3.1 Long Short Term Memory

A predicdo dos precos de ativos financeiros € um dos maiores exemplos de dados que pode ser
interpretada como uma série temporal. O preco dos ativos sofre influéncia de fatores externos,
como politica, economia e até mesmo da repercussdo na midia. As RNR introduziram o conceito
de tempo em sua estrutura de rede, contudo, segundo Qian e Chen (2019), usar uma rede deste
tipo para a predicdo de preco ndo é indicado, visto que a sequéncia de dados é longa e sofre
interferéncia de fatores externos, podendo levar ao problema de desaparecimento de gradientes.
A fim de solucionar esse problema, Hochreiter e Jirgen (1997) propuseram o modelo de rede
chamado Long Short Term Memory (LSTM), que é utilizado neste trabalho para a
implementacdo do modelo de predicdo de precos utilizando Aprendizado de Maquina.

Um dos pontos principais do modelo LSTM estd em sua estrutura interna, que permite o
armazenamento de padrbes que se repetem com o tempo. Além disso, esse modelo permite o
truncamento de informag6es quando sdo irrelevantes para o resultado. A cada variavel que o
LSTM processa, sdo adicionados novos dados em um compartimento de memaria, com gates
(portdes) controlando qual novo dado deve ser armazenado e quais dados antigos devem ser
descartados. Diferentemente das redes neurais recorrentes que produzem uma lista de estados
durante o seu processamento, o préximo estado computado pelo LSTM depende do estado atual.

A arquitetura do LSTM é constituida de trés partes, sendo a primeira onde sdo selecionadas as
informacdes que serdo mantidas e as que serdo descartadas por serem irrelevantes. Na segunda
parte € onde a decisdo de quais informacfes devem ser mantidas na memdria, podendo ser
interpretada como a parte em que o modelo aprende novas coisas. Por fim, a terceira parte passa
para frente as informac6es atualizadas. Essas trés partes sdo chamadas, respectivamente, de
Forget Gate, Input Gate ou Remember Gate e Output Gate.

4. MATERIAIS E METODOS

Primeiramente foi realizado o levantamento dos indicadores técnicos mais utilizados e
possiveis técnicas de Aprendizado de Maquina. Em um segundo momento foi desenvolvido
um modelo de analise técnica implementado em um robd de investimento no ambiente de
simulacdo da Binance. Foi desenvolvido também um modelo que realiza a predicdo de precos
de criptomoedas com base em uma RNR do tipo LSTM. Por fim, foi feita uma analise
comparando os resultados dos dois modelos.

A tomada de deciséo do rob6 de investimento é baseada em regras de producéo utilizando os
indicadores técnicos MACD, RSI e Oscilador Estocastico. Para a linha MACD, utilizou-se
uma média movel exponencial de 12 dias e outra de 26 dias, enquanto para o calculo da linha
de sinal do MACD foi definido um periodo de 9 dias. Ja para o indice de Forca Relativo, RS,
optou-se por 9 dias de fechamento para a realizacdo do calculo do indicador, com valores
limites de 30 e 70. Por fim, para o calculo do Oscilador Estocastico, foi utilizado um periodo
de 14 dias para a geracdo da linha %K, com os valores limites de 20 e 80.



Para treinar o modelo LSTM foi utilizada a biblioteca Pandas, para recuperar dados da API
Yahoo Finance, relacionados a historicos de precos de cinco criptomoedas: Bitcoin (BTC),
Ethereum (ETH), Binance Coin (BNB), XRP e Dogecoin (DOGE) (Tabela 1). Entre as
informac0es utilizadas para a constru¢cdo do modelo foram: o preco de abertura, o preco de
fechamento, 0 menor e 0 maior preco atingido no dia e o volume de transacgdes realizadas. Foi
realizada uma normalizacdo dos valores na escala de -1 a 1, utilizando a biblioteca sklearn.

A criacdo do modelo LSTM foi feita a partir de funcbes fornecidas pela biblioteca Keras. Foi
utilizado um modelo sequencial, de cinco camadas, sendo as trés primeiras compostas por 128
nos do tipo LSTM cada, e duas dense, uma de 32 e outra de 2 n6s. No processo de treinamento
foram utilizadas as configuragcdes: BatchNormalization, Dropout nas primeiras quatro
camadas, funcéo de ativacao softmax e funcao de custo de entropia cruzada (ou Cross-Entropy
Cost Function).

Na criacdo do modelo LSTM, um dos passos cruciais € o treinamento do modelo utilizando
uma porcdo dos dados coletados como entrada. Para tal, os dados de cada criptomoeda
disponiveis na APl da Yahoo Finance foram separados de forma que do inicio dos registros
até o final do ano de 2020 fossem usados para o treinamento e validacdo do modelo, sendo 5%
utilizado para a validacéo e o restante para o treinamento (Tabela 1).

Criptomoeda Periodo de treinamento Periodo de validacdo

Bitcoin (BTC) 01/10/2014 - 06/09/2020 07/09/2020 - 31/12/2020
Ethereum (ETH) 01/12/2017 - 05/11/2020 05/11/2020 - 31/12/2020
Binance Coin (BNB) 01/12/2017 - 05/11/2020 05/11/2020 - 31/12/2020
XRP 01/12/2017 - 05/11/2020 05/11/2020 - 31/12/2020
Dogecoin (DOGE) 01/12/2017 - 05/11/2020 05/11/2020 - 31/12/2020

Tabela 1 — Periodo utilizado para cada criptomoeda
As simulagdes de investimento utilizaram dados referentes ao ano de 2021.
5. ANALISE DE DADOS

5.1 Modelo LSTM

O modelo LSTM obteve um desempenho satisfatorio, tendo feito vérias transacdes durante o
periodo usado nos testes. Ao observar a Figura 1, € possivel notar que em todos os meses houve
uma movimentacdo consideravel de dinheiro, tendo 0 més de outubro como o que mais teve
gastos, com aproximadamente US$202.114,00, e o de dezembro o més de maior lucro, com
mais de 330 mil ddlares.

Por meio da Figura 1 é possivel constatar o alto numero de compras de criptomoedas realizadas
durante o ano de 2021, tendo sido 0 més de outubro o qual mais foram feitas aquisi¢fes de
ativos. Pode-se notar uma relacdo, uma vez que na Figura 1 este mesmo més foi o que mais teve
gastos. Vale ressaltar que isso pode ter colaborado para o lucro no més de dezembro, visto que
0s meses de outubro e novembro foram os que mais tiveram transagdes de compra. Outro ponto
a ser levado em conta é 0 modo de treinamento do modelo, tendo em vista que um dos passos



do pré-processamento dos dados foi classificar os dias do periodo de teste como bons para
compra ou venda com base no preco de fechamento do préximo dia, seguindo a logica de que
se 0 preco de fechamento do dia posterior for maior do que o atual, caracteriza-se um momento
bom para compra.
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Figura 1 — Flutuacdo de fluxo financeiro e Nimero total de compras realizadas por més

Tomando como base a Bitcoin, que foi o ativo mais comprado no més de outubro (Figura 3),
pode-se notar que este més foi um dos meses em que a Bitcoin mais valorizou (Figura 2), cerca
de 33%, além de ter varios dias consecutivos em que aumentou o valor do ativo.

Quantidade de compras

400.000

350.000

300.000

250.000

200.000

150.000 T
mai. de 2021

T
jul. de 2021

set. de 2021

87.291,57 (33.78%)
1 de out. de 2021 - 31 de out. de 2021

y
nov. de 2021

T T
jan. de 2022 mar. de 2022

Figura 2 — Variacao de preco do Bitcoin

Fonte: Google Financgas (2022)

B Bitcoin (BTC) W Ethersum (ETH)

40

30

20

Binance Coin (BMNE) M XRP B Dogecoin (DOGE)
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De forma correlata as compras, pode-se associar o grande nimero de vendas de ativos no més
de Maio, de acordo com o Figura 4, & queda de preco da Bitcoin, representado pela Figura 5, a
qual, juntamente da XRP e da Dogecoin, foram as criptomoedas que mais tiveram transacées
de venda no més em questdo, como representado na Figura 6. Ademais, observa-se que nos
meses de outubro e novembro em que houve uma grande valorizacdo da Bitcoin, 0 nimero de
vendas realizadas diminuiu drasticamente.
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Figura 5 — Gréfico Bitcoin Maio 2021
Fonte: Google Financas (2022)

Ao analisar as informages presentes na Tabela 2, é possivel constatar que o nimero de compras
e vendas realizadas durante o ano de 2021 foi consideravelmente alto, totalizando 1493
transacOes, sendo 1350 de compra — onde a Bitcoin foi a criptomoeda mais adquirida,
participando de 294 transacfes — e 143 de venda, tendo como destaque a XRP com 37
transacOes. Desta forma, pode-se dizer que a simulagdo demonstrou que a tomada de decisao
do modelo segue uma linha mais agressiva, onde varias transacdes sao realizadas.
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Figura 6 — NUmero de vendas por criptomoeda realizadas por més

Carteira Valores
Montante inicial 100.000
Montante final 375.296,48
Lucro bruto 275,3%
NUmero de compras 1350
NUmero de vendas 143
Ativo mais comprado Bitcoin - 294
Ativo mais vendido XRP - 37

Tabela 2 — Estado final da carteira

Para explicar o alto nimero de transacdes, € necessario ater-se ao objetivo deste modelo. Ao
implementar o0 modelo LSTM, desde o comeco foi levado em conta a necessidade de torna-lo
equiparavel ao modelo utilizando indicadores técnicos e a APl da Binance. Desta forma, tanto
a base de dados quanto o ambiente de simulacdo foram criados pensando em formas de o
modelo realizar um grande nimero de transacdes e diversificar sua carteira de investimento.
Assim, além da juncdo da base de dados de cinco criptomoedas diferentes, a cada transacao de
compra é utilizado apenas 2% do valor disponivel na carteira. Desta forma, nunca ha falta de
dinheiro para investir em novos ativos, logo, todas as decisdes de compra que o modelo tomou
foram realizadas.

5.2 Rob0 de investimento utilizando indicadores técnicos

Para a obtencdo dos resultados do robd de investimentos foi utilizada a plataforma de testes
disponibilizada pela Binance. Além disso, as chamadas feitas pelo algoritmo foram todas a
partir da API da propria plataforma. As tomadas de decis@es do robd foram pautadas apenas na
analise de trés indicadores técnicos, sendo eles 0 MACD, RSI e Oscilador Estocéstico. A
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execucdo do algoritmo era realizada a cada cinco minutos, e para a obtencdo dos valores usados
para construir os indicadores técnicos, eram recuperados da API os graficos de vela dos ultimos
15 minutos de cada um dos ativos passiveis de transacao.

E importante notar que o ambiente da Binance é uma plataforma de testes. Além disso, uma vez
que o mercado de criptomoeda é descentralizado — as transacdes acontecem sem a existéncia
de uma entidade mediadora — e 0 preco destes ativos sdo autorregulaveis, seguindo a lei da
oferta e demanda, o preco das criptomoedas sdo diferentes dos reais, ja que a plataforma é
desacoplada do ambiente real, tendo seus préprios usuarios e suas proprias transagdes.

Para a obtencdo dos resultados, o rob6 ficou operante durante um periodo de 30 dias, de 18 de
fevereiro a 20 de Marco de 2022, sendo executado a cada 5 minutos. Transformando este
periodo em minutos, pode-se dizer que o robd ficou em funcionamento durante 43200 minutos,
e neste tempo, a rotina foi executada 8640 vezes. Ao final da executacéo, os resultados obtidos
sdo os apresentados pela Tabela 3, onde pode-se observar um lucro de apenas US$ 3.843,79
durante o periodo de 30 dias em que o robé operou.

Carteira da Binance Valores
Montante inicial US$ 100.000
Montante final US$ 103.843,79
Porcentagem de lucro 3,84%
Dinheiro movimentado em compras US$ 2.284.176,02
Dinheiro movimentado em vendas US$ 2.388.019,81

Tabela 3 — Estado final da carteira

Ademais, durante a execucdo do rob6é foram compradas e/ou vendidas 94 diferentes
criptomoedas e realizadas mais de 82 mil transac¢Oes, conforme o exposto na Tabela 4. Dentre
as mais de 90 criptomoedas, a que menos participou de transagdes foi a StormX (STMX), com
apenas duas aparicdes, e a Dash (DASH) a que mais participou de transa¢Ges, com mais de
4700, de acordo com a Figura 7.

Transacgdes Quantidade
Vendas 2423
Compras 80228
Total 82651

Tabela 4 — NUmero de transages realizadas pelo robd

Como pode ser observado pela Figura 8, a criptomoeda que mais integrou transacgoes de vendas
foi a Bitcoin Dominance Perps (BTCDOM), participando de 203, uma quantidade
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Figura 7 — NUmero total de transagdes realizadas por criptomoeda

153% maior do que o numero de compras envolvendo o ativo Zcash (ZEC), o segundo colocado
em vendas. De acordo com a Binance, a BTCDOM é um indice de preco de criptomoedas que
reflete 0 desempenho da dominancia de mercado da Bitcoin, sendo uma métrica que pode ser
utilizada para obter rapidamente uma nogéo do valor da Bitcoin em relagdo ao panorama geral
do mercado de criptomoedas. Apesar da grande quantidade de vendas envolvendo a BTCDOM,
ela aparece apenas em 162 na lista das criptomoedas que mais participaram de transacGes de
compra. Como pode ser observado na Figura 9, diversos ativos participaram de mais de 4000
acOes de compra realizadas pelo algoritmo, entre eles o Ethereum, a Binance Coin, a Bitcoin,
entre outros, sendo a DASH a criptomoeda que mais foi comprada, participando de 4668

transacoes.
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Figura 8 — Numero total de vendas realizadas por criptomoeda
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A Figura 10 representa uma relacdo entre 0 montante gasto com compras e vendas das 11
criptomoedas que mais movimentaram dinheiro em transa¢des de compras, a fim de analisar
qual foi o ativo que mais causou lucro e o0 que mais causou prejuizo durante a execucdo do rob6
de investimentos. Além do montante gasto com compras e vendas, também € apresentado na
figura o percentual de lucro de cada criptomoeda analisada. Relembrando que a cada compra
realizada pelo rob0, apenas 2% do saldo disponivel na carteira era gasto, porém nas transaces
de venda, toda a quantidade do ativo presente na carteira era vendida.

Compras e Vendas (USE)

B Compras [ Vendas

200000
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-14,05%
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Figura 10 — Relacdo entre 0 montante gasto com compras e vendas

Como pode ser observado, a criptomoeda que mais causou prejuizo foi a Bitcoin, a qual
apresentou uma perda de mais de 24 mil délares. Em contrapartida, tém-se a Litecoin (LTC)
como a criptomoeda que mais lucrou durante a simulagdo, com um ganho de aproximadamente

US$ 72.000.
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5.3  Comparativo entre as simulacgdes

A comparacdo foi realizada com a média mensal do modelo LSTM com o robd de
investimentos, dado que o rob6 ficou operando durante 30 dias, desta forma, pode-se ter uma
comparacédo mais real dos resultados. Para o simulador utilizando LSTM, o lucro foi obtido por
meio da simulacdo, onde ao final de cada més era armazenado em uma lista o lucro ou prejuizo
do més. Para o simulador utilizando a plataforma de testes da Binance, o lucro foi calculado
pelo saldo na carteira ao final da simulacdo, que foi realizada durante os meses de fevereiro e
mar¢o de 2022. O lucro de cada uma das estratégias pode ser observado pela Figura 11, em
laranja. Além disso, a titulo de ilustracdo, foram adicionados os lucros de trés criptomoedas
caso fossem comercializadas em uma estratégia buy and hold.

B Criptomoedas B Simuladores
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75,00%
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0,00%

BNB ETH Simulador AM LTC BTC  Simulador Binance

Estratégia

Figura 11 — Porcentagem de lucro mensal das diferentes estratégias

As moedas analisadas na Figura 11 foram algumas das que mais influenciaram em ambas as
simulagdes, por exemplo a Bitcoin, que foi a que mais causou prejuizo no simulador utilizando
indicadores técnicos. Os dados para o calculo da média de lucro mensal das criptomoedas foram
retirados do Yahoo Finance. Para a obten¢do do valor, foi utilizada a seguinte formula:

Fechamento 31/12/2021

- 100 — 100
Fechamento 01/01/2021

valorizacao anual =

valorizacao anual
12

Portanto, nota-se que apesar do baixo desempenho do robd de investimentos operando na
plataforma de teste da Binance, sendo o pior dentre os analisados, foi alcangado um lucro
mensal proximo a valorizagdo da Bitcoin. Além disso, para o periodo de 1 més, o simulador
utilizando dados histéricos e Aprendizado de Maquina obteve um desempenho 497,39%
superior ao simulador utilizando dados em tempo real e indicadores técnicos.

valorizacao mensal =

O baixo desempenho do simulador utilizando indicadores técnicos pode ter sido causado pela
alta frequéncia de execucdo da rotina do algoritmo. Como o rob6 operava a cada 5 minutos
utilizando dados dos ultimos 15 minutos para decidir se havia alguma moeda em bom momento
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para a compra ou venda, apenas 1/3 do grafico de velas ndo tinha sido analisado anteriormente,
e caso tivesse sido tomada uma decisdo errbnea na execucdo anterior, a chance de ela ser tomada
novamente era maior. Outro ponto a se atentar é que nao ha nenhum mecanismo de parada caso
algo anormal aconteca durante a operacdo do algoritmo. Tiveram momentos em que 0 robé
decidiu comprar Bitcoin em mais de 10 execucdes seguidas, e muitas vezes esse ativo foi
vendido posteriormente por um preco menor, ocasionando um grande prejuizo a simulacao.

6. CONCLUSAO

Este trabalho propds realizar a comparacdo entre duas técnicas de predi¢cdo de preco,
envolvendo o momento de compra e venda de criptomoedas: um robd de investimentos
utilizando indicadores técnicos em um ambiente simulado da Binance e um simulador de
investimentos que utiliza um modelo LSTM de aprendizagem de maquina.

Em relacdo a simulagdo feita na plataforma de testes da Binance utilizando indicadores técnicos,
buscou-se na literatura os principais indicadores técnicos utilizados no processo de compra e
venda de ativos financeiros, dos quais foram utilizados o MACD, o indice de Forca Relativo
(RSI) e o Oscilador Estocéastico. O modelo LSTM foi treinado utilizando preco de abertura,
preco de fechamento, preco minimo, preco maximo e volume de transagdes.

Em relacdo aos resultados obtidos, pode-se concluir que, apesar de nenhum deles ter chegado
ao final do periodo de simulacdo com um saldo negativo, todos ficaram abaixo da prépria
valorizacdo de algumas das criptomoedas utilizadas no trabalho. O desempenho do simulador
utilizando indicadores técnicos foi 25% menor do que a propria valorizagdo da Bitcoin. Além
disso, a estratégia utilizada com indicadores técnicos demonstrou-se inferior ao modelo
utilizando LSTM. Um dos fatores que podem ter ocasionado esta diferenca de desempenho foi
a utilizacdo apenas de indicadores técnicos para a tomada de decisdo, visto que o robd realizava
a execucdo da rotina de compra e venda a cada 5 minutos, e possivelmente os dados coletados
dos ultimos 15 minutos ndo fossem suficientes para a tomada de decisdo correta. Outro fator
para o baixo desempenho foi a falta de um mecanismo de segurancga que pausasse a compra de
um determinado ativo financeiro caso ele tenha sido comprado em muitas execucdes seguidas,
visto que, tomando como exemplo o caso da Bitcoin — a moeda que mais causou prejuizo a
simulacdo — que em diversos momentos foi feita a compra em mais de 10 execucOes seguidas
e, ha maioria dos casos, foi vendida por um preco menor do que a compra, sendo interessante
aperfeicoar a estratégia de venda.

Como proposta de trabalhos futuros, tém-se a oportunidade de unir o modelo LSTM, o qual
obteve um desempenho satisfatério, com os indicadores técnicos para auxiliar na tomada de
decisdo do robd de investimento, dentro do ambiente de simulacdo da Binance. Além disso, a
exploracdo de outras técnicas de Aprendizado de Maquina, quanto de andlise técnica que
possam ser integradas aos simuladores desenvolvidos, também sdo uma possibilidade de
ampliacédo dos conhecimentos produzidos neste trabalho.
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