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Resumo
Uma abordagem de aprendizado de maquina aplicada ao mercado financeiro, mais especificamente, ao
mercado de criptomoedas. Neste contexto, buscou-se a construcao de um produto vidvel minimo (MVP, de
Minimum Viable Product) para sugestao de investimento. Foram percorridas todas etapas do ciclo analitico:
coleta e organizacao de dados, criacdo de varidveis explicativas, ajuste de modelos preditivos e por fim,
disponibiliza¢do da informacdo predita. Fazendo uso de metodologia 4gil, as etapas foram elencadas em
cada sprint e cumpridas, o que possibilitou rdpido desenvolvimento e utilizagao. Tal atitude trouxe ganhos de
conhecimento e retornos financeiros em curto prazo. O desfecho deste trabalho € um protétipo que pode ser
usado por operadores em suas negociacoes, ainda que haja espaco para melhorias incrementais.

Palavras-chave: bitcoin, xgboost, fronteira eficiente

Abstract

A machine learning approach applied to the financial market, more specifically, to the crypto-coins market.
In this context, we sought to develop a minimum viable product (MVP) for investment suggestion. All stages
of the analytical cycle were covered: collection and organization of data, creation of explanatory variables,
adjustment of predictive models and, finally, availability of predicted information. Using agile methodology,
the steps were listed in each sprint and fulfilled, which made possible rapid development and use. Such an
attitude has brought gains in knowledge and financial returns quickly. The outcome of this work is a prototype
that can be used by traders in their negotiations, although there is incremental improvements possibylities.
Keywords: bitcoin, xgboost, efficient frontier
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Em dezembro de 2017 a cotacdo do Bitcoin ultrapassou
o valor de U$19.000,00, representando um crescimento
anual maior que 2.400%. Porém, no més seguinte sua
cotacdo estava proxima a U$11.800,00 (40% de baixa).
Logo, se mostra um ativo financeiro volétil e de dificil
predicdo (seja de aumento ou queda de seu valor). Se-
ria possivel que especialistas, usudrios e entusiastas do
mercado de criptomoedas pudessem prever esta stbita
valorizacdo? Ou ainda, sua perda de valor nos meses  Figura 1: Cotagdo historica do Bitcoin entre janeiro de 2014 e
seguintes? A Figura 1 apresenta esta alta repentinae  dezembro de 2018.

posteriormente uma queda significativa na cotacdo do
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Embora tenha ganho muita atencao no mercado fi-
nanceiro, o Bitcoin ndo € o tinico produto resultante
do advento Blockchain. Surgiram inimeras outras mo-
edas (criptomoedas) para serem comercializadas [1].
Cada uma possui seu propésito, valor e nicho de mer-

*teo.bcalvo@gmail.com cado. Alguns exemplos sdo: Litecoin, Ethereum e Mo-
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nero. Ainda com suas particularidades, essas altcoins
possuem certa associacdo com o Bitcoin, uma vez que
suas cotacdes sdo correlatas, isto é, quando o Bitcoin
ganha valor, as altcoins tendem a valorizar, no caso de
desvalorizacao, o mesmo ocorre.

H4, entdo, a possibilidade de ndao apenas realizar
o cambio entre délar (ou qualquer outra moeda re-
gulada) e Bitcoin, mas também negociar diversas ou-
tras criptomoedas existentes até entdo. Desta forma,
entende-se que € possivel gerar lucro a partir de transa-
¢Oes neste cendrio, de maneira similar ao que acontece
tradicionalmente no mercado de cambio.

A grande dificuldade é prever qual criptomoeda ird
valorizar no préximo dia, semana ou més. E 0o mesmo
problema que acionistas de bolsas de valores e casas de
cambio enfrentam ao realizar seus investimentos. Para
resolvé-lo, pode-se fazer uso de técnicas estatisticas e
de aprendizado de mdquina para auxiliar nos palpites
e tomada de decisao.

No presente trabalho, é apresentado um sistema de
recomendacdo de investimento para criptomoedas.
Nele, sugere-se quais criptomoedas o investidor deve
priorizar em seu portfélio diariamente (day trade). Isto
é, todos os dias o sistema recomenda uma realocacao
dos recursos financeiros entre as criptomoedas, a fim
de maximizar o retorno.

Nas se¢oes subsequentes apresenta-se 0s passos re-
alizados durante os estudos para alcancar o objetivo
definido. No primeiro momento tém-se a coleta de
dados, que possibilita a criacdo dos indicadores de
performance como variaveis explicativas a partir dos
dados histoéricos. Posteriormente tem-se a definicao
do modelo e seu treinamento, por fim, testes do mo-
delo campeado na série histdrica e apresentacao dos
resultados obtidos.

2. Coleta e armazenamento dos dados

Os dados sdo obtidos a partir do site CoinMarketCap
[2], onde cotacdes didrias de inimeras moedas no mer-
cado de criptomoedas sao disponibilizadas. Diferen-
temente da bolsa de valores, as negociagdes de cripto-
moedas ndo cessam ao longo do dia, assim, por con-
vencao, o marco de fechamento e abertura do mercado
se d4 a zero hora do fuso de UTC. As informacdes de
cotacao referentes a abertura e fechamento ficam dis-
poniveis no site momentos apds este marco.

O desenvolvimento de um Web Scraping [3] foi ne-
cessdrio para obter as informacoes do site. Por meio
de um script Python, uma requisicao HTTP é realizada,
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onde é retornado pelo site uma pdgina HTML. Nesta
pagina hd as cotacoes histéricas de determinado pe-
riodo da criptomoeda selecionada. O mesmo script é
responséavel por identificar todas as tags da pagina, en-
contrando dados relevantes para serem armazenados.
A seguir, as informacgdes sdo estruturadas e armaze-
nadas em um banco de dados relacional (SQLite)[4].
O que facilita as acoes de consultas e insercoes corre-
tas de dados, garantindo ainda a tipagem correta dos
campos. A figura 2 apresenta o esquema pratico de
funcionamento da coleta e armazenamento de dados.
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Figura 2: Esquema funcional do processo de coleta de dados
diario a partir do script Python se comunicando com o servi-
dor da CoinMarketCap, armazenando os dados capturados
no banco de dados SQLite.

Diariamente o script criado consulta a tltima data
de cotagdo que existem em sua base de dados local.
Em seguida, é realizada uma varredura no site Coin-
MarketCap a partir da data encontrada até a presente
data. O processo se repete de forma automatica para
todas as criptomoedas configuradas pelo usudrio que
deseja realizar a coleta.

3. Criacao de variaveis

Com os dados devidamente armazenados, da-se inicio
a etapa de criacao de varidveis que auxiliarao a explicar
o evento de interesse No presente trabalho o evento
de interesse a ser modelado é o sinal de alta ou queda
na cotacao de criptomoedas, isto é, um classificador
criado para descrever em termos probabilisticos se
a cotacao de determinada moeda em d + 1 serd de
valorizacdo ou nao.

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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3.1. Indicadores de Performance do Ativo

Entende-se que para a defini¢do de tais variaveis, o
conhecimento do tema em questdo traria conceitos
importantes, resultando em um melhor ajuste de mo-
delo no futuro, por consequéncia a tomada de decisdao
se torna mais segura. Assim, para realizar a tarefa de
criacdo das varidveis explicativas, ou caracteristicas,
buscou-se auxilio de ferramentas econémicas. Tais fer-
ramentas consistem em indicadores que sao obtidos
a partir da prépria série histérica de cotacoes do ativo
financeiro [5].

Dentre os indicadores de performance existentes, o
presente trabalho faz uso dos seguintes:

e Retorno;

¢ Log-Retorno;

e Média mével;

e Volatilidade;

¢ Ganhos médios;

e Perdas médias;

« Indice de forca relativa.

Ainda que haja inimeros outros indicadores elegi-
veis a serem estudados, anseia-se pela obtencao de um
produto minimo vidvel no menor prazo possivel, apli-
cando conceitos de metodologia 4gil [6] neste contexto.
Logo, até o momento, limita-se aos indicadores elenca-
dos anteriormente. Os demais existentes na literatura
servirdo de incrementais propostos em trabalhos futu-
ros.

3.1.1. Retorno

O Retorno consiste na razdo entre o periodo atual e
seu antecessor na série histérica de determinado ativo
[7]. No caso da cotacdo didria, cada dia representa um
periodo, sendo o indice de retorno representado por:

_ Pa
Py,

Ry €Y)

Onde P, é o periodo (ponto da série) atual e P;_;
é o periodo precedente. Note ainda que para R; > 1,
significa valorizagao em relacdo aos dois periodos ava-
liados.

3.1.2. Log-retorno

Ao aplicar o logaritmo neperiano no retorno, obtemos
o log-retorno:

[ Pa
) e
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O conceito é anélogo ao retorno, resultando apenas
em uma transformacio que altera sua escala. E possi-
vel que o log-retorno traga melhores ajustes em termos
de modelagem do que o préprio retorno. Assim, todos
os indicadores apresentados a seguir sdo calculados a
partir do log-retorno.

3.1.3. Média mével

A média movel utiliza os (k — 1) pontos anteriores (pe-
riodos) e o ponto atual para ser calculada [7]. No pre-
sente trabalho a sigla M A(k) representa o indicador de
médias méveis, em que o argumento k corresponde
a quantidade de pontos que se deseja utilizar em seu
calculo. Entao, para calcular a média mével correspon-
dente ao periodo d, com uma quantidade de k perio-
dos, tém-se:

1 k-1
MA;(K) == ra; 3)
k iz

3.1.4. Volatilidade

O racional para obter a volatilidade é o mesmo que
para a média mével. Embora, esta seja calculada a par-
tir do desvio padrao dos periodos correspondentes.
Assim, para obter a volatilidade do periodo d em n
periodos, tém-se:

1 k-1
Voly(k) = ——= Y [rg-i — MA4(K)]? 4)
k=15

Note que a volatilidade faz uso da média mével em
seu cdlculo. Logo, ambas devem ser calculados sobre
a mesma quantidade de periodos, isto €, os mesmos
dados histéricos da séries sdo usados para os dois indi-
cadores, dado o periodo d e (k—1) periodos anteriores.

3.1.5. Ganho médio

O ganho médio corresponde a média de ganhos nos ul-
timos k periodos da série a partir do d-ésimo periodo.
Ouseja, para rq > 0, tem-se ganho no d-ésimo periodo,
caso contrario o periodo representa perda. Basta entao
somar todos os ganhos e dividi-los pela quantidade de
periodos observados:

1 k-1
Gak)==> Va_; (5)
ks
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v Tg—i, casorg_; >0
d-i = .
0, caso contrario
E importante reforcar a ideia de que os valores de
V4-; = 0sdo computados no célculo da média, impac-
tando assim o valor resultante.

3.1.6. Perda média

A forma de calcular a perda média é similar ao ganho
médio. A diferenca consiste na estrutura da condicao
criada:

1 k-1
Lak)==Y Vi (6)
k i=0

onde
v Tg—i, Caso rg—; <1
d-i = L.
0, caso contrario

3.1.7. Indice de forca relativa

Os indicadores de ganho médio e perda média trazem
consigo informagoes individuais. O indice de forca re-
lativa combina ambos, sintetizando a informagdo em
um unico indicador [8]:

100

Ga(k)
1+

La(k)

IFR;(k) =100 - (7

A interpretacao para este indicador se d4 pela inten-
sidade de alta ou queda da série no ultimos k dias. O
que pode fornecer em um tnico dado a informacao
tando de ganho e perda média. Dito isso, apenas o
indicador IFR é considerado para servir de variavel ex-
plicativa, uma vez que hd nele a sintese de informacao
dos indicadores elencados anteriormente.

3.2. Varidveis de datas

Além das variaveis explicativas criadas a partir da pro-
pria série histérica (por meio de indicadores econo-
micos), pode-se gerar varidveis que dizem a respeito
de quando o evento ocorreu. Isto €, o dia da semana
pode ajudar a explicar o evento de interesse, bem como
qual a semana do ano, por exemplo. Essas informacdes
contribuem explicando possiveis sazonalidades que a
série possui, tornando o modelo melhor ajustado aos
dados.
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De forma, as varidveis a seguir também foram gera-
das na tentativa de explicar o evento de interesse:

Dia do ano, valor entre 1 e 366;

e Dia do més, valor entre 1 e 31;
Dia da semana, valor entre 1 e 7;
Semana do ano, valor entre 1 e 53.

Caso haja alguma tendéncia na série a ser capturada
pelo modelo preditivo, é necessério a criacdo de uma
variavel de indice para os periodos observados. Isto é,
para cada dado da série é atribuido um indice, onde o
dado mais antigo recebe o valor 1 (um) e o mais recente
n, sendo este o tamanho (dimensao) da série.

Na secdo seguinte, é apresentado a estratégia da
construcao do modelo proposto. Isto é, como com-
binar todas as varidveis em busca de prever a alta ou
baixa das criptomoedas.

4. Equacao Generalizada

Ainda antes de propor um classificador, é necessario
definir qual a varidvel que se deseja prever. Como dito
em outras se¢des, deseja-se modelar o sinal de ‘alta’ ou
‘baixa’ de criptomoedas. Com isso, uma vez que se tem
o log-retorno, é possivel criar uma varidvel binéria a
partir do mesmo:

1, casor; >0

0, caso contrario

Assim, os valores de r; maiores que zero, corres-
pondem ao sinal de ‘alta’, consequentemente, valores
abaixo de zero correspondem a ‘baixa’.

Entretanto, sob a 6tica do investidor, é necessario ter
algum indicador financeiro que balize de forma mais
adequada a real significancia da ‘alta’. Ou seja, ainda
que haja valorizacao de determinada criptomeda, essa
valorizacdo supera outros investimentos do mercado?
Para isso, é selecionado um critério arbitrario para defi-
nir se de fato a alta apresentada pela mesma € significa-
tiva ou ndo. Isto é, a alta de determinada criptomoeda
s6 serd definida como ‘alta’ caso a mesma for maior
que determinado cohort, caso contrério o valor inves-
tido teria um rendimento maior em um instrumento
financeiro de menor risco, por exemplo.

Para o sistema desenvolvido foi utiliza a taxa Selic
como referéncia, ainda que seja flexivel para o usudrio
definir seu proprio critério de cohort. A taxa Selic esta
fixada para o ano de 2019 a 6,5% [9], logo, a variavel
resposta para o modelo é definida por:

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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1, caso rgq > ln(%)

Ya= . 8)
0, caso contrario

Ou seja, s6 é considerada alta caso a cotagdo da crip-
tomoeda no dia d for 0,017% maior em relacao ao dia
d — 1, caso contrario sera considerada como baixa.

4.1. Parcela auto regressiva

O primeiro vetor de caracteristicas a ser criado é refe-
rente aos dados histéricos que antecedem a previsao.
Assim, ao fazer uso do log-retorno que ja ocorreu no
passado em determinado periodo, pode-se ter certa
acuracidade ao utiliza-lo para prever o futuro, permi-
tindo entdo escrever y; em funcio destes dados:

Ja=fra=1,.ra-r)

Para finalidade de sintese de informacao, este vetor
de caracteristicas é representando por:

rFr=rq_1,.rd—k

Obtendo assim uma funcao do vetor de caracteristi-
cas r que busca modelar y;:

Ja=fr) 9)

Embora tal vetor de caracteristica traga consigo in-
formacao para explicar a ocorréncia de y, dificilmente
serd suficiente para obter uma boa predicao. Logo, a
criacdo novos vetores de caracteristicas se mostra ne-
cessdria.

4.2. Parcela dos indicadores de performance

Faz-se uso entao das variaveis relacionadas a indica-
dores de performance de ativos, inserindo mais infor-
macodes na equacao 9. Tais varidveis contribuem no
modelo com a informacao do dia que precede a previ-
sdo. Ou seja, para prever y, os indicadores devem ser
calculados para d — 1, uma vez que o valor que deve ser
predito ainda nao foi observado. Assim, considera-se:
MAd—l) VOld_l e IFRd_l.

A adogao do valor para k em cada um dos indica-
dores é feita de forma arbitrdria, mesmo com anadlises
técnicas hd muita subjetividade em sua escolha. Isto é,
escolher entre M A;_1(2) ou M;_1(10)? Com o intuito

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

de obter um modelo preliminar que explique minima-
mente bem o evento de interesse, foi criada uma lista
de valores para cada indicador, obtendo uma lista de
caracteristicas para cada indicador.

No presente trabalho foram utilizados valores de
k entre 2 e 40, havendo a compreensao de que valo-
res tdo antigos ndo trariam tanta contribuicao para o
modelo. Ou seja, no caso das médias moveis, serdo
calculadas 40 médias méveis, a primeira, utilizando
2 pontos histéricos: r4_; e r4_». Logo, tltimo célculo
das média méveis faz uso de 40 pontos histoéricos, isto
é, ry_1,..., I'q—a0- Para os outros indicadores o mesmo
ocorre.

Por fim, tém-se trés vetores de caracteristicas, um
para cada indicador:

u=[MA;12),...MA;-1(40)]
v=1[Voly_12),..., Voly_, (40)]
w = [IFR;_1(2), ..., IFR,_1(40)]

Ao combinar tais vetores com a equacdo 9, a mesma
pode ser reescrita de seguinte forma:

Va=f(r,u,v,w)

4.3. Parcela de datas

Buscando capturar possiveis sazonalidades apresenta-
das na série, faz-se uso de variaveis referentes a data
em que a observag¢do ocorreu. Tais varidveis sao incor-
poradas no modelo por meio do vetor y apresentado a
seguir:

dia do ano

dia do més
dia da semana
semana do ano

E ainda, o indice d que carrega consigo a informacao
de qual é a posicao da informacao a ser predita na série
histérica. Tem-se entdo:

Va=fr,u,v,w,td)

4.4. Parcela de marcacao de moedas

Dado que se deseja realizar a previsdao para um con-
junto de m moedas, é necessdrio que a base de treina-
mento do modelo tenha a marcacao de qual moeda
aquele dado diz respeito, uma vez que o treinamento
serd realizado considerando os dados histéricos de
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todas moedas. Tém-se entdo o tltimo vetor de caracte-
risticas:
c=[c1,.Cml

onde a moeda correspondente a observacao é repre-
sentada por 1 e as demais como 0. Entao Zl’.’il ci=1,
pois neste vetor s6 pode haver uma tinica moeda a ser
representada por observacao. Por fim, pode-se escre-
ver y; em funcao de todas as varidveis criadas a partir
de:

Ja=f(r,u,v,w,td,c) (10)

5. Ajuste e performance do modelo

Nesta secdo apresenta-se a estratégia adotada para
ajustar um algoritmo de aprendizado de maquina aos
dados, bem como os resultados obtidos a partir do mo-
delo campedo. Dentre a gama existente de algoritmos
elegiveis, no presente trabalho fez-se uso do XGBoost
[10]. Tal modelo tem se destacado em intimeras pre-
miacoes no site de competicoes de aprendizado de
madquina Kaggle [11]. Havendo ainda, relatos de perfor-
mances satisfatérias ao aplicé-lo para prever o compor-
tamento da cotacdo do bitcoin usando as redes sociais
[12], comparando-o com outros modelos da literatura.

5.1. Grid search

Em busca de obter o melhor ajuste de modelo possivel
com os dados coletados, utilizou-se o método de grid
search (busca de grade) para otimizacao dos hiperpa-
rametros do XGBoost. Tal método realiza o ajuste do
modelo para todas possiveis combinacdes dos hiper-
parametros que o usudrio define, logo, acaba sendo
extremamente exaustivo.

Considere ainda o uso de validacdo cruzada [13]
(k =5) em cada uma das iteracoes do método. A area
sobre a curva ROC (AUC, area under curve) [13] foi ado-
tada como medida de sucesso para escolha dos hiper-
parametros. Ou seja, para cada possivel combinacao
dos hiperparametros foram treinados 5 modelos sobre
diferentes particoes da base de dados, onde se calcula
a AUC na particdo que ndo participou do treinamento
(base de teste). A média desta medida serve de compa-
racao com a préxima iteracao do grid search. Assim, o
melhor conjunto de hiperparametros serd aquele que
possui o maior valor médio de AUC nas bases de teste.
O método realizou sua busca pelos melhores valores
dos seguintes hiperparametros:
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Profundidade maxima;

» Taxa de aprendizado;

e Proporcao de reamostragem;
¢ Quantidade de iteragoes;

Os dados de treinamento se limitaram entre as datas
28 de abril de 2013 e 09 de fevereiro de 2019, corres-
pondendo a aproximadamente 20.000 linhas, sendo
referentes a 19 criptomoedas distintas e seus historicos.
Tais moedas foram consideradas a partir do ranking
apresentado no site CoinMarketCap. Ap6s a otimiza-
cdo realizada, o valor médio mais alto encontrado para
AUC na base de teste foi igual 0,7032 com os seguintes
valores de hiperparametros:

¢ Profundidade maxima = 16;

e Taxa de aprendizado = 0,001;

* Proporcao de reamostragem =0,1;
* Quantidade de iteracoes = 2.500;

Para a quantidade de iteracdes, entende-se que ha
possibilidades de melhoria, isto é, aumentar a quan-
tidade de iteracoes pode trazer resultados melhores
de ajuste. Porém, o esforco computacional necessa-
rio a ser desempenhado é muito alto, o que impacta
no tempo de treinamento do modelo. E necessario en-
tdo realizar um balanceamento entre tempo de treina-
mento e performance, buscando um equilibrio entre
ambos.

A figura 3 apresenta a evolugdo do desempenho do
modelo ajustado para ambas bases (treino e teste) con-
forme o nimero de iteracées aumenta. Onde o ganho
de performance acaba estabilizando, sendo necessario
um esfor¢o muito maior para incrementa-lo.

—— Média para treing — Média para teste

I
0 500 1000 1500 2000 2500
# lteragoes

Figura 3: Relagao entre desempenho do modelo pela area sob
a curva ROC e a quantidade de iteragoes para treinamento.

6. Fronteira eficiente - Markowitz

As secOes anteriores demonstraram a estratégia de
ajuste do modelo preditivo bem como suas métricas

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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de performance. Assim, o tltimo passo necessario para
cumprir o objetivo de sugerir a distribui¢do ideal de
recurso entre os investimentos (moedas), consiste em
andlise de carteira.

Faz-se uso entdo da técnica de fronteira eficiente,
formalizada matematicamente por Harry Markowitz.
Em que a mesma consiste em minimizar os riscos com
base na variancia dos ativos em sua séries historica,
podendo ser expressa de forma matematica:

W =argminw'Zw (11)
w

onde X é a matriz de covariancia das moedas e w é
um vetor de pesos com tamanho n-moedas. Conside-
rando ainda as restricoes:

s wi=1,
O<sw;<1l/i=1,..,n

Em portugués, isso significa encontrar o vetor w
que minimiza a somas das variancias de todas mo-
edas. Logo, ao encontrar & se tem a proporc¢ao ideal
para distribuicdo do investimento entre as moedas.
No presente trabalho o modelo preditivo é utilizado
para filtrar as moedas com baixa probabilidade de alta.
Assim, para o célculo da fronteira eficiente sao conside-
radas apenas as moedas que tem chance considerdvel
de alta (segundo o modelo preditivo), realizando a su-
gestao de quanto deve ser investido diariamente em
cada uma das moedas elencadas.

7. Disponibilidade e uso

Como prot6tipo, foi desenvolvido um bot no aplicativo
Telegram para viabilizar o consumo das informacoes
geradas. Onde, diariamente as etapas elencadas anteri-
ormente sdo executadas. Para integracao, foi utilizado
a biblioteca Telegram Bot API da linguagem de progra-
macao Python, facilitando a implementacao.

Basta que o usudrio envie uma mensagem de texto
para receber o ouput do modelo. As informacoes sao
referentes as chances de alta de cada moeda e a pro-
porcao de investimento sugerida para cada uma.

8. Consideracoes finais e proximos passos

Encerra-se este trabalho com um produto minimo via-
vel, cumprindo todo o ciclo analitico onde estd inse-
rido, bem como na disponibilizacdo da informacao
gerada. Logo, o objetivo de desenvolver um sistema

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

de recomendagao de criptomoedas foi atingido, ainda
que haja oportunidade de melhorias.

Embora a performance do modelo preditivo seja
aceitdvel, entende-se que sdo necessarios mais esfor-
¢os para criacdo e selecdo de varidveis para torna-lo
mais acurado. Buscar outros algoritmos de classifica-
cdo pode trazer resultados mais interessantes, possibi-
litando desenvolvimento em trabalhos futuros.
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