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Resumo

Apbs o mercado de criptomoedas ter afundado, ou seja, o valor monetario
investido nesta area ter diminuido muito por parte dos investidores, a des-
confianca sobre estas moedas aumentou também. A Bitcoin continua a ser
a moeda que desperta mais interesse, talvez por ser a primeira, criada em
2008.

Sera efetuada uma explicacao do que é a Bitcoin e de como funciona,
tal como uma comparacao com o mercado de acbes e quais as diferencas
entre ambos os mercados. Irao ser analisadas as vantagens e desvantagens
da mesma.

Desta forma, sera feito um estudo sobre algumas técnicas utilizadas para
previsao de preco e tendéncias, de modo a escolher as melhores técnicas para
aumentar a precisao que se obtém comparativamente com outros trabalhos.
Além disso, é importante estar ciente das tendéncias atuais e dos efeitos
potenciais no valor e uso da Bitcoin, tais como fatores externos e atualizagoes
da moeda.

Para alcancar resultados superiores aos alcancados, foi criado um Bot
que combina diversas técnicas de previsao e indicadores técnicos de modo a
maximizar os lucros alcangados ao longo do tempo. Com este método, foram
conseguidos resultados satisfatérios e com bastante certeza de que funcionara
para os dias de hoje, por ter os indicadores e métodos de previsao mais atuais.

Para além de todos os métodos ja testados, foi criado um método novo
e inovador para a maximizacao da funcao de lucros da Bitcoin. O método
criado tem em conta a otimizacao de uma fungao de lucros com base em al-
gumas restri¢coes para tornar o problema aplicavel ao mundo real. O melhor
resultado obtido para os lucros foi com base neste método trabalhado pelos
orientadores e aluno, onde os resultados foram muito superiores aos conse-
guidos para a mesma altura por outros métodos ja amplamente testados pela
comunidade cientifica.

Palavras-chave: Bitcoin, previsao, Bot, machine learning, tendéncias.
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Abstract

After the cryptocurrency market collapsed, distrust of cryptocurrencies in-
creased as well. Bitcoin is still the currency that attracts the most interest,
perhaps because it was the first one created, back in 2008.

After many studies on what price it will eventually reach, this study will
focus on the trends and seasonality that the historical data indicates. Many
techniques of machine learning and logistic regression have already been used,
but the prediction with the necessary accuracy rate to be used as a reliable
model has never been achieved, not least because if it were found in any way,
the price could vary significantly. Predicting the price and trends of Bitcoin
is challenging due to its high volatility and unpredictability. However, there
are several methods that can be used to try to predict the price and trends
of Bitcoin.

Thus, a study will be done on all the techniques used for price and trend
prediction in order to choose the best techniques to increase the hit rate that
has been obtained in other works. In addition, it is important to be aware
of current trends and potential effects on the value and use of Bitcoin, such
as external factors and currency updates.

To achieve results superior to those currently achieved, a Bot was created
that combines several price prediction techniques, technical indicators, and
prediction of purchase/sale locations. The results obtained with this method
are satisfactory and are likely to be effective today, as they use the most
current indicators and prediction methods.

In addition to all the methods already tested, an innovative method was
created for the maximization of a Bitcoin profit optimization function. The
created method takes into account the optimization of a profit function ba-
sed on some constraints to make the problem applicable to the real world.
The results obtained by this method were much superior to those achieved
for the same time by other methods already widely tested by the scientific
community.

Keywords: Bitcoin, forecast, Bot, machine learning, technical indicators.
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Capitulo 1

Introducao

A Bitcoin foi criada em 2008 por Satoshi Nakamoto, tendo sido apresentada
pela primeira vez através do seu trabalho “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electro-
nic Cash System” [6], para descrever todas as ideias, carateristicas e o seu
funcionamento.

A Bitcoin foi criada com o intuito de ser um meio de pagamento descen-
tralizado que funciona em modo peer-to-peer, ou seja, funciona por uma rede
de computadores ligados entre si, sem qualquer necessidade de um servidor
central para os interligar. Este método permite que todos os utilizadores te-
nham as mesmas permissoes, portanto, nao existe nenhuma autoridade acima
dos mesmos. A Bitcoin tornou-se na moeda digital mais importante, ao ser
a primeira a mostrar uma forma diferente de efetuar transagdes no mundo
real, por um mundo que cada vez mais é digital, sem qualquer controlo ex-
terno, apenas da comunidade. Este sistema, apesar de ter sido apresentado
em 2008, apenas comecou a funcionar no ano seguinte, em 2009.

Apesar do abandono do seu criador em 2010, o seu projeto é Open Source,
ou seja, todo o cédigo é aberto. Isto permitiu a continuidade do seu projeto
e constante desenvolvimento até agora pela comunidade.

Hoje em dia, a Bitcoin é trocada em muitos mercados, mas os investidores
nao a tratam como uma moeda de troca normal, mas sim como uma moeda
com valor especulativo. A Bitcoin atingiu o seu valor histérico em novembro
de 2021, chegando perto dos 65000 USDS$.

Apés varios anos do lancamento da Bitcoin, a previsao do preco e das
tendéncias, por técnicas de machine learning, tem crescido. Estas dificulda-

des de previsao, motivaram a realizacao deste trabalho, suscitando o interesse



em investigar os procedimentos atualmente implementados, confrontando-os
com as solugoes recomendadas pela teoria da previsao e machine learning
para identificar melhorias nesses mesmos procedimentos.

Este trabalho enquadra-se no ambito da previsao de tendéncias e pregos
para compra e venda da Bitcoin recorrendo a métodos de machine learning,
métodos estatisticos e andlise grafica e histérica. Esta andlise continua a ser
dificil, pois a taxa de precisao é inferior ao que se pretende, pois o mercado de
criptomoedas ¢ muito volatil. Ora, este trabalho aspira prever quando é uma
boa oportunidade de compra e de venda. Para isso tem-se que efetuar uma
boa previsao, tao perto quanto possivel do valor observado, com a ajuda
de varios métodos de modo a rentabilizar o investimento, ou seja, definir
estratégias para identificar qual o melhor local de compra e venda.

Matriz de correlacoes dos pregos
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Figura 1.1: Representacao da correlagao da Bitcoin com outras cripto moedas
desde 2018 até julho de 2022. BTC — Bitcoin, ETH — Ethereum, XRP —
Ripple, ADA — Cardano

Conforme a figura 1.1, a correlagao entre as quatro principais criptomo-
edas do mundo (Bitcoin, Ethereum, Cardano e Ripple) é consideravel, o que
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1.1. OBJETIVOS

nao significa, necessariamente, que seja facil predizer o seu valor no mercado,
uma vez que a dificuldade de prever o valor de mercado esta presente em
todas as criptomoedas e nao apenas na Bitcoin. Por isso o trabalho de pre-
visao serd feito apenas para a Bitcoin, mas podera ser estendido para outras
cripto moedas.

Para isso, ter-se-4 que perceber o que é a Bitcoin, como esta funciona,
como é comparada com outros ativos financeiros, e quais as vantagens e des-
vantagens relativamente aos métodos tradicionais de pagamento. Para iniciar
esse processo, sera feito uma revisao da literatura sobre alguns artigos sobre
esta matéria. Apds se perceber como funciona a Bitcoin, Blockchain e a mi-
neragao, passar-se-a por um processo de verificagdo e comparagao com outros
ativos, estudando as suas vantagens e desvantagens. Para saber quais sao os
melhores métodos de previsao, também serd feito uma revisao de trabalhos
anteriores nesta matéria, para perceber quais sao as melhores técnicas a usar

neste tipo de previsao.

1.1 Objetivos

Identificados alguns métodos de previsao e algumas técnicas de machine le-
arning, abordados mais detalhadamente ao longo dos capitulos, os objetivos
deste trabalho sao:

e perceber o que é a Bitcoin e como funciona o seu sistema de pagamentos
e transacoes;

e analisar os procedimentos atuais para previsao de pregos e melhoria da

utilizagao dos mesmos;
e analisar tendéncias e sazonalidades do histérico de precos;

e comparar métodos de previsao com os métodos de machine learning
para obter modelos e mais precisos;

e desenvolver solucoes que permitam descobrir quais os valores 6timos

para a venda e compra de Bitcoin;

e desenvolver um Bot para compra e venda automatica de Bitcoins através

dos processos de otimizacao anteriormente estudados.



1.2. ESTRUTURA

1.2 Estrutura

Este documento se encontre dividido em seis capitulos:

e 0 primeiro, a introducao, apresenta o tema do projeto e uma pequena
histéria, as motivacoes da investigacao e os objetivos pretendidos;

e no segundo capitulo, faz-se uma revisao da literatura, para clarificar al-
guns conceitos importantes para o desenrolar do trabalho, tais como a
origem da Bitcoin, como esta funciona, vantagens e desvantagens e com-
paracao com outros métodos de pagamento. Também sera feito uma
verificacao e comparacao dos melhores métodos para prever o preco e
as tendéncias futuras;

e 0 terceiro capitulo ird expor as varias técnicas e a comparagao entre

elas para a previsao de tendéncias da Bitcoin;

e no quarto, identificam-se os métodos e instrumentos de recolha de dados
usados no desenvolvimento do projeto;

e 0 quinto apresenta os métodos escolhidos e discute-se os resultados do
trabalho efetuado;

e 1o ultimo capitulo, apresentam-se as principais conclusoes do projeto,
as limitacoes do trabalho efetuado e algumas sugestoes para trabalho
futuro.



Capitulo 2

Estado da arte

Atualmente, a Bitcoin tem ganho muita popularidade, pois a sua utilizagao
tem aumentado, com a adogao em varios paises, por exemplo, a Venezuela
ou El Salvador como moeda oficial, mas também por ser vista como uma
alternativa fidvel as moedas ditas tradicionais. A evolugao da tecnologia e
da internet, fizeram possivel esta evolucao também na area financeira.

Para se ter uma visao geral sobre o tema, foram abordados varios estudos
tedricos. Para tal, serao apresentados varios artigos e teses sobre o tema e
as respetivas ideias principais sobre cada um deles, tanto sobre a Bitcoin,
como da perspetiva sobre o futuro da mesma. Serao ainda abordados varios
métodos para previsao de precos e tendéncias.

No estudo apresentado por Nian & Chuen [7] existe uma visao bastante
particular sobre a Bitcoin, pois, segundo o escritor, esta tem poder para al-
terar todo o sistema de pagamentos como este é conhecido hoje em dia. Sao
ainda abordados dois temas importantes, a facilidade dos empréstimos, pois
nao existe a necessidade de intermedidrios, assim como angariacao de fundos
para causas nobres. Existe também a facilidade de troca entre pessoas des-
tes ativos financeiros, uma vez que nao existindo intermedidrios, o processo
sera mais rapido e seguro, pois, como explicado anteriormente, ¢ encriptado
ponta-a-ponta, o que ajuda na adocao a escala global. Por fim, para termi-
nar, os autores explicam que ainda existe uma grande incerteza sobre estes
ativos, e que nenhuma instituicao financeira pode ignorar a existéncia dos
mesmos. Portanto, dentro do mesmo artigo, existem visoes positivas e ne-
gativas sobre estes ativos. Mas para se perceber melhor como funciona a

Bitcoin, serd agora abordado o seu sistema para transagoes.



2.1. BLOCKCHAIN

2.1 Blockchain

O ponto central da Bitcoin é a Blockchain que se trata de uma lista publica
onde se registam todas e quaisquer transagoes que ocorram por todos os
utilizadores.[8] Todo o sistema utiliza criptografia para ser mais seguro e
manter a integridade de todas as suas transacoes. Como todos os sistemas
criptograficos, cada endereco de troca de Bitcoins tem um par de valores
criptogréficos formados por uma chave ptblica e outra privada, que ainda
contém o nimero de troca de Bitcoins associado. A primeira chave secreta
apenas pertence ao dono da respetiva quantidade de Bitcoins que o utilizador
tem, e que lhe da o direito de as utilizar, ja a segunda chave, é publica
e pode ser visualizada por todos. Estes enderecos podem ser guardados de
diferentes formas, ou localmente, onde apenas pode ser acedido pela maquina
de escolha, ou de forma online, onde existem indmeros servigos onde sao
criadas carteiras virtuais com as respetivas criptomoedas. Estas podem ser

acedidas através do computador ou do smartphone.

The Steps Of a Bitcoin Transaction

The sender inputs the
receiving address and
transaction amount
into his wallet.

A . .
Y The sender inputs his
N ) )
& private key to validate
& .
° the transaction.

QQQ The nodes confirm that ﬂ A miner includes the
: Q the transaction is valid. transaction into the

[— | next block.

= The receiver receives the
M transaction within minutes!

Mm CryptoManiaks

Figura 2.1: Representacao simplificada de uma transagao de Bitcoin. Imagem
retirada de [1]

Para descrever de forma simplificada uma transacao de criptomoedas, o
artigo de Bohme et al., [8], descreve um cendrio hipotético para explicar uma

transacao entre o Bob e a Alice. Neste caso, a Alice envia trés Bitcoins para



2.1. BLOCKCHAIN

o Bob e o Bob envia uma para o Charlie.

Para iniciar o processo, Alice envia uma mensagem a toda a rede com
o pedido para transferir trés Bitcoins para o Bob. Através da sua chave
privada, é possivel verificar onde as adquiriu e para onde pretende envia-
las. Quando o Bob receber, pode enviar entao uma para o Charlie, enviando
novamente uma mensagem encriptada para a rede com o seu desejo de en-
viar uma Bitcoin para o Charlie, e assim sucessivamente. Todos os nomes

utilizados neste exemplo, correspondem a chaves piblicas.

O artigo ainda explica como todo o sistema opera. O tempo que cada
transacao demora, desde o pedido enviado, até que a pessoa de destino receba
a sua moeda, é de aproximadamente 10 minutos (tempo este que aumenta
desde a data de publicagao devido ao crescimento de utilizadores no sistema).
Ora, para a transacao ocorrer, esta tem que ser verificada pelos miners, que
podem ser qualquer pessoa da rede que se dedique a tarefa de mining. O tra-
balho dos miners é atualizar a Blockchain corretamente e manté-la ordenada
e organizada. Para manter o processo, os miners resolvem constantemente
problemas de criptografia de modo a confirmar e aceitar todas as transagoes
efetuadas. Para resolver estes problemas, é necessario um poder computaci-
onal enorme, com um gasto de energia tremendo. Como recompensa pelos
seus servicos e por cada transagao confirmada, estes sao remunerados com
novas Bitcoins. Existe ainda a possibilidade dos miners trabalharem em
grupos, grupos estes designados por mining pools. Desta forma os problemas
sao resolvidos de forma mais rapida e eficaz, atingindo assim remuneragcoes

maiores.

Assim, desta forma, vao sendo introduzidas moedas na rede, tendo um
limite de ter vinte e um milhGes de moedas em circulacao. A partir do mo-
mento que este nimero for atingido, os miners serao recompensados apenas
pelo servico de verificacao de cada uma das transacoes, ou seja, apenas as
transacoes que forem efetuadas honestamente, irao contribuir para recom-
pensas para os miners, portanto, estes querem que as transacoes cumpram
com todas as regras da Blockchain para terem as devidas recompensas. Este
processo cria um incentivo a que todas as atitudes sejam honestas para o seu
bom funcionamento, pois qualquer ataque que exista a Blockchain, tanto para
alteracao de dados como tentativas fraudulentas, é imediatamente detetado

pelos seus utilizadores.
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2.2 Vantagens e desvantagens

Neste subcapitulo irao ser abordadas algumas das principais vantagens e
desvantagens das criptomoedas, mais precisamente sobre a Bitcoin.

Segundo o estudo Nian & Chuen [7], ja referido anteriormente, é possivel
efetuar uma transacao para qualquer momento do mundo, de forma muito
rapida e em qualquer parte do dia. Estas transagoes ocorrem sem qualquer
controlo por parte de alguma autoridade, como instituigoes financeiras ou
o préprio Estado. Todo o controlo é feito pelos utilizadores da Blockchain,
funcionando assim como uma grande alternativa ao sistema monetario.

Outra grande vantagem é todo o anonimato em cada transagao. Todos
os utilizadores utilizam apenas as chaves criptograficas para se identifica-
rem reciprocamente e efetuarem transacoes no sistema. Assim a identidade
dos utilizadores esta salvaguardada, aumentando os niveis de credibilidade e
confidencialidade, ao contrario do que acontece com os meios tradicionais de
pagamento, como as transferéncias bancarias.

Outra grande diferenga para o sistema tradicional sao os baixos custos
para realizar transferéncias internacionais, pois como a moeda é a mesma,
nao existem taxas de cambio de moedas. Assim, as Unicas taxas que existem
é para que esta seja confirmada mais rapidamente. Existem ainda taxas se
o utilizador quiser passar de Bitcoins para moedas tradicionais, mas mesmo
assim, as taxas aplicadas sao de menor valor quando comparadas com as
praticadas pelos cartoes de crédito.

Um dos problemas que a Bitcoin poderia ter era apenas poder ser utili-
zada para pagamentos de uma Bitcoin, mas este problema nao existe. Uma
vez que cada moeda é divisivel por cem milhoes de unidades, os pagamentos a
micro escala sao possiveis e estao identificados e programados para poderem
existir.

Agora serao apresentadas algumas desvantagens da adocao da Bitcoin.
O primeiro grande problema é a falta de seguranca em cada um dos utili-
zadores. Ou seja, quando existe um ataque a Blockchain este é detetado
imediatamente, mas se existir um ataque a uma pessoa em especifico, essa
pessoa nao tem nenhuma protecao por parte de uma entidade superior. Por-
tanto, independentemente do ataque ou erro do utilizador que comprometa
toda a integridade do sistema criptografico, sera prejudicial para o utilizador,

e este, nao tera como recorrer a nenhuma entidade superior.
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Outro grande problema é a falta de identidade dos utilizadores, pois esta
falta de identidade pode ser utilizada para cometer crimes de larga escala,
gerando isso uma desconfianca das pessoas e dos media em geral.

Outro problema da Bitcoin é, segundo o estudo efetuado por Baek &
Elbeck [9], que a sua volatilidade: pela imagem 2.2 é altissima quando com-

parado com outras moedas tradicionais como o euro ou o ddlar.
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Figura 2.2: Representacao do valor da Bitcoin desde 2013 e o volume tran-
sacionado, em euros. Imagem retirada de [2]

06

WIB07 90T NS0T A20-01 D007 201 202107 202201 22207 01807 21901 201907 22001 22007 2101 2107 02201 202207

(a) Volatilidade da Bitcoin. (b) Volatilidade da Ripple.

Figura 2.3: Volatilidade de duas das maiores criptomoedas entre 2018 e 2022



2.2. VANTAGENS E DESVANTAGENS

A volatilidade é uma medida estatistica para calcular a dispersao dos
retornos de um determinado ativo financeiro. Quanto maior for o valor da
volatilidade, maior a incerteza do valor da carteira. Existem muitas formas
de calcular a volatilidade no mercado, mas na foi utilizada a volatilidade
histérica que consiste em mediar as variagoes do pre¢o de um determinado

ativo num prazo definido relativamente ao preco médio.

Onde:
e V representa a volatilidade;
e N ¢é o ntumero total de precos observados;
e P, sao os precos individuais em cada periodo;
e P ¢ o preco médio (a média dos precos).

Na figura 2.3(a) demonstra-se os resultados obtidos através deste calculo,

onde se verifica que a Bitcoin se mantém com uma variacao menor que 20%.

Assim, quanto maior a variagao dos precos no periodo analisado, maior
sera o indicador. Neste caso, a Bitcoin tem uma volatilidade bastante grande
quando comparada com outros ativos, mas nas criptomoedas, é a mais estavel.
Pela figura 2.3(b), é possivel perceber que comparando com a Ripple, por
exemplo, a Bitcoin é muito mais estavel.

Com base no grafico 2.3(a) é possivel verificar o problema indicado pelo
estudo. A volatilidade é enorme quando comparamos o valor inicial com
valor maximo atingido. Podemos ainda observar em 2.2 algumas quedas e
subidas bruscas ao longo dos anos, como, por exemplo, em 2014, quando
existiu uma queda bastante acentuada no seu preco. Isto aconteceu apds um
ataque a uma das maiores corretoras da altura, a Mt.Gox, [10]. O ataque foi
bastante eficaz, tendo sido roubados mais de oitocentos e cinquenta mil Bit-
coins, correspondente, pelo preco praticado nesse momento, a quatrocentos
e cinquenta milhoes de ddlares. Depois deste ataque, a corretora nao voltou
a abrir.
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O outro grande pico aconteceu no ano de 2018, apds a Bitcoin ter sido
aceite no Japao como meio de pagamento legal no pais a meio de 2017 [11], o
que levou a um grande crescimento da moeda atingindo o seu pico. Hoje em
dia h& também uma grande procura por parte das empresas. Houve também
um grande aumento no valor da mesma, quando paises como a Venezuela,
Russia ou Nigéria aceitaram esta criptomoeda como moela oficial do pais.

Pelo que foi escrito anteriormente, o preco da Bitcoin é bastante volatil,
levando a grandes problemas com base na especulacao, noticias e problemas
externos. Tudo isto afeta a credibilidade da moeda e o futuro das moedas
digitais.

2.3 Economia

O Banco Central Europeu, realizou também alguns estudos sobre o risco
para o sistema financeiro, tanto a nivel de segurancga de ataques, assim como
para a seguranga da estabilidade do euro (ECB [12]; ECB, [13]). Ambos os
artigos explicam que enquanto o volume de transacoes se mantiver baixo e
controlado, como, alids, se tem verificado nos tltimos anos, apesar do au-
mento hoje em dia, nao serd um problema para os investidores. Se pelo
contrario aumentarem bastante o nimero de transacoes, entao havera riscos
associados tanto a burlas como a estabilidade do sistema financeiro. Além
disso, o Banco Central Europeu sabe, pelo historial e pelo previsto, que estes
ativos irdo crescer e que, portanto, os riscos irdo aumentar (cresceu entre os
dois artigos publicados, de 2012 para 2015). Mesmo com estes problemas, o
Banco Central Europeu reconhece este papel inovador das criptomoedas rela-
tivamente aos meios tradicionais de pagamento e transferéncia, uma vez que
facilita pagamentos internacionais e ajuda no pagamento entre comunidades

virtuais, tanto em lojas online como em itens em jogos, por exemplo.

2.4 Comparacao com o mercado de acgoes

No estudo realizado por Back & Elbeck [9], a comparacao da Bitcoin com o
mercado de acoes também ¢é feita, para comparar o risco dos dois mercados.
Foi concluido que para aquele periodo, o mercado das cripto moedas, mais

precisamente a Bitcoin tinha uma volatilidade vinte e seis vezes superior.
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Com este estudo foi possivel perceber o risco associado a este tipo de mercado.
Para este estudo foram ainda analisados os retornos desta cripto moeda. Foi
possivel perceber que neste periodo nao parece ter havido qualquer influéncia
de fatores externos. Neste estudo foi ainda respondida a questao se a Bitcoin
é um investimento sério ou apenas especulagao e os autores explicam que
para eles, no momento de escrita do artigo, é apenas especulagao, mas que
num futuro préximo, podera ser um investimento. Pela figura 2.4 percebe-
se que em 2019 ja era uma pequena parte do dinheiro em circulagao, e ja

considerado um investimento por parte da comunidade.

Putting the world's money into perspective

B = &2 6 & a O @ B

All money Physical Gold Market usD in Apple Amazon AllCrypto  JeffBezos  Bitcoin

$83.6T Mohey Gap circulation sonB $8398 $4288 $1448 $1098
$31T $8.2T1 $1.5T

Figura 2.4: Dinheiro em perspetiva ha cerca de 4 anos. Imagem retirada de

[3]

2.5 'Trabalhos anteriores em previsao

Como a Bitcoin foi criada em 2008, ja foram muitos os artigos, dissertagoes
e teses apresentados nesta area de previsao. Muitos destes focaram-se no
seu potencial e no seu impacto na economia a escala global. Para Dyhrberg
[14], a Bitcoin tem uma posigao financeira entre as moedas tradicionais, no
caso o dolar e o ouro. Com esta ideia em mente, foram feitos alguns estudos
utilizando os modelos GARCH (Generalized Autoregressive Conditional He-
teroskedasticity), que confirmaram a ideia de que existem semelhangas entre
0s treés.
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Sendo a previsao bastante importante em muitas areas, a previsao usando
todo o tipo de métodos foi bastante estudada, métodos como os ARIMA,
GARCH e machine learning. Os modelos ARIMA foram generalizados por
Box and Jenkins [15] e sdo bastante usados em previsao de séries tempo-
rais [16], como o valor da Bitcoin ao longo dos tempos. Recentemente, os
especialistas nesta area, tém desenvolvido novas técnicas para melhorar o
desempenho dos modelos. Os LSTM (Long Short-Term Memory), figura 2.5,
¢ um caso especial de novos métodos de Machine Learning introduzidos pri-
meiramente por Hochreiter & Schmidhuber (1997) [17]. Anos mais tarde
foram encontrados problemas neste método, mas foram corrigidos por Sch-
midhuber et al., (1999) [18]. Com esta corregao, feita em 1999, o modelo
LSTM poderia reiniciar em qualquer altura do modelo. Mesmo sendo um
novo método de previsao, este tem ganho muita forca e a sua utilizacao para

previsao tem aumentado bastante nos ultimos anos.

® ® ®

I} — T\ |
n [TEAL 4

&) &) &

Figura 2.5: Representagao do modelo LSTM. Imagem retirada de [4]
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Figura 2.6: Explicacao de como funciona o modelo LSTM. Imagem retirada
de [4]

Existem dois artigos que compararam estes dois modelos, o artigo escrito
por Namin and Namin (2018) [19] e Elmasdotter and Nystromer (2018) [20].
Ambos comparam os ARIMA contra os LSTM. No primeiro artigo, os autores

tentam prever os indices de mercado de agoes, ja no segundo tentam prever os
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valores de venda de uma mercearia. Em ambos os casos, fazem uma previsao
do dia seguinte e de sete dias seguintes. Em ambos os casos se faz uma divisao
em treino do modelo e consequente teste da amostra, com as divisoes a serem
de (70%, 30%) e (80%, 20%), respetivamente. Nos dois artigos é descrita a
melhoria consideravel dos LSTM quando comparados com os ARIMA, com
uma melhoria dos LSTM sobre os ARIMA de 85% em reducao de erros. No
segundo cendrio, os LSTM melhoram o RMSE (Root Mean Square Error) e
MAE (Mean Absolute Error) quando comparado com os ARIMA. Existem
mais estudos sobre estes dois modelos e a sua comparacao, mas, em geral,
todos apontam no sentido que o machine learning, em especial os LSTM, sao
geralmente os que obtém melhores resultados em termos de previsao para
este tipo de ativos.

Outro tipo de abordagem para previsao, € tentar perceber como os fatores
externos influenciam os precos da Bitcoin. Um estudo realizado por Lonno
(2017) [21], analisou mais de dois milhdes de tweets (uma publicagao na rede
social Tweeter) sobre a Bitcoin, e se estes poderiam indicar uma mudanga
de preco num futuro préximo. Foram considerados inicialmente periodos de
trinta minutos apés o tweet, mas foram alargados para duas horas. Com base
no seu modelo, o desempenho passou de 2.2% para quase 83%. O autor ainda
sugeriu que se analisasse melhor esta correlacao, e foi o que o autor Matta et
al. (2015) [22] fez. Este autor fez uma pesquisa mais profunda sobre os tweets
mas também sobre pesquisas web. Os autores descobriram que existe uma
grande correlacao entre o preco da Bitcoin e o volume de tweets e pesquisas
sobre a mesma. Com estes trabalhos, percebe-se a importancia de fatores

externos para o preco da maior cripto moeda do mundo.

2.6 Stumula dos artigos

Em primeiro lugar, percebe-se por todos os artigos lidos sobre a Bitcoin que
embora as ideias destes difiram em alguns pontos, o ponto central é unanime
para todos. As cripto moedas vieram para ficar e a sua inovagao na sociedade
atual é tida em conta por todos. Para alguns autores, ¢ vista ainda como uma
alternativa aos métodos de pagamento atuais e com margem de progresso.
No entanto, para muitos autores, a Bitcoin tem muitos riscos associados

e nao pode, a data de hoje, ser uma moeda global, utilizada por todos os
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paises. Outro problema identificado em muitos destes trabalhos, é a falta de
regulamentagao em diversos paises, assim como a respetiva regulamentacao
da mesma. Sao muito poucos os paises com alguma regulamentacao ou al-
guma intervencao de uma entidade superior, como o estado, ja que um dos
grandes objetivos das cripto moedas, era nao terem nenhuma entidade supe-
rior. Para além destas insegurancas, a sua volatilidade é apontada como um
grande problema em alguns estudos. Para ser uma moeda a escala global e
utilizada como um método de pagamento viavel, o seu valor nao pode mudar
constantemente com uma volatilidade enorme. Com a ajuda do seu grau
de especulacao, a instabilidade desta cripto moeda é enorme, e nao passou
despercebida para os autores.

Por outro lado, alguns estudos preferem ver também a parte positiva deste
tipo de investimentos, apontando como algo positivo o facto destes ativos
existirem e de poderem alterar o sistema de pagamentos. Ainda foi visto no
estudo de Dyhrberg (2015) [14] que a Bitcoin ajuda muito e é bastante ttil
para perceber e avaliar o risco do mercado. Em alguns estudos, foi possivel
perceber que os fatores externos como tweets, pesquisas na web, assim como
crises globais, afetam em muito o valor deste tipo de ativos. Pode-se concluir
que as pesquisas na Internet sobre criptomoedas e a Bitcoin em particular,
tém uma correlagao notavel no seu prego.

Em termos de previsao, foram feitos alguns estudos para tentar prever o
seu pre¢o com base nos GARCH, ARIMA e LSTM. Foi possivel perceber que
em comparacao, os métodos de machine learning deverao ser a melhor opcao
para prever o valor da Bitcoin no futuro. Como neste trabalho, as tendéncias
irao ser mais importantes do que o valor exato do preco, estes métodos irao

ser utilizados e ira ser feita uma comparacao entre todos.

2.7 Métodos e estratégias

Se perceber o papel da Bitcoin é importante, perceber como se pode prever
precos e tendéncias, torna-se ainda mais relevante.

Neste caso, o artigo “Bitcoin price prediction using machine learning: An
approach to sample dimension engineering” [23], mostra véarias formas de
tentar prever o preco da mesma. Ora, no artigo mostram a importancia de

algoritmos como Regressao Logistica e Analise Discriminante Linear para
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prever o preco dos 5 minutos apds o tempo ¢, com t um momento de tempo
qualquer, com uma taxa de acerto perto dos 66%. Foram ainda testados
algoritmos de machine learning como o Random Forest, XGBoost, Quadratic
Discriminant Analysis, Support Vector Machine e Long Short-term Memory,
onde os LSTM atingem um valor superior a 67% no que toca a pervisao do
valor da Bitcoin a cinco minutos.

O artigo em questao, é apenas uma demonstracao do poder do machine
learning e das suas potencialidades para a previsao do preco da Bitcoin. O
machine learning é uma area da inteligéncia artificial que se concentra em
desenvolver algoritmos e modelos capazes de aprender e melhorar a partir de
dados. E amplamente utilizado para tarefas de previsao, como previsao de
precos e tendéncias.

Com base no que se pretende para este trabalho, existem varios modelos

que podem ser utilizados para a previsao de precos, incluindo:

e Regressao: um tipo de modelo de machine learning usado para prever
uma resposta continua, como precos. Tenta encontrar a relacao entre

as variaveis de entrada e de saida.

e Redes neuronais: um tipo de algoritmo de machine learning inspirado
na estrutura do cérebro humano. Consegue aprender e adaptar-se a
partir dos dados, e é amplamente utilizado para tarefas de previsao.

e Séries temporais: é um tipo de modelo usado para prever a evolucao
de uma variavel ao longo do tempo, encontrando padroes no histérico
de pregos para prever como os precos irao evoluir no futuro. Em séries
temporais, a ordem dos dados é fundamental, bem como a analise as

tendéncias e sazonalidades da série.
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Hidden
Input
Output

Figura 2.7: Uma rede neuronal simples. Imagem retirada de [5]

Para a previsao de tendéncias, irao ser utilizadas mais trés técnicas dis-
tintas das anteriores:

e Anadlise técnica: uma técnica que se concentra em analisar graficos
histéricos de pregos e volume para identificar padroes e tendéncias fu-
turas.

e Andlise fundamental: uma técnica que se concentra em analisar as
forgas fundamentais subjacentes a criptomoeda, como a adogao, regu-

lamentacao e noticias recentes, para tentar prever as tendéncias futuras.

e Modelos estatisticos: técnicas que usam modelos estatisticos para pre-
ver tendéncias futuras com base em dados historicos. Esta técnica
pode incluir modelos de séries temporais ou modelos de regressao, que

ja foram explicados anteriormente.

Cada um destes métodos tem vantagens e desvantagens e nenhum deles
é infalivel. B importante lembrar que prever tendéncias futuras é sempre
incerto, especialmente no mercado como o das criptomoedas que é altamente
volatil.

Neste capitulo também sao explicados os métodos utilizados e indicadores
técnicos que permitiram o desenvolvimento do trabalho. Para comparacgao
de todos os métodos, foram utilizadas as mesmas condigoes iniciais, sao elas a
mesma quantidade para investir, ou seja, o mesmo valor inicial para comprar

e vender, e os mesmos periodos de investimento a um ano, um meés e um dia.
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo 3, serao apresentadas varias técnicas utilizadas para prever
tendéncias e pregos da Bitcoin. Neste trabalho foi adotada uma abordagem
abrangente, explorando diferentes métodos, incluindo backtesting, médias
moveis, LSTM, KNN, RSI, médias méveis de Bollinger, MACD, CNN, GRU,
Hist Gradient Boosting Classifier, MLP Classifier, XGB Classifier e ainda
um novo modelo proposto.

Para melhor comparagao entre todos os métodos, foi abordada a seguinte
estratégia:

e Todos os métodos tém o mesmo investimento inicial de 1000$
e Sao todos comparados nos mesmos periodos, um ano, um meés e um dia

e Serao comparados os lucros finais com as taxas de venda a 1.5%, taxa

utilizada por algumas corretoras.

3.1 Indicadores e métodos de representacao

3.1.1 RSI e MACD

O RSI (Relative Strength Index) é um indicador de andlise técnica que mede
a forca e a velocidade das mudancas nos precos. O RSI é calculado com
base nas mudancas médias positivas e negativas nos precos, e os seus valores
variam de 0 a 100. Valores acima de 70 indicam uma condicao de sobre
compra, enquanto valores abaixo de 30 indicam uma condicao de sobre venda,

normalmente. Para melhor controlar o mercado e a volatilidade da Bitcoin, os
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valores padrao podem ser alterados. No caso desta dissertacao foram usados
varios até se chegar aos melhores resultados, no caso, 40 para o sinal de
suporte e 60 para o sinal de resisténcia. O RSI pode ser usado para identificar
pontos de reversao de tendéncia e gerar sinais de compra ou venda.

O RASI é calculado com base nas mudancas médias positivas e negativas
nos precos ao longo de um determinado periodo. A férmula para calcular o

RSI é a seguinte:

100
T =100 — 1
RS 00 (1+RS) (3.1)

Onde:
RS (Relative Strength) é a média das mudangas positivas dividida pela
média das mudancas negativas. Pode ser calculado da seguinte forma:

RS — Média das Mudancas Positivas

= 3.2
Média das Mudancas Negativas (3:2)

A média das mudancas positivas é calculada como a média das diferencas
positivas entre os precos atuais e os pregos anteriores. Da mesma forma,
a média das mudangas negativas é calculada como a média das diferencas
negativas entre os precos atuais e os precos anteriores.

O MACD (Moving Average Convergence Divergence) é um indicador de
andlise técnica que combina médias moveis de curto e longo prazo para iden-
tificar mudancas na diregao e for¢a de uma tendéncia. O MACD é calculado
subtraindo a média mével exponencial de longo prazo da média mével expo-
nencial de curto prazo. O resultado é visivel num grafico e pode ajudar a
identificar pontos de reversao de tendéncia, bem como gerar sinais de compra

ou venda. A férmula para calcular o MACD e a linha de sinal é a seguinte:

MACD = EM Acyrio — EM Agngo (3.3)

Linha de Sinal = EM A(MACD, periodo da linha de sinal), (3.4)
onde:
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EMA (Exponential Moving Average) é a média mdvel exponencial, que
atribui maior peso aos precos mais recentes. Pode ser calculada usando a

seguinte formula:

EMA = (Prego — EM A pterior) X (fator de suavizacao) + EM Aapterior (3-5)

O fator de suavizacao é um valor entre 0 e 1, onde valores mais baixos

dao mais peso aos precos mais recentes.

3.2 Estratégias de negociacao

3.2.1 Backtesting

No contexto do backtesting, foram abordadas varias estratégias de nego-
ciacao, como Padrao de Engolfo, Estrela, Resisténcia e Suporte, sendo co-
mummente utilizadas na andlise técnica da Bitcoin. Essas estratégias envol-
vem identificar padroes especificos nos graficos de precos, indicando possiveis
reversoes ou continuacao de tendéncias. O backtesting é uma técnica que en-
volve a simulacao retroativa de estratégias de negociacao com base em dados
histéricos, avaliando a sua eficdcia em dados passados para ser aplicado no
futuro. Nao dando nenhuma garantia de que ira resultar, pode ser um bom
indicador para investir num dado momento caso estejam a acontecer padroes
semelhantes ao passado.

Para se perceber as varias técnicas utilizadas no backtesting, tem que se
perceber como sao representadas. As velas (candlestick) sdo compostas por
quatro elementos principais:

e Preco de abertura (Open): Eo preco do ativo no inicio do periodo
representado pela vela.

e Preco de fecho (Close): E o preco do ativo no final do periodo
representado pela vela.

e Preco Méximo (High): Eo preco mais alto alcancado pelo ativo
durante o periodo representado pela vela.

e Preco Minimo (Low): E o pre¢o mais baixo alcangado pelo ativo

durante o periodo representado pela vela.
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A cor do retangulo pode diferir para indicar se o preco de fecho é maior
ou menor do que o preco de abertura:

e Quando o preco de fecho é maior que o preco de abertura, a vela é
frequentemente preenchida com uma cor (como verde ou branca). Nesse
caso, o retangulo é de alta (bullish candle).

e Quando o prego de fecho é menor que o preco de abertura, a vela é
frequentemente preenchida com outra cor (como vermelho ou preto).
Nesse caso, o retangulo é chamado de baixa (bearish candle).

Os graficos de candlestick sao amplamente utilizados pelos traders para
identificar padroes de precos e tendéncias, para tomar decisdes de negociagao
informadas durante o processo de backtesting e na analise do mercado finan-

ceiro, entre muitas, este documento utilizou as seguintes:

e Padrao de Engolfo (Engulfing) (figura 3.1) : O padrao de engolfo é um
modelo de candlestick composto por duas velas consecutivas, onde a se-
gunda vela “engolfa” completamente o corpo da primeira vela. Quando
a segunda vela é maior e tem uma cor oposta a primeira vela, pode in-
dicar uma reversao de tendéncia. Um padrao de engolfo de alta ocorre
quando a segunda vela é de alta e engolfa uma vela de baixa, suge-
rindo uma reversao de uma tendéncia de baixa para uma tendéncia de
alta. Da mesma forma, um padrao de engolfo de baixa ocorre quando
a segunda vela é de baixa e engolfa uma vela de alta, sugerindo uma
reversao de uma tendéncia de alta para uma tendéncia de baixa.

e Estrela (Star) (figura 3.2) : A formacdo de estrela é um padrao de
candlestick que consiste numa pequena vela com um corpo curto (ou
auséncia de corpo) seguido por uma vela maior, que pode ser de alta ou
baixa. A vela menor é chamada de estrela e pode indicar uma indecisao
no mercado. Se a estrela estiver acima da vela anterior, pode indicar
uma reversao de uma tendéncia de baixa para uma tendéncia de alta.
Se a estrela estiver abaixo da vela anterior, é chamada de estrela da
noite e pode indicar uma reversao de uma tendéncia de alta para uma

tendéncia de baixa.
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Figura 3.1: Padrao de engolfo de alta

—m

Figura 3.2: Padrao de estrela de baixa

e Resisténcia (Resistance) (figura 3.1) : A resisténcia é um conceito da
analise técnica que se refere a um nivel de preco em que ha uma pressao
de venda significativa, dificultando a superacao desse nivel pelo preco
de um ativo. E como uma barreira psicologica onde os traders estao re-
lutantes em comprar o ativo mais caro, levando a uma possivel reversao
ou desaceleracao do movimento de alta do prego.

e Suporte (Support)(figura 3.3): O suporte é o oposto da resisténcia e
refere-se a um nivel de preco em que ha uma pressao de compra sig-
nificativa, dificultando a queda do preco abaixo do nivel de suporte.
E um limite psicologico no qual os traders estao dispostos a comprar,
resultando num possivel ponto de reversao de baixa do prego.
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RESISTANCE

SUPPORT

Figura 3.3: Demonstragao do suporte e resisténcia na Bitcoin

3.3 Métodos de previsao

3.3.1 Meédias Moveis

As médias moveis sdo uma técnica amplamente utilizada ([24] [25]) na anélise
técnica para identificar tendéncias e suavizar os dados de precos. No caso da
Bitcoin, uma estratégia comum é o cruzamento de duas médias moveis: uma
média movel de curto prazo e uma média mével de longo prazo. Quando a
média mével de curto prazo (50 minutos e em crescimento) cruza a média
movel de longo prazo (200 minutos), pode indicar uma tendéncia de alta e
gera um sinal de compra. Por outro lado, quando a média mével de curto
prazo cruza com a média moével de longo prazo, tendo um valor menor do que
a média moével de longo prazo, pode indicar uma tendéncia de baixa e gera
um sinal de venda. Essa abordagem visa capturar as tendéncias de curto

prazo relativamente as tendéncias de longo prazo.

As Médias Moveis de Bollinger sao uma técnica amplamente utilizada
([26]]Médias Méveis de Bollinger

As Médias Moveis de Bollinger sao uma técnica amplamente utilizada
([26]) na andlise técnica para identificar niveis de sobre compra e sobre venda,
bem como para identificar pontos de reversao da tendéncia. Esta técnica
utiliza uma combinagao de uma média mével simples (SMA) e um desvio
padrao para tracar duas margens em torno da média mével, como é possivel

observar na figura 3.4.
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Ora, a férmula para a SMA ¢é a seguinte:

1 n
SMA = — P, 3.6
- ; (3.6)
onde:

e Nimero de periodos: “n” (o nimero de periodos que se deseja con-

siderar para o célculo da média mével)

e Precos: P; (pregos de fecho ou qualquer outro preco relevante) dos
“n” periodos consecutivos

A férmula para calcular o desvio padrao:

Desvio Padrao = \/Z’Al(PZ SMA) (3.7)

)
n

Onde se mantém as varidveis definidas anteriormente.

A férmula para calcular as Médias Mdéveis de Bollinger é a seguinte:

MargemSuperior = SM A + (k x DesvioPadrao), (3.8)

MargemlInferior = SMA — (k x DesvioPadrao), (3.9)

onde:

e A Média Mével Simples (3.6) é a média aritmética dos pregos ao longo
de um determinado periodo.

e k é um multiplicador que determina a largura das margens das Médias
Moéveis de Bollinger, ou seja, se se tem mais ou menos margem no eixo
dos yy.

e O Desvio Padrao (3.7) ¢ uma medida estatistica que indica a dispersao

dos pregos relativamente a Média Movel Simples.

As margens superiores e inferiores criadas pelas Médias Moéveis de Bol-
linger sao interpretadas do seguinte modo: quando os precos se aproximam
da margem superior, isso pode indicar uma condi¢cao de sobre compra, su-

gerindo que o ativo estd sobrevalorizado e uma reversao de tendéncia pode
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estar prestes a ocorrer. Por outro lado, quando os precos se aproximam da
margem inferior, isso pode indicar uma condigao de sobre venda, sugerindo
que o ativo estd subvalorizado e uma reversao de tendéncia pode ocorrer.

As Médias Moveis de Bollinger fornecem informacgoes valiosas sobre a
volatilidade e os pontos potenciais de entrada e saida do mercado. Elas sao
frequentemente utilizadas em conjunto com outros indicadores técnicos para
tomar decisoes de negociacao informadas.

Figura 3.4: Médias moveis de Bollinger na Bitcoin e a respetiva média movel
central
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3.3.2 LSTM, KNN e RF

As técnicas de aprendizagem automética sao largamente utilizadas ([27]) na
previsao de séries temporais, incluindo os precos da Bitcoin. LSTM (Long
Short-Term Memory) é uma arquitetura conhecida pelo seu desempenho na
previsao de séries temporais. Esta técnica consegue aprender dependéncias
de longo prazo nos dados e é especialmente adequada para sequéncias com
padroes complexos. No contexto da Bitcoin, a técnica LSTM pode ser apli-
cada para prever os pregos futuros com base em padroes e comportamentos
passados.

KNN (K-Nearest Neighbors) é um algoritmo de classificacao baseado em
instancias que pode ser adaptado para a previsao de séries temporais. Nessa
abordagem, os pontos de dados histéricos sao utilizados para encontrar os
K vizinhos mais proximos a um determinado ponto de teste e a previsao
é feita com base nas classes desses vizinhos. No caso da Bitcoin, o KNN
pode ser usado para prever os pregos futuros com base em padroes histéricos
semelhantes.

RF (Random Forest) é um algoritmo de aprendizagem automatica que
utiliza uma colecao de arvores de decisao para realizar previsoes. Esta técnica
é baseada no principio do ensemble learning, onde varias arvores de decisao
sao combinadas para formar um modelo mais robusto e preciso.

Cada arvore de decisao individual em uma Random Forest é construida
a partir de uma amostra aleatéria dos dados de treino e utilizando um sub-
conjunto aleatorio das variaveis de entrada. Esse processo de aleatoriedade
é realizado para criar diversidade entre as arvores e reduzir o sobre ajuste
(overfitting).

Durante a fase de treino, cada arvore é construida por meio de um pro-
cesso iterativo. Esse processo é repetido para cada né até que uma condicao
de paragem seja alcancada, como atingir um nimero maximo de nés ou atin-
gir um limite de profundidade.

Para realizar uma previsao usando uma Random Forest, cada arvore indi-
vidual conduz a uma previsao e, em seguida, a previsao final é determinada
pela combinacao das previsoes de todas as arvores por meio de uma clas-
sificacao ou média. Essa abordagem de conjunto permite que a Random
Forest capture a complexidade e as interagoes entre as variaveis, resultando

em previsoes mais robustas e menos propensas a overfitting.
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GENETICOS

Além das técnicas mencionadas anteriormente, foram exploradas outras
abordagens de machine learning ([27]|CNN, GRU, Hist Gradient Boosting
Classifier, MLP Classifier, XGB Classifier

Além das técnicas mencionadas anteriormente, foram exploradas outras
abordagens de machine learning ([27]) . CNN (Convolutional Neural Network)
é uma técnica amplamente utilizada, mas também pode ser aplicada a pre-
visao de séries temporais. Envolve a aplicacao de filtros convulsionais aos
dados de entrada para extrair caracteristicas relevantes e, em seguida, ali-
mentar essas caracteristicas em camadas densas para a previsao.

A GRU (Gated Recurrent Unit) é uma variacao das redes neurais recorren-
tes que utiliza mecanismos de portao para controlar o fluxo de informacoes.
Isso permite que a GRU aprenda dependéncias de longo prazo nos dados de
séries temporais.

Os algoritmos de machine learning Hist Gradient Boosting Classifier,
MLP Classifier e XGB Classifier também foram explorados. O Hist Gra-
dient Boosting Classifier é uma implementacao otimizada do algoritmo de
boosting gradiente com base no método de histograma. Consegue lidar com
dados de alta dimensionalidade e pode ser usado para a classificacao de séries
temporais. O MLP Classifier ¢ uma rede neural multicamada que pode
ser aplicada a classificacao de séries temporais, permitindo a modelacao de
relagoes complexas entre os dados. O XGB Classifier é um algoritmo que
também é baseado em gradient boosting que pode ser aplicado a classificacao
de séries temporais, comummente usado para problemas de previsao.

Essas técnicas adicionais foram exploradas e avaliadas em relagao a sua
precisao e desempenho na previsao de tendéncias e precos da Bitcoin. Os
resultados foram analisados e comparados com as técnicas previamente men-
cionadas para determinar a eficacia de cada método na tarefa de previsao.

3.4 Meétodo de otimizacao com algoritmos
genéticos
A estratégia de negociacao modelada envolve a compra e venda de Bitcoin
ao longo do tempo, onde a quantidade comprada e vendida em cada periodo

¢é otimizada para maximizar o retorno total. Formalmente, este problema

pode ser expresso como a maximizacao da seguinte fungao objetivo:
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n

Fo, B.p. A ) = > (i =) pi — (Ao i+ A Bi) - pi)  (3.10)

i=1

onde:

e «; é a quantidade vendida no periodo ¢,

B; é a quantidade comprada no periodo 1,

e p; é o preco do Bitcoin no periodo ¢,

Ay € a taxa de venda em percentagem.

Ae ¢ a taxa de compra em percentagem.

Tem-se também as seguintes restricoes no problema:

e A quantidade que pode ser comprada em cada periodo deve ser menor
ou igual ao orcamento disponivel.

e A quantidade que pode ser vendida em cada periodo nao pode exceder
a quantidade total de Bitcoin comprada em periodos anteriores.

e O orcamento disponivel em cada periodo deve ser seguido para poder-

mos seguir a evolugao do or¢amento ao longo do tempo.

Este problema de otimizacao é resolvido utilizando um algoritmo genético
que procura iterativamente solucoes melhores via processos de selecao, cru-
zamento e mutagao inspirados na teoria da evolugao.

O algoritmo genético é uma técnica de otimizagao inspirada na natureza
que imita o processo de evolucao natural, onde os individuos mais aptos e
capazes sao selecionados para continuar a geracao.

A abordagem inovadora neste contexto estd na utilizacao da funcao 3.10
e de algoritmos genéticos para otimizar uma estratégia de negociagao da Bit-
coin que considera multiplos fatores, incluindo custos de transacao, restrigoes

de orcamento e limitacoes de quantidade. Esta técnica permite que o Bot
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evolua e se adapte ao mercado que estd em constante mudanca, buscando
melhorar continuamente os seus resultados.

A combinacao de algoritmos genéticos com andlise de dados financeiros
oferece um meio poderoso para explorar estratégias de negociacao que seriam
impossiveis de desenvolver manualmente, abrindo novas possibilidades de oti-
mizacao e automacao no campo da negociagao de criptomoedas, destacando

a importancia da inovagao tecnolégica no mercado financeiro.

3.5 Bot

O Bot desenvolvido neste estudo é uma sofisticada ferramenta de estratégias
de compra e venda de Bitcoin. O Bot baseia-se numa combinagao de técnicas
e indicadores para tomar decisoes informadas em cada periodo, ja explicadas
neste capitulo.

Para se decidir se se vende ou se compra, precisa de respeitar trés critérios
importantes. O primeiro é que tem que ter um sinal de compra ou venda
para efetuar a transagao, vindo do MACD em conjung¢ao com a linha do
sinal. O segundo critério a ser respeitado é o facto de o preco da Bitcoin
ter que estar entre as médias méveis de Bollinger. Para este trabalho e apés
algumas experiéncias, chegou-se a conclusao que deveriam ser aplicadas as

médias méveis de 50 minutos, com um k = 2, ou seja,

MargemSuperior = SMA(50) + (2 x DesvioPadrao), (3.11)

MargemlInferior = SMA(50) — (2 x DesvioPadrao). (3.12)

Para o terceiro e ultimo critério, precisa-se que o RSI seja menor que 30,

ou seja,
100
RST =100 — < 30 3.13
(1 + RS ) ’ (3:13)
para comprar, e precisa-se que o RSI seja maior do que 70, ou seja,
100
RST =100 — > 70. 3.14
() s11)
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De seguida, explicar-se-a a funcao de cada um dos principais componentes
do Bot.

Redes Neurais LSTM (Long Short-Term Memory)

As redes neurais LSTM desempenham um papel central, pois estas sao res-
ponsaveis por analisar e aprender com os dados histéricos de precos da Bit-
coin. A sua principal funcao é verificar dependéncias temporais complexas

nos dados, permitindo prever tendéncias futuras.

Indicadores Técnicos (RSI e MACD)

O Bot incorpora dois indicadores técnicos amplamente respeitados: o RSI
(Indice de Forca Relativa) e o MACD (Convergéncia e Divergéncia de Médias
Moveis). O RSI é responsével por avaliar as condi¢oes de sobrecompra e so-
brevenda da Bitcoin, indicando quando um ativo estd num estado extremo
que pode preceder uma reversao de prego. O MACD, por sua vez, verifica se
existem alteragoes na média movel dos precgos, fornecendo sinais que podem
sinalizar mudancas nas tendéncias de precos. Estes indicadores técnicos au-
xiliam o Bot na avaliacao do mercado e na identificacao de pontos de entrada
e saida ideais.

Médias Moveis de Bollinger

O Bot utiliza a informagao fornecida pelas médias moveis de Bollinger para
adaptar a sua estratégia de negociacao as condi¢oes do mercado, ajustando

automaticamente os niveis de risco.

Estratégias de Stop Loss e Take Profit

O acompanhar do risco é fundamental na negociagao de ativos volateis, como
a Bitcoin. O Bot implementa estratégias de stop loss e take profit para
proteger o capital investido. O stop loss é definido com um nivel de prego no
qual o Bot vendera automaticamente uma posicao para limitar as perdas em
caso de movimentos adversos. O take profit, por outro lado, é um nivel de
preco no qual o Bot realizara lucros ao fechar uma posicao. Essas estratégias

sao essenciais para garantir que se possa tomar decisoes pensadas e minimizar
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perdas em cendrios desfavoraveis, mas que, ao mesmo tempo, se assegura

ganhos quando as condigoes de mercado sao favoraveis.

Esguema do Bot de Compra e Venda de Bitcoin

Reallza testes em dados
passados e ajusta a estratéple

Implemeants nivels de stop los:
take profit para gerir os risco
o Istoricos

btém dados hi
daos pregos da Bitcoln

Limpa & nonmaliza os dados,
divide =m conjuntos de treino

Crin um medela L5TM
Define regras de compra/venda
Para prEver Brecos futuras com base nos Indicadares técnicos

S

Calcula R5I, MACD =
médias mavels de Bollinger

Figura 3.5: Representacao de como funciona o Bot por fases

32



Capitulo 4

Métodos e instrumentos de
recolha de dados no
desenvolvimento do projeto

Neste trabalho houve recolha de dados por diversas fontes externas, via
noticias, redes sociais e exchanges para obter os dados necessarios, tais como
o preco, Bitcoins compradas e vendidas em cada minuto, assim como o valor,

em délares, de todos os movimentos.

4.1 Fontes de Dados

No contexto do desenvolvimento do projeto, é fundamental obter dados pre-
cisos e fidveis para analise e tomada de decisoes informadas. Nesta seccao,
serao identificadas e discutidas as principais fontes de dados utilizadas neste
estudo.

4.1.1 Blockchain da Bitcoin

A blockchain da Bitcoin é a principal fonte de dados para qualquer andlise
relacionada a Bitcoin. Ela contém um registo completo de todas as transacoes
realizadas na rede Bitcoin desde o seu inicio. Através da blockchain, é possivel
rastrear a origem e o destino de todas as Bitcoins, bem como examinar o
histérico de todas as transagoes. As informacgoes disponiveis na blockchain
incluem os enderecos das carteiras envolvidas, os valores transferidos e os

horarios das transacoes.
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4.1.2 FExchanges de Criptomoedas

As exchanges de criptomoedas sao plataformas onde os utilizadores podem
comprar, vender e negociar Bitcoins e outras criptomoedas. Estas exchanges
fornecem dados valiosos sobre os precos de mercado, volumes de negociagao
e a sua liquidez. Através destas informacoes, é possivel analisar padroes de
mercado, identificar tendéncias e avaliar a atividade de compra e venda.

4.1.3 Fontes de Dados Externas

Para além das fontes de dados internas a rede Bitcoin, existem varias fontes
externas que podem fornecer informagcoes adicionais para a anélise. Inclui da-
dos macroeconémicos, noticias financeiras, eventos geopoliticos e até mesmo
dados de redes sociais. Estas fontes externas podem ser utilizadas para com-
plementar a andlise e fornecer perspetivas sobre possiveis influéncias no preco

e na procura do Bitcoin.

4.1.4 Recolha de Dados Automatizada

Devido a natureza digital da Bitcoin e da blockchain, muitas das informacoes
necessarias podem ser recolhidas automaticamente via programacao e scripts.
As APIs (Interfaces de Programagao de Aplicagoes) fornecidas pelas exchan-
ges de criptomoedas e outras plataformas podem ser utilizadas para obter
dados em tempo real sobre os precos, volumes de negociagao e outras métricas

relevantes.

4.2 Analise dos Dados

Apés a recolha dos dados, é importante realizar uma analise adequada para
extrair informagoes significativas. Para este trabalho houve uma recolha de
dados desde o comego da Bitcoin até maio de 2021. Os dados sao de minuto
a minuto durante doze anos. A base de dados ainda fornece informagoes
como o preco de comeco e fim no minuto, o valor mais alto e mais baixo, o
volume em délares gasto e o volume de Bitcoins compradas. Para melhor se
perceber alguns dados, podem-se realizar alguns graficos importantes:
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Low.
1366911840 150 1 148.8 148.8  19.22708276 2872.762498 149.4122917
1366911900 148.8 148.8  148.54  148.54  22.73169355 3380.263913 148.7026871
1366911960  148.54 149 1483 14897  24.82723533 3696.23046 148.8780531
1366912020 148.1 148.1 148 148 32.24824325 4773.172901 148.013424
1366912080  147.98 148  147.42  147.43  24.80231971 3662.252005 147.6576404
1366912140  147.43 14743 147 14743 38.66453707 5695.000518 147.2926084
1366912200 147.4 147.4 147.33  147.33 9.42424872 1388.556845 147.3387308
1366912260  147.33 147.4 14733 147.4 6.68465375 985.1877561 147.3805216
1366912320  147.66  148.99 147.66  148.98  13.21374422 1956.546896 148.0690759
1366912380  148.99  148.99 14899  148.99 13.8905492 2069.552925 148.99
1366912440  148.99 14899 14801 148.01  64.82955794 9596.422801 148.025424
1366912500 148.01 149 148.01 149 2.75340159 407.7888344 148.1036533
1366912560 149 149 149 149 5.68674248 847.3246295 149
1366912620 149.1 150.02 149.1 150.02 55.14727124 8271.056988 149.9812557
1366912680 150 151.5 150 151.5 10.74647722 1619.935358 150.7410591
1366912740 151.5 152.11 151.5 152 18.36754231 2786.820434 151.7252764
1366912800 152 152.01 151.7 151.7 8.34382386 1267.190615 151.8716881
1366912860 151.1 151.1 149.3 149.3 15.57214216 2338.681298 150.1836596
1366912920 149.3 151.1 149.1 149.1 8 1197.855673 149.7319591
1366912980 149.48 149.48 149.48 149.48 3.498 522.88104 149.48
1366913040 149.48 151.1 149.48 149.5 6.79681949 1024.690931 150.7603568
1366913100 151.09 151.99 151.09 151.99 8 1215.313169 151.9141461
1366913160 151.09 151.09 151.09 151.09 0.55592693 83.99499985 151.09
1366913220 151.09 151.09 150.03 150.03 2.5 376.985 150.794
1366913280 151.99 151.99 151.99 151.99 4.125 626.95875 151.99

Figura 4.1: Representacao da tabela e da sua composicao

Variagao diaria do pre¢o da Bitcoin ao longo do tempo

2500 A

2000 -
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Variagao diaria do preco

500

0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0 3.5
Data le6

Figura 4.2: Representacao da variacao do preco da Bitcoin diariamente

A figura 4.2 mostra que o preco da Bitcoin tem sido extremamente volatil
nos ultimos anos. O preco atingiu um pico de 60000 ddlares em novem-
bro de 2021. O grafico também mostra que o preco da Bitcoin tem uma
tendéncia geral de alta. O preco tem aumentado constantemente desde o
seu lancamento em 2009. A imagem ¢é importante porque fornece uma visao
geral da volatilidade e da tendéncia de alta do prego da Bitcoin.

O histograma mostra, mais uma vez, que a Bitcoin é extremamente

volatil, com uma faixa de variagdo de mais de 50000 délares. A maioria
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1e6 Distribuicac dos pregos de fecho da Bitcoin
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Figura 4.3: Histograma do preco da Bitcoin por tempo em minutos

dos precos de fecho da Bitcoin esta entre 0 e os 1200 ddlares, desde sempre.

Box plot for Close prices
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Figura 4.4: Box plot do prego da Bitcoin

O intervalo interquartil é de cerca de 8183 ddlares, o que significa que 50%
dos precos estao entre 443 e 8627 dolares. E possivel verificar que existem
muitos outliers. Para uma andalise mais aprofundada pode-se interpretar a
tabela seguinte:
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Média 6009.0383
Mediana 3597.0
Desvio Padrao 8996.3717

Coeficiente de Variacao | 149.7140
Coeficiente de Assimetria 3.3967
Coeficiente de Curtose 14.0792

Pode-se concluir com estes resultados que os dados tém uma alta varia-
bilidade (desvio padrao alto e coeficiente de varia¢ao alto), uma assimetria
positiva (cauda direita longa) e uma distribuicdo menos achatada relativa-

mente a distribuicao normal (leptocurtica).

37



4.2. ANALISE DOS DADOS

38



Capitulo 5

Analise dos Resultados

Neste capitulo, serao apresentadas as técnicas selecionadas para previsao de
tendéncias e precos da Bitcoin. Os métodos escolhidos para analise incluem
as Médias Moveis, a andlise de sentimento do Twitter com o método Vader
e NLP, as Random Forests e o LSTM. Além disso, sera descrito o desenvol-
vimento de um Bot que utiliza LSTM, RSI, MACD, Médias Moveis de Bol-
linger, e técnicas de stop loss e take profit para realizar previsoes de precos e
tomar decisoes de compra e venda. Para uma comparacao justa, tal como foi
explicado nos capitulos anteriores, todos os métodos sao comparados desde
o final do més de margo de 2020 até marco de 2021 (1 ano), de 1 de margo
de 2021 até 30 de marco de 2021 (1 més) e no dia 30 de margo até ao final do
dia (1 dia). Foram escolhidas estas datas, por serem as datas mais préximas
aos dias de hoje, de todos os dados recolhidos. Assim, é mais fiavel avaliar
neste periodo, se se quiser utilizar estes métodos para dados mais recentes.

5.1 Médias Modveis

As Médias Moveis foram selecionadas como uma técnica béasica e amplamente
utilizada para a previsao de tendéncias e precos da Bitcoin. Foram aplicadas
médias moveis de curto e longo prazo para identificar sinais de compra e
venda com base nos cruzamentos entre essas médias moveis. Os resultados
obtidos por meio dessa técnica foram analisados e comparados com as outras
abordagens selecionadas.

Observando a tabela, percebe-se que usando o ano de 2020 a 2021, o

valor retornado é muito elevado, devido ao aumento significativo no preco da
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Periodo 1 ano 1 més | 1 dia

Investido ($) 1000 1000 1000
Retornado ($) 3960630829.46 | -63.91 | -286.89

Valor Final ($) 3960631829.46 | 936.09 | 713.11
Ganho por Investimento (%) | 396063082.95 | -6.39 | -28.69

Tabela 5.1: Resultados da técnica de médias madveis

Bitcoin, de menos de dez mil para mais de sessenta mil, o record até hoje.
Ao passar para o periodo de um meés ou mesmo para o periodo de um dia,
percebe-se que esta técnica é apenas uma técnica visual e nao sera adequada
para prever o preco da Bitcoin a longo prazo, uma vez que em ambos 0s casos,
comeca-se a ter prejuizo no imediato. Ou seja, esta técnica resulta enquanto
se tem uma grande diferenca do prego inicial e do preco final. Como o preco
comeca nos 10000$ e subiu para mais de 600003, a técnica consegue obter
otimos resultados. No entanto, caso de um meés e de um dia, como o valor nao
varia muito, a técnica ja nao obtém bons resultados. Apesar disso, poderd
servir para ter mais uma métrica de confirmacao no Bot para gerar sinais de
compra e venda, uma vez que quando o valor sobe, o retorno é elevado. Para
que o Bot seja mais adequado, tera que ter outras métricas para tentar nao

perder dinheiro quando o valor da Bitcoin desce.
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Figura 5.2: Médias moveis da Bitcoin entre os anos de 2020 e 2021 com os

respetivos sinais de compra/venda
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Figura 5.3: Representacao das Médias méveis da Bitcoin num meés
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Figura 5.4: Representacao das Médias madveis da Bitcoin num meés com sinais
de compra e venda

Pelos gréficos 5.3 e 5.4 é possivel verificar o que foi apresentado pela

tabela. Quando o prego esta incerto, ou seja, sobe e desce em pouco tempo,
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5.2. RANDOM FOREST E LSTM

as médias moveis demoram tempo a adaptar-se e nao sao, de todo, uma boa

técnica para se utilizar.

5.2 Random Forest e LSTM

As Random Forests e o LSTM foram escolhidos como métodos de aprendiza-
gem automatica para comparacao de desempenho. As Random Forests sao
algoritmos baseados em arvores de decisao que utilizam conjuntos de arvores
para realizar previsoes. O LSTM, por outro lado, é uma rede neural recor-
rente especializada em previsao de séries temporais. Ambas as abordagens
foram aplicadas aos dados histéricos da Bitcoin para prever os precos futu-
ros. Métricas de avaliacdo, como accuracy, erro médio absoluto (MAE) e
erro quadratico médio (MSE), foram calculadas para comparar o desempe-

nho desses métodos.

Método Periodo MSE RMSE
1 ano | 92138037.51 | 9598.86
1 mes 3812.94 61.75
1 dia 1554.61 39.43
1 ano 634250.15 796.40
1 més 4495.74 67.05
1 dia 4613.84 67.93

Random Forest

LSTM

Tabela 5.2: Erros Quadraticos Médios e Raizes Quadradas dos Erros Médios
Quadraticos

Como ¢ possivel notar pelos graficos 5.5 e 5.6, a random forest apresenta
um desempenho melhor, como ja havia sido mencionado na tabela 5.2.

Ao analisarmos a tabela 5.2 e os graficos 5.7 e 5.8, notamos uma dimi-
nuicao na diferenca, o que nos indica que, para uma abundancia de dados,
os modelos de machine learning serao mais eficientes.

A afirmacao foi confirmada pela tabela, uma vez que o erro do random

forest torna-se significativamente maior.
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Figura 5.7: Representacao de uma Random Forest de um meés

5.3 Desenvolvimento do Bot

Além das técnicas individuais, um Bot de negociacao foi desenvolvido utili-
zando LSTM, RSI, MACD, Médias Moveis de Bollinger e técnicas de stop

44



5.3. DESENVOLVIMENTO DO BOT

58000

56000 MUY R
1 !

co de fecho

£ 54000

P

52000

50000

0 2000 4000 6000 8000
Periodo

Figura 5.8: Representacao LSTM de um meés

loss e take profit. O LSTM foi utilizado para prever os precos futuros da
Bitcoin, enquanto o RSI, MACD e as Médias Moveis de Bollinger foram apli-
cados para identificar os pontos de compra e venda mais favoraveis. Técnicas
de stop loss e take profit foram implementadas para gerir os riscos e maxi-
mizar os lucros. O desempenho do Bot foi avaliado por meio de testes em
dados histéricos e andlise das métricas de desempenho, como retorno sobre
o investimento (ROI) e taxa de acerto das operagoes.

Periodo 1ano | 1 més | 1dia

Total Investido ($) 1000.00 | 1000.00 | 1000.00

Valor Final do Investimento ($) | 575.23 | 923.83 | 997.36
Total Ganho ($) -424.77 | -76.17 | -2.64

Ganho por Investimento ($) -1.61 -3.63 -2.64
Total Ganho (%) -42.48 | -7.62 -0.26

Tabela 5.3: Resultados do Bot
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Periodo 1ano | 1 més | 1 dia

Total Investido ($) 1000.00 | 1000.00 | 1000.00

Valor Final do Investimento ($) | 1046.38 | 1016.65 | 1000.00
Total Ganho ($) 4638 | 16.65 | 0.00
Ganho por Investimento ($) 1.50 2.38 0.00
Total Ganho (%) 4.64 1.67 0.00

Tabela 5.4: Resultados do Bot com a técnica de venda apenas com lucro

Figura 5.9: Representacao do MACD durante um meés

Figura 5.10: Representacao do RSI durante um mes

) 1 Wl
T AR P

Figura 5.11: Representacao do MACD durante um ano
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Figura 5.12: Representagao do RSI durante um ano

Para demonstrar melhor como funciona a escolha dos pontos de compra e
venda, a figura 5.13 mostra um exemplo de todos os sinais durante o periodo
de 1000 minutos.

35.2k 35.4k 35.6k 35.8k 36k
Date

Figura 5.13: Representacao dos sinais de compra e venda do Bot durante um
periodo de 1000 minutos

Pela figura 5.13 percebe-se que o Bot percebeu e ajustou bem os locais
de compra e venda. Foi escolhido este local, por ser um local com decisoes
dificeis, o preco teve uma queda e depois sofre um aumento novamente com
o tempo, atingindo valores préximos daqueles que tinha inicialmente. Pela
figura, percebe-se que os pontos ideais de venda estao no pico dos precos e
os locais de compra no pico negativo dos precos, o que é bom sinal. Como
¢ uma previsao, o Bot erra na decisao de comprar quando o preco desce. E
nesta parte que é importante ter ferramentas que facam com que decida se
deve comprar ou se é apenas um sinal valido de compra. Em primeiro lugar,
o Bot nunca vende se tiver prejuizo, isto porque, ao longo do tempo, o prego
da Bitcoin ultrapassou sempre o pre¢o maximo atingido, logo, vender com

prejuizo nao faz sentido.

47



5.3. DESENVOLVIMENTO DO BOT

Observando os detalhes do investimento consegue-se perceber que inves-

tindo $1000 o valor retornado decorrido um més, é aproximadamente $923,

ou seja, um total perdido de 7.62%. Por este motivo, neste trabalho, decidiu-

se construir o mesmo Bot, mas com a estratégia de venda apenas quando se

obtém lucro. Dados os dados historicos, percebe-se que a Bitcoin sempre

atingiu e bateu o record anterior de valor, portanto, manter o investimento

até esperar obter lucro, é uma estratégia que dé bons resultados.

Investimento | Compra Venda Bitcoins Comprados | Bitcoins Vendidos | Ganho
1 52568.9244 | 52587.5625 0.019023 0.019023 0.354546
2 53141.2308 | 53337.6162 0.018818 0.018818 3.695537
3 53776.3996 | 53873.8200 0.018596 0.018596 1.811583
4 55364.1802 | 55422.5166 0.018062 0.018062 1.053685
5 56528.1951 | 57007.5165 0.017690 0.017690 8.479333
6 58335.6103 | 58409.0100 0.017142 0.017142 1.258231
7 59273.5367 NaN 0.016871 NaN NaN

Tabela 5.5: Detalhes de cada Investimento num mes

Detalhes dos Investimentos:

Total Investido: $1000.00

Total Ganho: $16.65

Total Ganho: 1.67%

Valor Final do Investimento: $1016.65

Ganho por Investimento: $2.38

Pela tabela 5.5, percebe-se que obrigando o Bot a vender apenas quando

tem lucro, o lucro é cerca de $17, equivalendo a 1.67% do total.

Para obter resultados mais fiaveis e com uma estratégia com melhores

garantias, o Bot faz escolhas onde compra e vende com base na estratégia de
LSTM, RSI, MACD, técnicas de stop loss e take profit e Médias méveis de
Bollinger. Ora, os melhores resultados obtidos foram:

e Total Ganho: $78.10

e Total Ganho: 7.81%
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P. Compra | P. Venda | Compradas | Vendidas | Ganho

1 | 36019.0745 | 36020.4768 | 0.027763 | 0.027763 | 0.038932
2 | 36641.3759 | 36668.5308 | 0.027292 | 0.027292 | 0.741099
3 | 36687.3511 | 36924.5448 | 0.027257 | 0.027257 | 6.465272
4 | 36613.5100 | 36642.8502 | 0.027312 | 0.027312 | 0.801349
5 | 37296.3407 | 37315.0800 | 0.026812 | 0.026812 | 0.502443
6 | 37431.6807 | 37619.9901 | 0.026715 | 0.026715 | 5.030749
7 | 35935.2041 | 37054.9278 | 0.027828 | 0.027828 | 31.159520
8 | 37522.8231 | 37525.4352 | 0.026650 | 0.026650 | 0.069614
9 | 38247.5587 | 38287.1214 | 0.026145 | 0.026145 | 1.034385
10 | 38364.1430 | 38377.4193 | 0.026066 | 0.026066 | 0.346060
11 | 38727.3693 | 38982.3093 | 0.025822 | 0.025822 | 6.582941
12 | 39361.3564 | 39409.7814 | 0.025406 | 0.025406 | 1.230268
13 | 40367.9022 | 40444.8759 | 0.024772 | 0.024772 | 1.906805
14 | 40857.8532 | 41026.3128 | 0.024475 | 0.024475 | 4.123065
15 | 43733.0000 | 43819.9146 | 0.022866 | 0.022866 | 1.987392
16 | 46584.0886 | 46601.9928 | 0.021467 | 0.021467 | 0.384342
17 | 47657.1833 | 47685.5181 | 0.020983 | 0.020983 | 0.594555
18 | 47796.7653 | 47880.7263 | 0.020922 | 0.020922 | 1.756625
19 | 48173.4044 | 48180.0231 | 0.020758 | 0.020758 | 0.137393
20 | 48347.4779 | 48379.5675 | 0.020684 | 0.020684 | 0.663729
21 | 49313.5126 | 49351.5000 | 0.020278 | 0.020278 | 0.770324
22 | 49253.7105 | 49390.3080 | 0.020303 | 0.020303 | 2.773344
23 | 48595.3117 | 48653.8371 | 0.020578 | 0.020578 | 1.204343
24 | 49543.4694 | 49593.0402 | 0.020184 | 0.020184 | 1.000552
25 | 51625.6349 | 51672.1590 | 0.019370 | 0.019370 | 0.901182
26 | 52671.5101 | 52712.4609 | 0.018986 | 0.018986 | 0.777475
27 | 55321.2653 | 55393.4700 | 0.018076 | 0.018076 | 1.305189
28 | 55677.7347 | 55759.1265 | 0.017961 | 0.017961 | 1.461837
29 | 55969.8065 | 55971.2637 | 0.017867 | 0.017867 | 0.026035
30 | 57318.2474 | 57416.0697 | 0.017446 | 0.017446 | 1.706652
31 | 58513.5521 | 58538.2941 | 0.017090 | 0.017090 | 0.422842
32 | 59900.5346 | 59911.9785 | 0.016694 | 0.016694 | 0.191048
33 | 61654.2986 NaN 0.016219 NaN NaN

Tabela 5.6: Detalhes dos Investimentos de margo de 2020 até margo de 2021
usando o Bot

A tabela 5.6 apresenta os detalhes de um investimento ao longo de um

periodo de um ano, mostrando as compras, vendas, quantidade de Bitcoins
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compradas e vendidas, bem como o ganho obtido em cada operagao. Ana-
lisando os resultados, é notavel a obtencao de um retorno consistente e
atrativo, equivalente a quase 8% ao ano. Estes nuimeros revelam que este
investimento foi bem-sucedido e obteve resultados bastante expressivos em
comparag¢ao com outras opgoes de investimento.

E importante ressaltar que alcancar um retorno de quase 8% ao ano em
qualquer investimento é considerado étimo. Investidores e traders procuram
oportunidades que oferecam retornos expressivos e, nesse contexto, o inves-
timento analisado mostra-se uma alternativa atrativa e lucrativa.

Através do estudo da tabela, observa-se que todos os investimentos re-
tornaram lucros, pois, como explicado anteriormente, foi uma das regras im-
postas. Essa consisténcia de ganhos reflete uma estratégia de investimento
solida e bem executada, capaz de se adaptar as flutuagoes do mercado e apro-
veitar oportunidades de crescimento. Lembrando também que os ganhos por
investimento sao poucos, porque o dinheiro investido inicialmente também é
pouco neste mercado.

Os resultados também destacam a importancia de avaliar o potencial de
retorno de diferentes ativos financeiros, como a Bitcoin, que apresenta um
mercado volétil e, portanto, pode oferecer oportunidades de ganho significa-
tivas.

Em resumo, a tabela revela um investimento bem-sucedido, com ganhos
consistentes e um retorno significativo, demonstrando que obter quase 8%
a0 ano é uma conquista valiosa em qualquer investimento. Contudo, é sem-
pre importante lembrar que todo investimento envolve riscos, e a busca por
resultados sélidos requer planeamento, conhecimento do mercado e uma es-

tratégia bem fundamentada.

5.4 Otimizacao com algoritmo Genético

Este algoritmo foi criado pelo Professor Doutor Jorge Sousa, um dos orien-
tadores deste projeto.

5.4.1 Modelo de otimizacgao

O problema em questao esta relacionado a uma estratégia de negociagao de

criptomoedas, onde o objetivo é maximizar o retorno sobre o investimento,

20



54. OTIMIZACAO COM ALGORITMO GENETICO

considerando as comissoes de compra e venda, bem como as restricoes de
orcamento disponivel em cada periodo, tal como acontece na realidade. A
funcao objetivo visa maximizar uma expressao que envolve as variaveis «;,

Bis Pis Ao, Ae, Biniciar € B;.As variaveis sao:

a;: Quantidade vendida no periodo
B;: Quantidade comprada no periodo ¢
pi: Preco da criptomoeda no periodo

Ap: Comissao de venda
Ace: Comissao de compra
Biniciai: Orcamento inicial

B;: Orcamento disponivel no periodo

A funcao objetivo é dada pela seguinte equacao:

max Z(ai — Bi)pi — (N + i8i)p; (5.1)
i—1

Esta funcao objetivo tenta maximizar a soma ponderada das diferencas
entre as quantidades compradas (f3;) e vendidas («a;) da Bitcoin em diferentes
periodos, multiplicadas pelos precos (p;) correspondentes, enquanto penaliza
as comissoes de compra (A.) e venda (\,) e a comissao multiplicada pelo
produto das quantidades compradas e vendidas.

As restrigoes definem limitagoes nas varidveis do problema:

e 1. Nao negatividade das variaveis «; e [3;:

Garante que as quantidades compradas e vendidas sejam sempre nao
negativas. Isso reflete a realidade, nao se pode vender ou comprar uma
quantidade negativa de criptomoeda.

e 2. A soma das quantidades vendidas («;) ndo pode exceder a soma das
quantidades compradas (/5;):

Zai < fo (5.3)
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Esta restricao garante que a quantidade total vendida nao exceda a
quantidade total comprada ao longo de todos os periodos. Isto evita
posicoes de venda excessivamente agressivas que nao podem ser susten-

tadas.

e 3. Restrigoes de orcamento para cada periodo ¢, onde B; representa o

or¢amento disponivel no periodo ¢ € Bjniciar € 0 or¢camento inicial:
Bipi + AclBipi < Bia (5.4)

B; = B + cup; — Bipi — (A + AeBi)p (5.5)

Estas restricoes sao fundamentais, por refletirem a realidade financeira.
A primeira restricao de orcamento limita a quantidade que pode ser
comprada num periodo, considerando a comissao de compra. A se-
gunda restricao calcula o orcamento disponivel no proximo periodo

com base nas transagoes realizadas no periodo anterior.

Este é um problema complexo de otimizacao financeira que visa encontrar
a melhor estratégia de negociacao de criptomoedas ao longo do tempo. A
funcao objetivo tenta maximizar os ganhos liquidos, enquanto as restrigoes
garantem que as transacoes respeitem limitacoes financeiras e comerciais. A
resolucao deste problema requer técnicas de otimizacao avancadas para en-
contrar as quantidades ideais a serem compradas e vendidas em cada periodo,
maximizando assim os retornos ao longo do tempo. Para isso foram usadas
algumas técnicas, mas a que se comportou melhor foi a técnica de algoritmos

genéticos.

5.4.2 Implementando o Algoritmo Genético

O algoritmo genético consiste em vérias etapas:

1. Inicializagao: Cria-se uma populacao inicial de estratégias de nego-

ciacao aleatorias.

2. Avaliagao: Calcula-se a aptidao de cada estratégia de negociacao
usando a funcao de aptidao.

3. Selegao: Selecionam-se as estratégias de negociacao mais aptas para

a reproducao.
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4. Crossover: Cria-se a proxima geracao de estratégias de negociacao
combinando pares de estratégias de negociacao selecionadas.

5. Mutagao: Aplicam-se mutacoes aleatérias a cada estratégia de nego-

ciacao para introduzir variagao.

6. Substituicao: Substitui-se a geracao atual pela nova geracgao e repete-
se 0 processo a partir da etapa 2.

O algoritmo termina apds um numero fixo de geracoes.

5.4.3 Aplicando o Algoritmo a Negociacao de Bitcoin

Usa-se dados histéricos do preco de fecho da Bitcoin para treinar o algoritmo
genético. A estratégia de negociacao otimizada é aquela que maximiza o
retorno esperado ao longo do periodo de treino.

Para avaliar a eficacia da estratégia de negociacgao, calcula-se o retorno
esperado ao longo do tempo e compara-se com o preco de fecho da Bitcoin,
figura 5.14. Também se calcula a correla¢do entre o retorno esperado (cor-
relagdo = 0.72) e o prego de fecho da Bitcoin e ainda a representagao do
grafico do preco com o retorno esperado, figura 5.15. Com esta estratégia,
investindo 10003, consegue-se um retorno 1051.95% em 1 dia de investimen-
tos. Infelizmente e dada a complexidade do problema, nao foi possivel testar
para os outros dois periodos, um meés e um ano antes. Fica como trabalho

futuro.
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Retorno Esperado, Quantidade Vendida e Quantidade Comprada ao Longo do Tempo
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Figura 5.14: Representacao de compra (3) e venda () e o respetivo retorno
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Figura 5.15: Representagao do preco da Bitcoin com o retorno esperado

5.4.4 Melhorias Possiveis

Existem varias formas de melhorar este algoritmo genético:

1. Melhor poder de computagao: Utilizacao de um computador mais
robusto para conseguir ter todos os valores para o dia, més e ano, para

ter melhores valores para comparar com os outros métodos.

2. Ajuste dos parametros: Poder-se-ia experimentar diferentes valo-
res para o tamanho da populacao, o nimero de geragoes e a taxa de
mutagao para ver se era possivel obter uma estratégia de negociagao
mais eficaz.
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3. Funcao de aptidao mais sofisticada: A funcao de aptidao atual
¢ bastante simples e nao considera fatores como o risco da estratégia
de negociacao. Poder-se-ia incorporar medidas de risco, como o desvio

padrao dos retornos, na funcao de aptidao.

4. Usar mais dados: Atualmente, esti-se a usar apenas o prego de
fechamento da Bitcoin para treinar o algoritmo. Poder-se-ia utilizar
mais caracteristicas, como o volume de negociacao, o preco de abertura,

etc.

5. Estratégias de negociagao mais complexas: A estratégia de nego-
ciacao atual envolve apenas a compra e venda da Bitcoin a cada minuto.
Poder-se-ia considerar estratégias de negociacao mais complexas, como
a compra e venda com base em indicadores técnicos, tais como o RSI,

MACD. Estes indicadores foram explicados no capitulo anterior.
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Capitulo 6

Apresentacao e Discussao dos
Resultados

Ora, os objetivos deste trabalho eram, em primeiro lugar, perceber o que é
a Bitcoin e como funciona. De seguida, analisar os procedimentos atuais e
comparar os varios métodos para obter sazonalidades, tendéncias e o preco
previsto para a Bitcoin ao longo do tempo. Por fim, desenvolver um Bot

para compra e venda automatica da criptomoeda.

Os resultados obtidos a partir das técnicas selecionadas sao apresentados
e discutidos neste capitulo. Sao dados gréficos, tabelas e andlises detalhadas
para ilustrar o desempenho de cada técnica e as suas respetivas métricas de
avaliacao. Além disso, sao destacadas as descobertas mais relevantes e as
conclusoes obtidas com base nos resultados. A andlise comparativa entre
as técnicas permitiu identificar as abordagens mais eficazes na previsao de
tendéncias e precos da Bitcoin.

O melhor resultado obtido foi com base num método trabalhado pelos
orientadores e aluno com base numa estratégia inovadora e criada de raiz.
Foi usada a estratégia de otimizacao com base em algoritmos genéticos para
resolver e foi aquele que gerou melhores lucros.Como nao foram testadas
métricas como o RSI, MACD e médias méveis de Bollinger, nao se sabe até
que ponto, este método estaria preparado para dados mais recentes e com
bons resultados. Desta forma, fica para trabalho futuro o desenvolvimento
da estratégia até a experimentacao com dados reais.

Os melhores resultados nas trés eras temporais foram conseguidas pelo

Bot, usando técnicas de previsao de precos, sinais de compra e venda e in-
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dicadores técnicos. Os resultados foram resultados muito positivos e dao
seguranca na efetividade do mesmo com dados em tempo real, uma vez que
todas as técnicas e indicadores sao atuais e com uma grande base de estudo
nesta area. A mistura de varias técnicas e indicadores fez com que os valores

apresentados sejam bastante satisfatdrios, com lucros a rondar os 8%.

Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, podem realizar-se diversas melhorias, tais como:

e Melhorar os parametros dos modelos de machine learning, para adaptar-

se melhor as variagoes do mercado.

e Realizar outro estudo para encontrar modelos de previsao de precos
e tendéncias com melhores resultados em termos de previsao, princi-
palmente de tendéncia, ja que, se se souber de antemao que o preco
ird seguir uma tendéncia de subida, entao serda um bom local de com-
pra, mesmo que 0s precos previstos a k passos, nao demonstrem essa
tendéncia.

e Para definir os locais de compra e venda, também é importante ter
disponiveis as melhores estratégias do mercado. Desta forma, o RSI,
MACD, médias moveis de Bollinger, podem sofrer alteragoes e me-
lhorias. Existem ainda outros indicadores para definir a estratégia de
compra e venda de Bitcoins, dessa forma, também sera possivel testar
e melhorar os indicadores usados. Além disso, os parametros usados
no RSI, MACD e médias moveis de Bollinger, também podem ser alte-

rados e melhorados.

e Para melhor compreender o mercado cripto, este trabalho pode ser rea-
lizado para outras criptomoedas, para melhorar o conhecimento acerca
do mercado no geral e de cada moeda individualmente. Relacionar
varias moedas para perceber melhor o mercado e eventualmente, melho-
rar os resultados presentes. Avaliar a correlacao entre diferentes crip-
tomoedas pode ajudar a entender como elas se comportam em relagao
umas as outras, permitindo que o Bot ajuste as suas estratégias para

se adaptar a diferentes ambientes de mercado.

o8



e E ainda importante acrescentar neste trabalho (apesar de ter sido feito
o estudo, nado foi incluido para o Bot final), todas as noticias, tweets
e outras informacoes consideradas relevantes para que o Bot se possa

adaptar quando existem variacoes explicadas no prego.

e Apesar de ter sido realizado as anélises de backtesting com dados histéricos,
nao foram implementadas no Bot. Isto pode ajudar a avaliar a eficacia
das estratégias de investimento propostas, permitindo ajustes e melho-

rias antes da implementacao em tempo real.

e O Bot nao foi testado em tempo real para perceber como se adapta
com os novos dados. Usando dados mais recentes, de minuto a minuto,
seria possivel utilizar este Bot para ser testado em investimentos em

tempo real.
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