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Resumo

No mercado de criptomoedas, o Bitcoin destaca-se como a mais aceita e
negociada no mundo. Entretanto, devido a sua alta volatilidade, a predi¢dao de com-
portamentos de precos, em especial a classificagdo de tendéncia, torna-se um desafio
e é de grande interesse aos investidores. Neste sentido, nos tultimos anos, alguns
estudos foram propostos com base em técnicas de aprendizado de maquina com
a intencao de classificar sinais vidveis de negociacdo a partir da série de retornos
do Bitcoin. Assim, o presente trabalho explora comportamentos de tendéncia do
Bitcoin, buscando classificar seu retorno por meio de dados de alta frequéncia re-
ferentes as ordens do livro de ofertas em termos de délar americano (BTCUSD)
e euro (BTCEUR). A metodologia proposta busca predizer retornos com precisao,
criando oportunidades que deem melhor suporte as estratégias de negociacio. Para
tanto, a partir das séries histéricas do Bitcoin, foram extraidos indicadores técnicos
(comumente empregados em mercados financeiros), variaveis de mercado e a proé-
pria série de retornos para diferentes intervalos temporais. Cabe mencionar que os
dados possuem uma frequéncia de no maximo um segundo para cada atualizacdo
de todo livro de ofertas, caracterizando assim a alta frequéncia. Na sequéncia, estes
dados sao submetidos as entradas de classificadores de tendéncia baseados em Redes
Neurais Artificiais e XGBoost, os quais foram treinados e validados em trés meses
de negociagao, de Janeiro a Margo de 2019, compondo aproximadamente 5 milhoes
de atualizagoes do mercado para cada moeda base. Em uma primeira andlise foram
observados os comportamentos dos modelos para cada moeda base, sendo possi-
vel notar que o mercado para BTCUSD se demonstra mais eficiente em relagdo a
BTCEUR. Consequentemente, os modelos de aprendizado de maquina obtiveram re-
sultados mais confidveis e estaveis ao longo do tempo para BTCUSD. Partindo desse
resultado inicial, buscou-se validar os modelos preditivos para distintas configura-
¢oes de treinamento e validacdo. Nesta segunda analise, notou-se que a classificacao
das tendéncias mostra-se mais precisa para intervalos curtos (entre 1 e 3 minutos)
em ambas as moedas base, o que é justificivel devido a alta volatilidade nos pregos
do Bitcoin em curtos intervalos de tempo. Em uma terceira andlise, observou-se que
a medida que a quantidade de dias no conjunto de treinamento é incrementada, em
alguns casos, nota-se uma perda gradativa de desempenho na classificagdo (entre
1% e 2%). Ainda, em uma quarta andlise, aplicou-se one-vs.-rest para cada com-
portamento de tendéncia, verifica-se um aumento de desempenho consideravel na
classificagdo em relacdo ao caso base (entre 1% e 7%).

Palavras-chaves: Bitcoin, alta frequéncia, aprendizado de maquina, microestru-
tura de mercado, negociacdo algoritmica.






Abstract

In the cryptocurrency market, Bitcoin stands out as the most accepted
traded in the world. However, due to its high volatility, the prediction of price
behaviors, in special, the trend classification, becomes a challenge and valuable to
investors. In this sense, in recent years, some studies have been proposed based
on machine learning techniques to classify reliable trading signals from the Bitcoin
return series. Thus, the present work explores Bitcoin’s trend behaviors, seeking to
classify its returns using high-frequency data from limit order book in terms of US
dollar (BTCUSD) and euro (BTCEUR). The proposed methodology seeks to accu-
rately predict returns, creating opportunities that better support trading strategies.
Therefore, from the Bitcoin historical series, technical indicators (commonly used
in financial markets), market variables and the own series of returns for different
time intervals were extracted. It is worth mentioning that the data have a frequency
of at most one second for each update of the entire order book, thus characterizing
the high-frequency. Subsequently, these data are submitted to the inputs of trend
classifiers based on Artificial Neural Networks and XGBoost, which were trained
and validated in three months of trading, from January to March 2019, composing
approximately 5 million market updates for each currency base. In a first analysis,
the behaviors of the models for each base currency were observed, it is possible to
note that the market for BTCUSD proves to be more efficient related to BTCEUR.
Consequently, the machine learning models obtained more reliable and stable re-
sults over time for BTCUSD. Based on this initial result, sought to validate the
predictive models for different training and validation configurations. In this sec-
ond analysis, it was noted that the trend classification is more accurate for short
intervals (between 1 and 3 minutes) in both base currencies, which is justified due
to the high volatility in Bitcoin prices in short intervals. In a third analysis, it was
observed that as we increased the number of training days for classifiers, in some
cases, was noted a gradual loss in classification (between 1% and 2%). Still, in a
fourth analysis, one-vs.-rest was applied to each trend behavior, there is a consider-

able performance increase in the classification in relation to the base case (between
1% and 7%).

Key-words: Bitcoin, high-frequency, machine learning, market microstructure, al-
gorithmic trading.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

Desde a primeira vez que foi introduzido por Nakamoto (2008), o Bitcoin (BTC)
tem recebido consideravel atencao entre investidores e pesquisadores do mundo todo. De-
vido a sua natureza unica, o Bitcoin pode ser negociado online e trocado pelas principais
moedas do mercado (e.g. Délar, Euro, Reais, etc.) (DIMPFL, 2017). O mercado de Bitcoin
foi criado em 2009, mas o comércio ativo comegou apenas em 2013, que ¢é bastante recente
em relacdo as outras moedas. No entanto, suas caracteristicas (simplicidade, transparén-
cia, alta volatilidade e valorizagao nos tltimos anos), tornou o Bitcoin e o mercado de
criptomoedas bastante popular entre investidores e pesquisadores. A partir do Bitcoin,

surgiram outras criptomoedas semelhantes, tais como Litecoin e Ethereum.

Atualmente, um dos principais pontos de interesse é se o prego do Bitcoin é previ-
sivel devido & sua alta volatilidade em curtos periodos de tempo (SENSOY, 2018), o que
contradiz as hipdteses relacionadas a eficiéncia do mercado (MALKIEL; FAMA, 1970).
No entanto, com o avango da negociagao algoritmica (processo sistematico de insergao de
ordens no livro de ofertas) (CHABOUD et al., 2014) e a modernizagao dos mercados nos
ultimos anos, surgem novas hipdteses sobre como processar e tomar decisdes de forma
consistente, minimizando riscos nas operagoes relacionadas a custo e incerteza, bem como
maximizando lucros nas negociagoes. Neste contexto, sofisticadas estratégias de nego-
ciacao utilizam microestrutura de mercado para realizar analises quantitativas de dados
provenientes do livro de ofertas em alta frequéncia (ALDRIDGE, 2009). Assim, o objetivo
¢é estudar a formacao de pregos em altas frequéncias, ou seja, determinar as variaveis ou
condig¢oes de mercado que sejam responsaveis por alteragoes no preco quando a eficiéncia
do mercado é menor (ALDRIDGE, 2013). Portanto, a quantidade de informagoes sobre o
livro de ofertas neste cenario é muito maior se comparada a tradicional baixa frequéncia

dos dados que formam os candles diarios.

A partir desse estudo, é possivel analisar o livro de ofertas, de forma quantitativa,
com o objetivo de inferir comportamentos de precos futuros. Neste sentido, algoritmos de
Aprendizado de Maquina (AM), especificamente Redes Neurais Artificiais (RNAs) e mo-
delos baseados em ensemble, e.g. 0 XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016), se destacam em
capturar o comportamento nao linear e altamente volatil dos mercados, em contraste aos
modelos estatisticos lineares tradicionais, como ARMA (Autoregressive Moving Average)
e ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) (BOX et al., 2015).
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1.2 Hipotese

Atualmente, na literatura, existem muitos esforcos para a previsao de comporta-
mentos de pregos dos mercados de criptomoedas (NAKANO; TAKAHASHI; TAKAHASHI,
2018; SHINTATE; PICHL, 2019; PENG et al., 2018). No entanto, grande parte desses
trabalhos utilizam poucas informagoes do livro de ofertas para validar seus métodos ao
longo do tempo sendo que, na maioria das vezes, tais modelagens podem nao generalizar as
predigoes. Sendo assim, a pesquisa proposta nessa dissertacao de mestrado tem a hipotese
de que os dados sao de suma importancia para a validacao do problema. Neste contexto,
foram coletados dados em alta frequéncia do livro de ofertas do Bitcoin, dos quais foram
extraidos indicadores técnicos, varidveis de mercado e a prépria série de retornos para di-
ferentes intervalos temporais. A partir dessa base de dados, foram realizados experimentos
computacionais, por meio de algoritmos de AM, com a intencdo de comprovar a hipotese

supramencionada.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é modelar comportamentos de precos do mercado de Bit-
coin em termos de délares Americanos (USD) e euro (EUR) utilizando dados histéricos
do livro de ofertas em alta frequéncia. Para tal, foram construidos diversos classificadores
de tendéncia utilizando como entradas séries historicas de retornos, indicadores técnicos e
variaveis de mercado. Cabe mencionar que a microestrutura de mercado oferece todo fer-
ramental para descrever variaveis como liquidez, volume, volatilidade e spread em relacao
a formagao e descoberta de preco. Ao final, os classificadores foram treinados em capturar
sinais relevantes de tendéncia do mercado, contribuindo com a tomada de decisao em

estratégias de negociacao.

Neste contexto, este trabalho nao ira priorizar a construcao de todo um sistema
de negociacao completo, visto que o foco aqui é analisar de forma quantitativa o livro de
ofertas utilizando dados histéricos e realizar previsoes de tendéncias de precos do Bitcoin

utilizando algoritmos de AM.

Como objetivos especificos deste trabalho, pode-se citar:

e Coletar dados de alta frequéncia de todo o livro de ofertas do Bitcoin;

e Modelar e implementar diversos indicadores relacionados a oscilagoes de precos e

variaveis de mercado para descrever comportamentos de tendéncia;

e Modelar e implementar diferentes algoritmos de AM que sdo referéncias na litera-

tura; e
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e Avaliar comportamentos dos algoritmos de AM em diferentes intervalos de previsao

e janelas de treinamento.

1.4 Contribuicoes da Dissertacao

Esta dissertacao de mestrado busca contribuir para o avanco do estado da arte
no que diz respeito a previsao de comportamentos de preco do Bitcoin, mostrando que a
mesma pode ser realizada de forma eficiente e robusta por algoritmos de AM sobre dados
obtidos em alta frequéncia. Ademais, busca-se demonstrar que a abordagem proposta
podera ser utilizada como suporte a agentes tomadores decisoes em termos de estratégias

de negociacao em alta frequéncia.

1.5 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 descreve os trabalhos relacionados, onde sao apresentadas as prin-
cipais caracteristicas do mercado de Bitcoin, como ativo e moeda. A partir disso, sao
apresentados aspectos fundamentais sobre a negociacao algoritmica e seus beneficios. Por
fim, sdo apresentados conceitos relacionados a previsao de comportamentos de precos dos

mercados de criptomoedas, considerando o uso de algoritmos de AM.

Capitulo 3 apresenta a abordagem proposta nesta dissertacao, bem como os
experimentos realizados. A principio, descreve-se a coleta dos dados e as variaveis que
compoem a base de dados. Em seguida, define-se o conjunto de dados a partir de snapshots
do livro de ofertas (BTCUSD e BTCEUR) e a construgao de diversas séries de mercado. No
final do capitulo, sdo apresentados os aspectos inerentes aos algoritmos de AM utilizados

e todo o processo de execucao experimental, parametrizacao e métricas de validacao.

Capitulo 4 destina-se a apresentar os resultados experimentais obtidos por meio
da abordagem proposta. Inicialmente, foi proposta uma configuragao inicial para experi-
mentacao, em que todos os resultados obtidos foram analisados para ambos os mercados
considerados, ou seja, BTCUSD e BTCEUR. Dessa forma, buscou-se demonstrar compor-
tamentos dos modelos de AM em diferentes condi¢oes de mercado. Ao final do capitulo sao
mostrados os diversos testes executados para diferentes janelas de treinamento e intervalos

de previsao.

Capitulo 5 apresenta as conclusoes obtidas apds a realizagdo dos experimentos
em relacao as hipoteses previamente definidas. Ainda sao propostos trabalhos futuros que
podem ser executados pelo grupo de pesquisa a fim de suprir algumas lacunas existentes

no ambito da presente pesquisa.
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2 Revisao da Literatura

2.1 Mercado de Bitcoin

Desde o inicio de sua comercializagao, em 2010, até o final de 2017, o Bitcoin cres-
ceu com um perfil exponencial e atingiu um pico de USD 320 bilhoes em capitalizacao de
mercado. Esse comportamento pode ser observado por meio de andlise grafica a partir da
Figura 1. Sua crescente ado¢ao como um investimento se deu pela grande inovacao que
a criptomoeda proporciona em relagdo a segurancga e transparéncia nas negociagoes, ao
mesmo tempo que promove garantias de privacidade entre os comerciantes, sem a necessi-
dade de um intermediador para realizar as trocas. Esse conceito é denominado Blockchain,
que consiste em uma rede distribuida de negociacao sem intermedidrios para realizar e
validar uma transagdo, muito menos alguém para cobrar altas taxas nas operacoes. As
transagoes sao verificadas pela rede, que checa a precisao da transag¢ao mais recente em
relacdo ao registro do total de transacoes. A transacao é subsequentemente adicionada a
rede e a informagao é redistribuida para outros nés (NAKAMOTO, 2008).

350b
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Figura 1 — Mercado de capitalizagdo do Bitcoin (USD) ao longo dos anos.

Atualmente, pesquisas cientificas questionam o uso do Bitcoin como uma moeda ou
ativo (especulativo) para investimentos (BAUR; HONG; LEE, 2018; CHEAH; FRY, 2015).
Neste sentido, alguns pesquisadores nao consideram o Bitcoin como uma moeda, visto que
ela possui alta volatilidade em comparagao a outras moedas e mercados tradicionais. Em
relacao ao mercado de criptomoedas, hé pesquisas que definem o mercado de Bitcoin como

ineficiente, porém esse perfil poderd mudar ao longo dos anos (DIMPFL, 2017), visto que
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essa caracteristica estd diretamente relacionada as diferentes modalidades de negociacao
do ativo (SENSOY, 2018).

A negociacao no mercado de Bitcoins é semelhante aquelas dos mercados financei-
ros tradicionais. Em particular, as plataformas de negociagdo nao atuam como formadores
de mercado, porém os traders langam ordens a mercado ou limitadas, que compoem o li-
vro de ofertas. As ordens a mercado sao imediatamente executadas em relacao as ofertas
remanescentes, enquanto as ordens a limite entram no livro de ofertas a menos que possam
ser executadas imediatamente. Entretanto, ndao ha leildes ou interrupgoes de volatilidade,
pois o mercado opera durante 24 horas e 7 dias por semana. O tamanho minimo do tick?
¢ de 0,01 unidades da moeda base (DIMPFL, 2017).

2.2 Negociacdo Algoritmica e Eficiéncia de Mercado

O crescimento de investimentos em negociacao de agoes pelos mercados financei-
ros nos ultimos anos, transformou-se em uma busca continua por melhores ferramentas
de monitoramento e gerenciamento de ordens nos livros de ofertas. Com a evolucao dos
computadores, a negociacao algoritmica tornou-se um importante ferramental para os
traders, trazendo maior consisténcia, velocidade e precisao nas operagoes, principalmente
no auxilio da previsao de comportamentos dos mercados, visando maximizar lucros e mi-
nimizar riscos. A partir da negociacao algoritmica, surge um amplo interesse em entender
os potenciais impactos de determinadas variaveis na dinamica de mercado e sua relacao

com a formacao de preco, volatilidade e custos, ou seja, a eficiéncia de mercado.

Segundo Aldridge (2009), esta pratica trouxe grandes beneficios, em especial, maior
eficiéncia na formagao de prego e estabilidade dos mercados. Por defini¢dao, a negociagao
algoritmica consiste em um processo sistematico de inser¢ao de ordens no livro de ofertas,
que sao pré-determinadas por outra parte do processo de negociacao ou por um gerente
de portfélio (CHABOUD et al., 2014).

Portanto, nos mercados financeiros atuais, algoritmos fazem HFT (High Frequency
Trading) com o principal objetivo de obter pequenos lucros em cada negociagao, buscando
realizar milhares de negociagoes por dia, com precisao de milissegundos (ALDRIDGE,
2009). Nesse formato de operacao, o volume negociado na compra e venda de ativos em
um unico dia é maior quando comparado ao volume médio negociado por traders comuns
(HAGSTROMER,; NORDEN, 2013), ou seja, aqueles que fazem operacoes didrias ou
intra-diarias. Dessa forma, estratégias desta modalidade tendem a ter um controle maior
sobre o risco nas negociacoes. Isso acontece porque o valor em carteira negociado é menor

em cada operacao, criando uma dependéncia menor sobre as oscilagoes de prego dos ativos

1 Nos mercados financeiros, o tamanho do tick (ou tick size) é o menor incremento com o qual o prego

dos ativos negociados podem se mover.
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(SILVA et al., 2014). Dentre os beneficios das estratégias de HF'T nos mercados financeiros,
pode-se destacar: (i) aumento da eficiéncia do mercado; (ii) maior liquidez; (iii) inovagao
tecnologica; e (iv) estabilidade dos mercados (ALDRIDGE, 2009).

Nesse contexto, estratégias de HF'T necessitam analisar o livro de ofertas da forma
mais granular possivel e encontrar oportunidades de negociac¢oes favoraveis. Em Aldridge
(2009), discute-se que essas oportunidades sao em grande parte uma fungao dos dados que
as identificam. Nesse sentido, quanto maior a frequéncia dos dados, mais oportunidades
podem aparecer. De acordo com Dacorogna et al. (2001), os dados de alta frequéncia
abriram um novo campo de exploracao e trouxeram alguns comportamentos que nao

podiam ser observados em frequéncias mais baixas.

Formalmente, dados de alta frequéncia sao colecoes de ticks sequenciais de even-
tos mais recentes que ocorrem no mercado (livro de ofertas), ou seja, tltima cotagao,
negociacao, informagao de volume, liquidez, spread, entre outras variaveis de mercado

(MADHAVAN;, 2000). Conforme mostrado por Aldridge (2009), dados de tick seguem

usualmente as seguintes variaveis:

e Instante de tempo (ou timestamp) do tltimo evento ocorrido no mercado;
e Cdbdigo identificador do ativo;
e Indicadores de varidveis de mercado que tal ativo carrega:

— Prego de compra (bid);

— Prego de venda (ask);

— Volume disponivel para compra;

— Volume disponivel para venda;

— Prego da ultima ordem negociada (last trade price); e

— Tamanho da tltima ordem negociada (last trade size).

Todas essas informagoes compoem o livro de ofertas. Dessa forma, se torna es-
sencial a utilizacao de dados de tick para o estudo de comportamentos dos mercados,
em especial, para o estudo do processo da formacgao de preco de um ativo. Nos mercados
financeiros, em geral, varias hipdteses sao levantadas sobre a eficiéncia do mercado (MAL-
KIEL; FAMA, 1970), que consiste em, dada qualquer interferéncia interna ou externa no
mercado, os precos sao instantaneamente ajustados. No entanto, em altas frequéncias, o
processo de formagao do preco é dificilmente instantaneo, pois o mercado tenta encontrar
um valor 6timo que corresponde a essa mudanca. Tal conceito ¢ denominado microes-

trutura de mercado (ALDRIDGE, 2009). Especificamente, o objetivo é entender quais
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fatores latentes estdo relacionados com as defini¢goes de precos ao longo do tempo, in-

cluindo varidveis estéaticas (e.g. taxas) e dindmicas (e.g. volume, liquidez, volatilidade e

spread) (MADHAVAN, 2000).

Diversos mercados de criptomoedas oferecem uma plataforma de negociagao algo-
ritmica para seus traders, o que torna essencial analisar a eficiéncia de mercado dessas
criptomoedas em um nivel intra-diario. Nesse contexto, existem trabalhos na literatura

que comprovam a ineficiéncia de mercado do Bitcoin e identificam a formacao de prego

em altas frequéncias (SENSOY, 2018; CIATIAN; RAJCANIOVA; KANCS, 2016).

No trabalho de Sensoy (2018), o objetivo foi analisar a formagao de prego em altas
frequéncias em termos de BTCUSD e BTCEUR. Foram construidas séries de log-retorno
com frequéncias de 15, 20, 30, 40 e 45 minutos para testes comparativos sobre a eficiéncia
relativa do mercado. Para as andlises, foram utilizadas janelas de tempo deslizantes se-
manais nao sobrepostas, em um total de 270 semanas (Janeiro de 2013 a Margo de 2018).
Ainda empregaram a entropia de permutagao, proposta em Bandt e Pompe (2002), para
testes de dependéncia dos log-retornos para medir a eficiéncia do Bitcoin. O autor notou
que, em termos de BTCUSD, a formacao de preco é suavemente mais eficiente do que

BTCEUR. Além disso, em altas frequéncias, a eficiéncia dos precos é menor.

Em Ciaian, Rajcaniova e Kancs (2016), o objetivo foi estudar a formagao de prego
relacionada a fatores econémicos (e.g. oferta, demanda e especulagao de prego) em curto e
médio prazos. Os autores observaram que tais fatores, principalmente a oferta e demanda,

sao predominantes na formacao do preco.

2.3  Previsao nos Mercados

A previsao de movimentagoes de preco nos mercados financeiros, tanto para ativos
como para moedas ou criptomoedas é uma tarefa de grande valor econémico. Entretanto,
tal tarefa mostra-se complexa de se realizar com precisao e de forma consistente para ga-
rantir previsoes que consigam generalizar seus comportamentos, o que seria inconsistente
de acordo com as hipéteses sobre a eficiéncia de mercado (MALKIEL; FAMA, 1970).
Técnicas de previsao de séries temporais, andlise técnica e fundamentalista, sao aplicadas
corriqueiramente na literatura para modelar tais comportamentos de precos e movimenta-
¢oes no mercado financeiro (BOX et al., 2015; ZUO; KITA, 2012; ALDRIDGE, 2009). No
entanto, estas técnicas podem, na maioria dos casos, nao generalizar de forma consistente
previsoes do mercado (SILVA et al., 2014).

Técnicas de aprendizado de méaquina tém se mostrado como ferramentas de pre-
dicao capazes de generalizar e realizar previsoes de forma consistente, além de apresen-
tarem desempenho maior se comparadas aos modelos estatisticos (como por exemplo

ARMA ou ARIMA). Dessa forma, as tomadas de decisoes de envio de ordens de com-
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pra e venda podem ser otimizadas, objetivando lucro nas negociagoes. A utilizacdo de
aprendizado de maquina para previsao de pregos nos mercados tradicionais é comumente
encontrada na literatura, pois tais técnicas atingem 6timos resultados (SILVA et al., 2014;
OLIVEIRA; NOBRE; ZARATE, 2013; MARTINEZ et al.; 2009; LABOISSIERE; FER-
NANDES; LAGE, 2015). A previsao de pregos do Bitcoin pode ser considerada analoga
a outras tarefas de previsao de séries temporais financeiras. Entretanto, ainda existem
poucos trabalhos relevantes sobre previsao de comportamentos de precos relacionados a
criptomoedas (NAKANO; TAKAHASHI; TAKAHASHI, 2018; SHINTATE; PICHL, 2019;
SHAH; ZHANG, 2014; PENG et al., 2018).

Um dos primeiros trabalhos significativos que aplicam aprendizado de maquina
para a previsao de comportamentos de precos do Bitcoin foi proposto por Nakano, Ta-
kahashi e Takahashi (2018). O objetivo foi explorar a previsao de movimentacoes de
pregos (alta e baixa) para o préximo periodo de 15 minutos em uma estratégia de ne-
gociagdo que utiliza configurages viaveis de custos de execugdo (taxas e spread). Para
isso, os autores construiram um sistema de negociacao utilizando Redes Neurais Artificais
para classificagdo de sinais de negociagao (positivos ou negativos) a partir da série de
retornos e indicadores técnicos de tendéncia. Em suas analises, ndo foram consideradas
hipoteses relacionadas a falta de liquidez no mercado, visto que tal variavel é indispen-
savel para simular o comportamento real das negociagoes a partir de dados histéricos e
validar efetivamente uma estratégia de negociacao. Ainda, os resultados demonstraram

que a abordagem utilizada melhora significativamente o desempenho de uma estratégia
Buy-and-Hold (B&H).

Outro trabalho relevante sobre a classificacao de tendéncias no mercado de Bitcoin
foi publicado por Shintate e Pichl (2019). Neste trabalho, os autores também utilizaram
RNAs com o objetivo de classificar tendéncias futuras (em alta, baixa e estatica) da série
de log-retorno. Para tanto, empregaram um conjunto de dados (entre 13 de Junho de 2013
e 18 de Margo de 2017) no formato OHLC (Open, High, Low e Close) com precisao de 1
minuto do mercado de Bitcoin da China (Okcoin) em termos de BTCUSD e BTCCNY.
A metodologia proposta obteve a precisao de 0.5717 e sensibilidade (ou recall) de 0.5538
em BTCUSD. Em termos de BTCCNY, a metodologia apresentou precisao de 0.5581 e
sensibilidade de 0.5182.

Ainda sobre a utilizacao de aprendizado de maquina em criptomoedas, no trabalho
de Peng et al. (2018) é proposta uma abordagem denominada Support Vector Regression
GARCH (ou SVR-GARCH) para realizar previsoes de volatilidade em criptomoedas, na
qual se demonstra superior ao tradicional método GARCH (BAUWENS; LAURENT;
ROMBOUTS, 2006).

Todos os trabalhos citados motivam a investigacao da previsao de comportamentos

de pregos no mercado de Bitcoins em alta frequéncia proposta nessa dissertacdo de mes-
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trado. Entretanto, o foco sera explorar aspectos relacionados a microestrutura de mercado

com o objetivo de capturar tendéncias futuras no processo de formacgao de pregos.
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3 Metodologia

Este capitulo é destinado a detalhar a metodologia utilizada neste trabalho, a qual
pode ser visualizada pela Figura 2, que a resume em 7 etapas: (1) coleta dos dados de
mercado; (2) rotulagdo de retornos para generalizar comportamentos de tendéncia; (3)
defini¢ao de varidveis de mercado; (4) construgdo de indicadores técnicos de tendéncia;
(5) defini¢ao dos conjuntos de treinamento e validagao utilizando janelas deslizantes; (6)
aplicagao dos modelos de AM, especificamente RNA e XGBoost; e (7) avaliacao de de-

sempenho dos modelos de AM ao longo do tempo.

Pré-processamento dos Dados Definigdo dos Conjuntos de
Rotulagdo dos Retornos Treinamento e Validagao
Definicdo dos comportamentos de Janelas deslizantes
tendéncia: previsdo para os
préximos 1, 3, 5 ou 10 minutos
Pré-processamento dos Dados Modelos de Classificagéo
Coleta dos Dados 3 A A 2 &
Variaveis de Mercado Série de Retornos
de Mercado - LOB
Volume, liquidez, volatilidade RNA e XGBOOST
BTCUSD
e spread
BTCEUR
Pré-processamento dos Dados Avaliagdo de Desempenho
Indicadores Técnicos de
Tendéncia Precisdo, sensibilidade e F1
Macro e micro médias
EMA, RSI, Bollinger Bands e MACD

L J

Figura 2 — Visao geral da metodologia proposta.

3.1 Coleta dos Dados

Os dados consistem de snapshots coletados do livro de ofertas do mercado Bitstamp
por meio de uma conexao realizada via WebSocket?> (WS). Cabe comentar que o Bitstamp
foi escolhido pois, conforme mostrado por (DIMPFL, 2017), ele é um dos mercados mais
liquidos em termos de BTCUSD e BTCEUR.

O uso de WS permite que o préprio servidor da aplicagao, neste caso o Bitstamp,
envie todo evento ocorrido no livro de ofertas aos seus clientes. Esta arquitetura permite
a coleta de dados do mercado em tempo real. Atualmente, o Bitstamp disponibiliza uma

precisao de um segundo para snapshots do livro de ofertas e microssegundos para insercao
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de ordens. Sua documentacao estd disponivel em Bitstamp.net/websocket/v2.

Tratando-se de uma grande quantidade de dados, é necessario que seja implemen-
tada uma arquitetura capaz de armazenar estes dados de alta frequéncia e que a mesma
seja consistente, dado a dependéncia temporal entre cada evento ocorrido no mercado.
Além disso, a perda de dados desencadeada nao deve ocorrer. Tais restri¢oes sao essenciais
para a execucao dos experimentos. Neste contexto, foi implementada uma estrutura do
tipo fila (FIFO, do inglés First In, First Out), em que dois agentes, um produtor e outro
consumidor, sdo responsaveis pela persisténcia dos dados. Ambos os agentes funcionam
em processos distintos, sendo a fila com acessos compartilhados entre eles. A estrutura
de fila implementada suporta toda a seméantica de bloqueio necessaria. O produtor (Bits-
tamp) envia os dados de mercado para esta fila a todo segundo, enquanto o consumidor
retira e persiste dados da fila a cada uma hora de coleta.

Dessa forma, toda a coleta de dados do mercado acontece de forma consistente.
Todo o processamento e persisténcia ocorrem em servidores da. Amazon Web Services®,
garantindo que a coleta ocorra 24 horas por dia e em 7 dias na semana e que os dados

sejam persistidos em seguranca.

Os dados foram coletados entre Janeiro e Marco de 2019, considerando snapshots
do livro de ofertas com precisdo de um segundo. Cada snapshot contém um conjunto de
ordens a limite (LOB, do inglés Limit Order Book) com as duas filas de prioridade, compra
(bid) e venda (ask), de tamanho 100, onde cada posi¢ao i = 1,...,100, ou prioridade no
livro, contém uma ordem com seu preco de compra Pb(fc)l ou venda Pé?k em uma moeda base
(USD e EUR) e a quantidade em Bitcoin (BTC). Cada snapshot pode ser identificado
por um timestamp t em que foi atualizado o livro de ofertas. Assim, considerando os trés
meses de LOB coletados, BTCUSD e BTCEUR totalizaram 4979091 e 5439370 registros,
respectivamente. Dessa forma, pode-se definir como Pb(z'ld),t o melhor preco de compra e
Pé;,lt como o melhor preco de venda em um instante de tempo t. Ainda, é possivel definir
Tusa ={t;t=1,...,4979091} e T.u = {t;t =1,...,5439370} como sendo os conjuntos
de dados utilizados nos experimentos computacionais. Entretanto, sera utilizado T para

denotar ambos os conjuntos.

3.2 Pré-processamento dos Dados

Ap0s a coleta dos dados descrita na Secao 3.1, os dados sao inseridos em cole¢des no
Mongodb? e indexados pelo timestamp em que cada atualizacao do livro de ofertas ocorreu.
Dessa forma, foi possivel analisar o mercado de Bitcoins temporalmente, mantendo a

consisténcia de um grande volume de dados. A partir disso, foram construidos conjuntos

2 Tecnologia que permite a comunicacdo bidirecional por canais full-duplez sobre um tnico socket de

comunicacao (FETTE; MELNIKOV, 2011).

3 Plataforma de servicos de computacdo em nuvem oferecida pela Amazon.com


Bitstamp.net/websocket/v2
Amazon.com
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de dados para diferentes periodos de negociacao, levando em consideragao variaveis de

mercado e indicadores técnicos de tendéncia.

3.2.1 Periodos de Andlise e Amostragem

Visando efetuar as previsdes de tendéncia para um préximo periodo de negocia-
¢do, foi necessario definir periodos de anélises e realizar amostragens para a criagdo das
séries de mercado. Na literatura, ¢ comum encontrar trabalhos que utilizam uma amos-
tragem de dados sumarizados do mercado, no formato OHLC (candlestick) (NAKANO;
TAKAHASHI; TAKAHASHI, 2018; PENG et al., 2018; SHINTATE; PICHL, 2019). No
entanto, cada periodo em um candlestick é Unico, ou seja, cada periodo analisado ira

sintetizar um intervalo de tempo de eventos mutuamente exclusivos do mercado.

Nesse contexto, utiliza-se uma abordagem baseada em janela deslizante (sliding
window) que considera um conjunto de dados como sendo os pares d = (i, 0;), em que
i; e o; denotam respectivamente vetores do espaco de entrada e saida no instante de
tempo t para t € T. Assim, dada uma sequéncia de dados em d, uma amostragem por
janela deslizante pode ser descrita como sendo o intervalo [t — k, |Vt € T, onde k denota o
tamanho do periodo de negociacao em minutos que sera analisado para um timestamp t. A
Equacao 3.1 define uma sequéncia para o processo de amostragem utilizado nas analises,

em que n = |T|:

S=(t—kt),(t—k+1t+1),(t—k+2,t+2),....(t—k+nt+n).  (3.1)

Dessa forma, dado um periodo que é representado por um candlestick, pode-se
obter as mesmas variaveis de OHLC dos precos, porém os intervalos nao irao sintetizar
eventos exclusivos. Portanto, pode-se dizer que para cada tick é criado um novo periodo
a ser analisado. Além disso, é possivel analisar varidaveis como volume e volatilidade dos

pregos dentro do periodo em questao.

Analogamente, pode-se definir um intervalo de previsdo para o proximo periodo
como sendo [t,t + k]Vt € T. Define-se Sy como sendo um periodo no instante de tempo
t de tamanho k£ minutos. Neste sentido, sdo construidas todas as séries relacionadas as

varidveis de mercado e indicadores visando a previsao/classificagdo de tendéncia.

3.2.2 Rotulacdo dos Retornos Visando a Classificacdo de Tendéncia

Conforme previamente mencionado, o objetivo desse trabalho é classificar sinais

relevantes de tendéncia para o préoximo periodo de negociagao utilizando dados de alta

4 Banco de dados NoSQL orientado a documentos de cédigo aberto, multiplataforma e escrito na

linguagem C++. Documentagao disponivel em Mongodb. com.


Mongodb.com
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frequéncia. Em geral, dados de mercados financeiros sao analisados utilizando retornos.
Um retorno ¢ a diferenca entre duas cotagoes de precos subsequentes normalizadas em

relacdo ao prego anterior. Assim, um retorno simples R,gl) no tempo t é definido por:

1) (1) (1)
(1) Pt —Di1 Py
Ry = 0 =y 1. (3.2)
P Pi

sendo que pgl) denota o prego médio da moeda base (USD ou EUR) e é definido como:

1 1
o) _ Bidet Pag

— At a7 3.3
Pt 2 ) ( )

onde Pb(ig ¢ o melhor preco da compra e PY ¢ o melhor preco de venda. No entanto,

ask
grande parte da literatura se baseia no log dos retornos, conforme mostrado em Aldridge
(2009). Dessa forma, os retornos simples subjacentes e os precos utilizados para calcular
os retornos simples seguem uma distribuicdo log-normal. As distribui¢oes log-normais
refletem as distribui¢oes reais dos precos dos ativos, visto que os precos sao geralmente
positivos. Isso nao ocorreria em uma distribuicdo normal, pois a mesma permitiria a
ocorréncia de valores negativos. Assim, o log-retorno rt(l) no tempo t pode ser definido

COImMo:

'r’t(l) =1In Rgl) = lnpgl) — lnpgl_)l. (3.4)

A partir do processo de amostragem definido pela Equacao 3.1, pode-se construir

séries de log-retornos para qualquer intervalo definido por k da seguinte forma:

1 1
7“,5,;3 = Inp,

1
) _ lnpg_)k. (3.5)
Seguindo essa premissa, foram construidas quatro séries de log-retornos conside-
rando k = {1,3,5,10} para cada moeda base (BTCUSD e BTCEUR). Portanto, tem-se
oito séries de log-retornos e, consequentemente, tem-se oito distribuigoes log-normais que

podem ser visualizadas por meio das Figuras 3 e 4.

Ao analisar as distribui¢oes log-normais de cada uma das séries, nota-se que grande
parte dos log-retornos para todos os k estdao muito proximos de zero, caracterizando
condic¢oes de estabilidade no mercado entre periodos de negociagao. Dessa forma, pode-se
classificar os log-retornos em percentis gz para diferentes valores de 3 e definir diferentes

condigbes de mercado, criando dados que representem a tendéncia (rotulada como alta,
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Figura 3 — Distribuicao da série de log-retorno para k = {1, 3,5, 10} minutos em BTCUSD.
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Figura 4 — Distribuicao da série de log-retorno para k = {1, 3,5, 10} minutos em BTCEUR.

estavel ou baixa). Assim, tais rétulos irdo compor o espago de saida o;y e podem ser

descritos como:

(1,0,0)
o =14(0,1,0)
(0,0,1)

y Q273 <= ré}k?
y d1/3 <= rgylk? < q2/3, (36)
y qiy3 < Tt(lk)

Entretanto, é valido mencionar que o objetivo dessa dissertacdo é classificar a
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série de log-retorno para o préoximo periodo de negociagdo no intervalo [¢,t + k|Vt € T.
Dessa forma, deve-se entender que o, se refere ao préximo periodo de negociacao. Além
disso, (0i¢x)i..c, (C =3) € (0,1) pode ser interpretado como sendo a probabilidade que

o proximo log-retorno terd de pertencer a cada classe, onde:

—1 ,semax {(0;1k)i..c} = O1 ik,
ok =91  ,semax{(0;sk)i c} =031k, (3.7)

0 , caso contrario.

As Figuras 3 e 4 ainda mostram que para BTCEUR o mercado sofreu pouca
variacao nas frequéncias mais altas em relacao a BTCUSD. De fato, entre um periodo e
outro, ndao houve volatilidade suficiente para aumento nos retornos. No entanto, encontrar
bons valores de retornos para otimizar e dar suporte a uma estratégia de negociagao
¢ essencial. Os log-retornos que estao entre ¢i/3 e g3 sao Uteis para remover ruidos
inerentes as condigoes de alta ou baixa das séries de retornos, possibilitando uma melhor
classificacao da tendéncia. Vale lembrar que 8 é apenas um parametro e pode ser ajustado

de acordo com a necessidade de uma estratégia de negociagao.

3.2.3 Variaveis de Mercado Provenientes do Livro de Ofertas a Limite

A partir dos dados de LOB coletados, foi possivel extrair as séries que definem as

varidveis de mercado (entradas). Portanto, define-se um vetor i, como sendo:

i, = (rY, sp) vit") e RS, (3.8)

) ¢!

onde 7}(1 é o log-retorno (definido pela Equagao 3.4), sp; ) ¢ o bid-ask spread que pode

ser representado por:

1 ‘P(fig,t - Pa(;l)ft’

Spt - = (1) ) (39)
Dy

e m'gL) é o bid-ask volume imbalance que pode ser obtido por meio de (NAO EXISTE NA
LITERATURA, ARGUMENTARI!!):

TANR(
vig!) = Tk e [1,1], (3.10)
Viids T Vasi

sendo que o parametro L representa o nivel do livro de ofertas a ser considerado para o
calculo do volume (viEL)). Assim, pode-se dgﬁnir que Vb(ls)t =k, BTC(SQ[ ¢ o volume em
BTC para a compra e Va(;jc),t =3, BTC’é?k ¢ o volume em BTC para a venda, ambos

obtidos até o nivel L = {5, 10,50, 100}.
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Na literatura, geralmente o spread é definido como sendo apenas a distancia entre
o melhor preco da compra (Pb(zld)) e o melhor prego de venda (Pé;,i) No entanto, na Equa-
cao 3.9, o spread é definido como um percentual calculado em relagao ao preco médio,
pois no célculo do custo real relacionado ao spread nao necessariamente devem ser levados
em consideragao valores reais da compra e venda. A porcentagem do spread de compra
e venda fornece um bom indicador de liquidez no mercado, visto que quanto menor esse

valor, maior serd a presenca de liquidez.

Além de quantificar a liquidez, tem-se o bid-ask volume imbalance que é um indi-
cador de desequilibrio de volume, responsavel por relacionar ordens a limite na compra e
venda, conforme a Equagao 3.10. Para o calculo do volume foram consideradas as quan-
tidades de BTC para cada nivel do livro de ofertas. Dessa forma, considera-se que se o
volume em BTC é baixo em um determinado nivel do livro de ofertas, tanto na compra
quanto na venda, a liquidez nesse mesmo nivel seguird o mesmo comportamento. Quanto
mais proximo o vil) estiver de 1, maior serd a quantidade de BTC que esté sendo nego-
ciada na compra. Assim, viY) préximo de -1 representa negociacoes de venda e préximo

de 0 demonstra equilibrio nas negociagoes.

Dadas as caracteristicas supramencionadas do bid ask volume imbalance, buscou-se
analisar a distribuicao de seus dados em relagao aos L niveis do livro de ofertas, conforme

mostrado na Figura 5.

25 — =5

L=10 25
— L=50
— L=100
2.0

15
10 10

0.5 0.5

0.0 0.0
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

bid-ask volume imbalance - BTCUSD bid-ask volume imbalance - BTCEUR

Figura 5 — Distribuicao de bid ask volume imbalance no livro de ofertas para os niveis
L = {5,10,50,100}.

Nota-se que, a medida que L aumenta, menor é a variancia, ou seja, mais con-
servadora sera a métrica. Outra observacao importante, é o fato de que as ordens que se
encontram no topo do livro de ofertas, geralmente sao aquelas que movimentam o mer-
cado. No entanto, em termos de BTCEUR, o mercado se mostrou um tanto irregular em
comparagao aos mesmos niveis em termos de BTCUSD, o que pode caracterizar instabi-
lidade e falta de liquidez no mercado. Ainda, pode-se afirmar que em altas frequéncias, o

mercado para BTCEUR é menos eficiente em relagao a BTCUSD, visto que a eficiéncia de
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mercado estd atrelada ao comportamento do mercado frente a um fator de desequilibrio
no livro de ofertas. Apds a andlise dos graficos, considerou-se apenas o bid-ask volume
imbalance para o nivel L = 10 do livro de ofertas, visto que os demais niveis demonstram
distribuicoes irregulares e, portanto, nao apresentam a mesma relevancia em termos de

anélise de tendéncia.

Apos essas andlises, utilizando o processo de amostragem definido pela Equa-
¢ao 3.1, além da série de retornos, criou-se diversas outras séries relacionadas as variaveis

de mercado. Dessa forma, o vetor de dados de entrada i, ; passa a ser definido como:

i = (Tt(lk), v,f},j,m'g},f), spgl,g) € R*, (3.11)
onde rt(lk) é o log-retorno (definido pela Equagao 3.5), vglk) expressa a volatilidade que é

definida como:

T
m__1 L2
Ve =7 j:t—k:(rj — W, (3.12)
1
p== > i, (3.13)
j=t—k
7“](-1) = lnpg-l) — 1np§91, (3.14)

considerando que j > 1 e T' = |S;;|. Ainda, m’i},? Ve spgk) sdo respectivamente calculados

por:

1 T
vigy) = i wil!?, (3.15)
j=t—k
1 T
spg}k) =7 > spy). (3.16)
j=t—k

Cabe comentar que, por meio da Equagao 3.12, a volatilidade pode ser analisada a
partir dos log-retornos no periodo S; ;. Neste sentido, quanto maior a volatilidade, maior

sera a variacao nos precos e instabilidade no mercado.

3.2.4 Indicadores Técnicos de Tendéncia

Na Secao 3.2.3 foram definidas as variaveis e séries de mercado obtidas do LOB,

com o objetivo de classificar futuros retornos e obter a tendéncia do mercado. Entretanto,
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para compor o conjunto de dados também foram considerados os indicadores técnicos e

estatisticos de tendéncia. A partir disso, o vetor de entradas i; ; passa a ser definido como:

ik = (1) (EMAproi) s, (RSIngak)ar, (MACDag, aty 1) 31, 315 (BBara i) ysa) € R?
(3.17)

onde M = {12,24, 48}, representando o M-ésimo periodo de uma média mével. Por meio
dessa consideragao, calcula-se a Média Mdével Exponencial (EMA, do inglés Exponential

Moving Average), conforme segue:

EMAp = (EMAvy g EM Avpgy g, EM Avipg g e, EM Aspyre ) € RY, (3.18)
EMAryp = onrﬁ)Lk + (1 —apm)EMAT 421k, (3.19)

EMAvpy = onvﬁ)Lk + (1 — ap) EM Avpg i1 g, (3.20)

EM Avingep = angvil) 4+ (1 — ang) EM Avingy 11, (3.21)
EMAspagsr = anoly  + (1 — anr) EM Aspars—1.1, (3.22)

onde ayy ¢ especificado como ayy = 2/(1 + M). Médias méveis sao utilizadas como indica-
dores estatisticos de tendéncia de séries temporais (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2018). Especificamente, médias moéveis exponenciais tém como objetivo dar maior impor-

tancia para eventos mais recentes no calculo das médias.

Outro indicador utilizado foi o RSI (Relative Strength Index), introduzido por
Wilder (1978). Tal indicador mede a magnitude das alteragoes recentes dos pregos para
avaliar as condigoes de sobre-compra (overbought) ou sobre-venda (oversold), conforme a

Equacao 3.23:

RSIntx = PRyvr/ (PRyvr + NRorsk)

M
PRyt = ) max {7”(9- ,0},
jz::l =5k (3.23)

M
NRy g = Z max {_ngi)j,k:’ 0}.

Jj=1
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em que PRyt denota o total de periodos de alta (retornos positivos) e NRysyp 0 total
de periodos de baixa (retornos negativos). Especificamente, se RSI > 0.7, o ativo é

interpretado como overbought. Se RSI < 0.3, entao o ativo é considerado oversold.

Na sequéncia, foi calculado o indicador MACD (Moving Average Convergence Di-
vergence) que é definido como a diferenga entre uma EMA de curto e outra de longo

prazo, conforme:

MACDMl,Mg,t,k = EMATMl,t,k: - EMATM%t?k, (324)

sendo que M; < M,. Vale comentar que a EM A foi calculada em conformidade com a
Equagao 3.19, utilizando (M, My) = {(2,12),(2,24), (4,24)}.

O ultimo indicador calculado é denominado por BB (Bollinger Bands), introduzido
por Bollinger (1992). Tal indicador é corriqueiramente utilizado em anélises técnicas de
ativos, sendo definido por duas bandas de volatilidade, uma superior UBj; 45 € outra
inferior LBjs o1k, obtidas a partir de uma EM A que é definida pela Equacao 3.20, onde

a ¢ a distancia entre as bandas. O célculo do BB ¢é dado por:

BBiratr = (UBusatk, LBarask) € R?,
UBmate = EMAry g+ aEMAvy g, (3.25)
LBM,O(J,]C = EMATMJ*; - O./EMA'UM7t7k-.

Nesta dissertagcao, empregou-se um « = 2. Destaca-se que, em termos de compor-
tamento de mercado, quando ha maior volatilidade, as bandas aumentam. Por outro lado,

as bandas se contraem em periodos menos volateis.

3.3 Definicao dos Conjuntos de Treinamento e Validacao

Com base nos espagos de entrada, i, e de saida, o, definidos na Secao 3.2 para
o conjunto de dados d = (i, 0. ), torna-se possivel definir os conjuntos de treinamento

e validacao que serao empregados pelos algoritmos de AM.

As separagoes dos conjuntos de treinamento de validagao foram feitas de forma
semelhante ao processo de amostragem definido na Secao 3.2.1, ou seja, baseado em janela
deslizante. Neste caso, os intervalos sao definidos em m dias de treinamento e n dias de

validagao. Inicialmente, definiu-se m =5 e n = 1, conforme exemplificado na Figura 6.

Neste exemplo, considera-se Dy, Dy, D3, D4 e D5 como conjuntos de treinamento
dos modelos, enquanto Dg é o conjunto utilizado para validagao na primeira iteracao. A
janela se move para a direita em um dia por vez, enquanto que o dia do lado esquerdo é

descartado. Para cada deslocamento, foram calculadas:
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Conjunto
de
Conjunto de Treinamento Validagéao
| i )
I it {
D D> D3 Dy Ds D¢
D> D3 Dy Ds Ds D7
D3 Dy Ds D¢ D7 Ds
Di Diyi Diy2 D; Djyy

Figura 6 — Definicao dos conjuntos de treinamento e validacao.

e Estatisticas dos percentis referentes as tendéncias definidas pela Equacao 3.6 utili-

zando dados de treinamento;

e Estatisticas para preenchimento de posigoes nulas nos conjuntos (ou imputation) a
partir dos dados de treinamento. Foi utilizada a mediana para cada uma das colunas

e os dados ausentes foram substituidos;

e [statisticas para normalizagao dos dados (zscore) definida por z = *-#, em que x ¢
o valor de uma amostra a ser normalizada, 1 é a média da amostra de treinamento,

e 0 o desvio padrao.

A partir dessas estatisticas, foram aplicadas transformagoes tanto nos dados de
treinamento quanto nos de validagao na ordem especificada. Para os experimentos foram
aplicados diferentes valores para m, especificamente m = {5,10,15} dias. Assim, foram
gerados diferentes modelos com diversas configuragoes de treinamento, em que pode ser
avaliada a efetividade de cada um com diversas métricas de andlise de desempenho, defi-

nidas na Se¢ao 3.5.

3.4 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Todos os modelos de AM ajustados tém como objetivo generalizar comportamentos
de precos e efetuar previsoes de tendéncia para o préximo periodo de negociacao oy
desejado, a partir de dados de entrada i, ;. Foram utilizadas duas abordagens de AM
diferentes, visando analisa-las de forma comparativa. Assim, empregou-se uma RNA com

arquitetura de multiplas camadas e outra abordagem baseada em arvores, o XGBoost
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(CHEN; GUESTRIN, 2016). De forma geral, para a metodologia proposta, os modelos de

AM tém como objetivo descrever o seguinte mapeamento nao linear:

fitx €ER® =04 € (0,1)% (3.26)

3.4.1 Redes Neurais Artificiais

Como mencionado no Capitulo 2.3, RNAs sao amplamente utilizas da literatura
na previsao de séries de precos de ativos em mercados financeiros. Especificamente, o
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron) tem sido o
algoritmo mais utilizado, devido a sua capacidade de generalizagao e precisao nas previsoes
de séries temporais (PAL; MITRA, 1992; NAKANO; TAKAHASHI; TAKAHASHI, 2018).
O modelo de MLP proposto nessa dissertacao consiste em 10 camadas (L = 10), i.e.,
entrada, ocultas e de saida, onde o nimero de nés (ou unidades) para a ¢-ésima camada

(¢ =1,...,10), denotado por N, ¢ especificado da seguinte forma:

(N1 10 = (25,40, 35, 30, 25,20, 15, 10, 5, 3). (3.27)

,,,,,

A partir da Equagao 3.26, a MLP é descrita como:

X[l] = it,k7
xl0 = Wy, y! = Wixl- 4 pl =2, . L, (3.28)
Otk = x!*]

onde:

o ylfl ¢ RV Wl g RNIXNIETT pl) ¢ RNV (=11 ¢ RN g — 9 L
e W . RN RN y—9o 1,

e hid: RN 5 (0, 1),

Além disso, as fungoes de ativagdo das camadas ocultas (£ = 2, ..., L — 1 camadas)
e a camada de saida (a L-ésima camada), i.e., h¥(¢ =2 ... L —1) e hl¥ sdo as seguin-
tes: linear retificado (rectified linear, ReLU), introduzidas por Glorot, Bordes e Bengio
(2011), e softmazr (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), respectivamente. A
principal razao para utilizar ReLLu é que a mesma permite contornar do problema do
gradiente de fuga (ou gradient vanish problem), como é demonstrado em Glorot, Bor-
des e Bengio (2011). Como fungao de perda, empregou-se a entropia cruzada (ou cross

entropy). A partir disso, pode-se definir que a MLP é uma funcdo f nao linear com

.....
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gradiente estocéstico (ou stochastic gradient descent, SGD) (KINGMA; BA, 2014). Ainda,
foram utilizados minibatches com tamanho de 450 e uma quantidade de 500 épocas de

treinamento para todas as configuragoes de execugao da metodologia.

3.4.2 XGBoost — Extreme Gradient Boosting

O XGBoost é um dos mais recentes algoritmos de AM criados que se destacou
devido a sua simplicidade de implementacao, ajuste e poder preditivo para diferentes
problemas. XGBoost significa Extreme Gradient Boosting onde o termo Gradient Boosting
se origina de Friedman (2001). Basicamente, algoritmos de impulso (ou boosting) sao
métodos de ensemble que combinam um conjunto de modelos fracos para formar um
tnico modelo forte (FREUND; SCHAPIRE et al., 1996) da seguinte forma:

yi= ¢(Xi) = kzzjl fk(Xi), (3.29)

Xi =Lk, Otk = Yi, Otk = Yi-

onde fi é um modelo fraco e K é o nimero de modelos que compoem o ensemble. Em se
tratando de um impulso por arvores (ou tree boosting), os modelos base sdo compostos por
arvores de decisao que podem ser utilizadas tanto para regressao quanto para classificacao.
Em um certo nivel, o XGBoost pode ser considerado como um ensemble de arvores de
decisdao. Dito isso, pode-se definir uma funcao objetivo e encontrar parametros ¢ que

minimizam a seguinte funcao de perda:

L) = U5y + 3 Q)
i=1 k=1 (3.30)

1
i) =77 + Al

onde Q(f;) é a complexidade do k-ésimo modelo de arvore, n é o tamanho da amostra,
T é a quantidade de nés folhas das sub-arvores, w é o peso de cada no folha, v controla
a extensao da penalidade de complexidade em T', e A controla o grau da regularizacao
de fr. No entanto, minimizar tal funcao de perda, dado pela Equacao 3.30, com métodos
tradicionais ¢ um tanto mais complexo do que simplesmente utilizar o gradiente. Dessa
forma, segundo Chen e Guestrin (2016), o XGBoost adiciona f; que otimiza a fungao de

perda original da seguinte forma:

L= il (yi, T ft(xz')) +Q(f) (3.31)

~(t=1)

de forma que ¥ ¢ a pontuagao para a i-ésima amostra de treinamento na t-ésima

iteracao e f; ¢ um modelo base para o mesmo t. Fazendo isso, fixa-se o ajuste e adiciona-
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se uma nova arvore por iteracao. Dessa forma, é possivel utilizar o gradiente de forma
simplificada e objetiva com foco nos erros mais recentes em relacao as iteragoes anteriores.
O processo de corte e ramificacao de cada né folha é feito por maximizagdo do ganho de
informacao (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O XGBoost também pode sub-amostrar entre colunas, o que reduz a relevancia
de cada classificador base do ensemble, sendo outro parametro de ajuste para generali-
zacao dos modelos. Nesse contexto, a presente metodologia fixou as sub-amostras tanto
para as colunas quanto para as instancias (amostras) de treinamento em 80%, termo de
regularizacao A igual a 5 e um total de K = 500 classificadores base. Além disso, a altura

maxima das sub-arvores foi fixada em 3.

3.5 Métricas de Avaliacao de Desempenho

Em problemas de classificagdo bindria, geralmente, a corre¢do de uma classificagao
pode ser avaliada calculando-se o niimero de exemplos classificados corretamente (verda-
deiros positivos, vp), o nimero de exemplos classificados corretamente que nao pertencem
a classe (verdadeiros negativos, vn), e exemplos que ou foram atribuidos incorretamente
a classe positiva (falsos positivos, fp) ou que nao foram classificados como exemplos da
classe de dados em questdao (falsos negativos, fn). A partir disso, a literatura (SOKO-
LOVA; LAPALME, 2009) define trés principais métricas de desempenho que podem ser

sumarizadas da seguinte forma:

e Precisdo — o nimero de exemplos positivos classificados corretamente dividido pelo

numero de exemplos rotulados pelo modelo como positivos;

e Sensibilidade — o niimero de exemplos positivos classificados corretamente dividido

pelo nimero de exemplos positivos nos dados;

e F'1 — uma combinagao dos anteriores.

Como demonstrado no Capitulo 3, a metodologia proposta consiste em, basica-
mente, classificar tendéncias em trés classes de dados distintas, sendo um problema de
aprendizado supervisionado multiclasse definido por d. Nesse contexto, a tabela 1 apre-
senta todas as medidas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos. Para cada
classe individual de dados C;, sendo i = 1, 2, 3, a avaliacao é definida por vp;, fn;, vn; e
fpi que sao calculados a partir das contagens para C;. Em Sokolova e Lapalme (2009), os
autores descrevem que o desempenho da classificacao para problemas multiclasse é usual-
mente avaliado em duas formas: (i) utilizando-se a média das mesmas medidas calculadas

para C1, ..., C; (macro-média, indexado por M); ou (ii) realiza-se a soma cumulativa das
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quantidades de vp;, fn;, vn;, fp; e entdo calcula-se tal medida de desempenho (micro-
média, indexado por u). A macro-média trata todas as classes igualmente, enquanto que

a micro-média favorece as classes com maiores quantidades.

Nessa dissertacao serao consideradas as métricas de avaliagdo de desempenho des-
critas de forma sumarizada na Tabela 1. Os resultados dos experimentos computacionais

serao apresentados no Capitulo 4.

Tabela 1 — Métricas de avaliagao de desempenho.

Meétrica Equagao Foco da avaliagao
Aewrdei e s
curacia ] Eficacia média por classe de um classificador
l Assertividade dos rétulos da classe de dados
Precisio, % com aqueles deﬁmslos pelos clas&ﬁcadf)lles,
i=1 \PiT/Pi se calculado a partir de somas das decisoes
para cada comportamento de tendéncia
l Eficacia de um classificador para identificar
Sensibilidade,, Dl rétulos de uma classe de dados se calculado

i (vpitfni) a partir das somas de decisdes para cada
comportamento de tendéncia

Relagoes entre os rétulos positivos dos da-
F1 Precisdoy Sensibilidade,, dos e aqueles definidos por um classificador

H Precisioy,+Sensibilidade,, .
com base nas somas das decisdes por com-
portamento de tendéncia
s vp; Assertividade média por classe dos rétulos
Precisioy £l vitieg

I da classe de dados com aqueles definidos pe-
los classificadores

s ] . L1 .
Sensibilidade i=1 7p¢+fni Eficacia média por classe de um classificador
para identificar rétulos de classe

. . Relagoes entre os rétulos positivos dos dados
F1 Precisdops Sensibilidade ng . .
M Precisiop+Sensibilidadey; € aqueles definidos por um classificador com
base na média por classe

3.6 Detalhes de Implementacao da Metodologia Proposta

Durante todo o processo de implementagao, buscou-se construir estruturas que
sejam facilmente replicaveis para todas as etapas da metodologia. Dessa forma, optou-se
por utilizar alguns conceitos de programacao funcional para criar conjuntos de fungoes
e tipos para os algoritmos de AM e para as transformagoes nos conjuntos de dados,

incluindo algumas estatisticas. Em contraste com algumas linguagens imperativas, as
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computacoes sao descritas em um formato de sequéncia de tarefas e depois executadas,
onde podem mudar de estado (LIPOVACA, 2011). Na programacao puramente funcional,
como Haskell, nao se descreve o que fazer com tais computacdes, mas uma definicao
do que elas sdo, como por exemplo um conjunto de fungoes e transformagoes em um
conjunto de dados. Ao final, torna-se possivel replicar as mesmas transformagoes nos
dados, treinamentos e validagoes dos modelos para todos os dias de negociacao da base

de dados de forma independente.

Todas as partes do projeto, desde a captura dos dados, até os algoritmos de AM
foram implementadas em Python. Para as estruturas funcionais, utilizou-se uma bibli-
oteca denominada Toolz. Para as RNAs empregou-se especificamente o Keras.io, que
¢ amplamente difundido na literatura e pode ser integrada ao TensorFlow.org. Para o

XGBoost, considerou-se sua implementacao oficial disponivel em XGBoost.ai.

5 Disponivel em toolz.readthedocs.io.


Keras.io
TensorFlow.org
XGBoost.ai
toolz.readthedocs.io
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4 Experimentos Computacionais

Este capitulo sumariza todos os experimentos computacionais realizados mediante
a metodologia proposta para a classificacdo de retornos em todos os dias de negociacao
definidos em T. A principio, sdo apresentados os resultados para o caso base (E1), com-
parando RNAs e XGBOOST para ambas as moedas (USD e EUR). Na sequéncia, sdo
comparados os desempenhos dos modelos de AM para diferentes intervalos de previsao
de tendéncia (E2). Apos isso, foi variada a quantidade de dias que compdem o conjunto
de treinamento (E3) e, desta forma, realiza-se uma nova andlise comparativa em torno
dos modelos de AM. Por ultimo, foi ajustado um classificador por comportamento de
tendéncia, abordagem definida como one-vs.-rest (E4), ou seja, para cada classificador, a
classe em questao é ajustada contra todas as outras classes. Para todos os experimentos,
considerou-se n = 1, ou seja, a previsao ocorre sempre para o proximo dia de negociacao.
E importante notar que, para cada m e k, tem-se uma nova configuracio de execucio dos

experimentos em diferentes conjuntos definidos em d.

4.1 Experimento 1 - Caso base (E1)

Para o caso base da metodologia proposta, fixou-se m = 5 dias de treinamento
para a previsao do proximo dia de negociagao com intervalo de k£ = 1 minuto, ou seja,
a classificacdo de tendéncia ocorre de minuto em minuto a partir de um instante de
tempo t. Nas Tabelas 2 e 3 sao apresentados os resultados dos modelos de AM (RNA e
XGBOOST) para ambas as moedas, USD e EUR respectivamente, considerando ainda a

média e o desvio padrao para os trés meses de dados.

Tabela 2 — Resultados para BTCUSD com m =5 dias e £ = 1 minuto. Média e desvio
padrao para 82 dias de negociagao.

o RNA XGBOOST
Meétrica
Treinamento Validagao Treinamento Validagao
Precisaoy, 0,4286+0,0128 0,414440,0205  0,44554+0,0158 0,4112+0,0204
Precisao,, 0,4312+0,0132 0,4299+0,0315 0,4460+0,0162 0,4270+0,0310

Sensibilidadey; 0,4315+£0,0132  0,411940,0200  0,4462+0,0162  0,4088+0,0204
Sensibilidade, 0,4312+0,0132 0,4299+0,0315 0,4460+0,0162 0,427040,0310
Fly 0,4215+0,0126  0,4060+0,0211  0,4397+£0,0164 0,4024+£0,0219
F1, 0,43124+0,0132 0,4299+0,0315 0,4462+0,0162 0,4270£0,0310

Na Figura 7 podem ser visualizados os resultados do experimento E1, de forma a

melhor compreender a distribuicao de F1.
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Tabela 3 — Resultados para BTCEUR com m =5 dias e k = 1 minuto. Média e desvio
padrao para 83 dias de negociacgao.

s RNA XGBOOST
Meétrica
Treinamento Validacao Treinamento Validacao

Precisaoy, 0,4610£0,0173 0,43444+0,0237 0,48174+0,0188 0,439840,0251
Precisao,, 0,4593+0,0162 0,44794+0,0274 0,4793+0,0173  0,4526+0,0303
Sensibilidadey; 0,45964+0,0163 0,4317+0,0245 0,4793+0,0173  0,435640,0259
Sensibilidade,  0,4593£0,0161 0,44784+0,0274 0,4793£0,0173 0,452610,0303
F1yy 0,459340,0166 0,4308+0,0248 0,47914+0,0177  0,4350+0,0265
F1, 0,4593+0,0162 0,44784+0,0274 0,47934+0,0173 0,452640,0302

RNA BTCUSD RNA BTCEUR
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Figura 7 — Distribui¢do dos resultados para a F'1 com k = 1 minuto em termos de BT-
CUSD e BTCEUR.

Ao analisar estes primeiros resultados, é visivel que para BTCUSD os resultados
se mostram mais consistentes, com um desvio padrao menor se comparado a BTCEUR.
Ainda, em termos de BTCUSD, obteve-se uma maxima de 0, 4299 para a F1, no conjunto
de validacao. No entanto, para o BTCEUR, o desempenho nos conjuntos de validagao
tendem a ser melhores, com uma maxima de 0,4526 para a F'1,. A nivel dos algoritmos
de AM, a RNA tende a ser mais estavel e sofre menos com sobreajustes (overfitting) nos
conjunto de treinamento do que o XGBOOST. De forma geral, em termos de BTCEUR,

os modelos sofreram mais com sobreajustes do que para BTCUSD.

Verificando a Figura 7, ao avaliar a média de cada métrica para os conjuntos

de validagao, é notavel que os melhores resultados sao obtidos para a micro-média, ou
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seja, os modelos tendem a classificar melhor comportamentos de tendéncia ao considerar
que todas as classes possuem as mesmas distribui¢oes e balanceamento. No entanto, as
diferengas para a macro-média é consideravelmente pequena, o que pode indicar uma

positiva capacidade de generalizacao dos modelos de AM.

Outro ponto importante, também notavel na Figura 7, é que apesar de os resul-
tados para BTCUSD serem melhores do que para BTCEUR, este comportamento pode
estar diretamente relacionado com as condi¢oes de mercado em ambas as moedas-base.
Conforme mencionado na Secao 3.2, a partir do volume negociado em diferentes niveis
do livro de ofertas e spread, o mercado para euro se mostra menos liquido e com uma
eficiéncia de mercado menor quando comparado ao mercado para délar, principalmente
nas frequéncias maiores. Nesse contexto, os cortes utilizados para as classificagoes de
tendéncia a partir dos percentis ¢i/3 e ga/3 sa0 muito proximos de zero (ver Figuras 3
e 4), aproximando o problema em simplesmente classificar retornos positivos ou negati-
vos. Consequentemente, os resultados para BTCEUR sao melhores e ao mesmo tempo

instaveis, com um sobreajuste maior nos conjuntos de treinamento dos modelos.

As Tabelas 2 e 3, mostram o desempenho dos classificadores levando-se em consi-
deracgdo a macro e micro-média para todas as métricas de avaliacdo (verificar a Tabela 1).
A partir disso, observou-se que na maioria dos casos, ocorreram divergéncias em ambas
as abordagens, macro e micro, principalmente nos conjuntos de validagao. Isso ocorreu
pelo desbalanceamento existente entre as classes de dados em cada um dos conjuntos. Na
Figura 8, é possivel verificar tal desbalanceamento em ambas as moedas base (délar e
euro). Em geral, nos conjuntos de treinamento, ndo houve desbalanceamento considera-
vel, enquanto que nos conjuntos de validacao, os desvios foram maiores, o que justifica
essa diferenca entre a macro e micro. Vale lembrar que a macro trata todas as classes

igualmente, e a micro favorece as classes com maiores quantidades.

Em comparacao com trabalhos citados na Secao 2.3, avaliou-se a acuracia definida
pela Tabela 1 para a RNA em termos de BTCUSD com uma média de 0, 4299 no conjunto
de validagao. Em Nakano, Takahashi e Takahashi (2018), a maior acuracia foi de 0, 4400
com 52 mil candles, e em Shintate e Pichl (2019) com 0, 5559 em aproximadamente 120 mil
candles. A partir disso, é visto que o atual experimento possui um desempenho proximo
e inferior ao dos trabalhos citados. No entanto, tal validagdo ocorreu em aproximada-
mente 5 milhoes de pontos, o que gera oportunidades e comportamentos nunca vistos em
comparag¢ao com os outros trabalhos. Vale ainda destacar que a metodologia do presente
trabalho se mantém estavel e com baixo sobreajuste nos conjuntos de treinamento nos 3

meses de negociacao.
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Figura 8 — Distribuicao das classes de dados com m = 5 dias e £k = 1 minuto em termos
de BTCUSD e BTCEUR para ambos os conjuntos de treinamento e validagao, em 82 dias
de negociacao.

4.2 Experimento 2 - Variacdo de Intervalos de Previsio (E2)

A partir do experimento E1, onde m = 5 dias para treinamento, varia-se os inter-
valos de previsao para ambos os algoritmos de AM e moedas-base, sendo k = {3, 5, 10}.
As Tabelas 4 e 5 sumarizam os resultados (F1) para cada intervalo de previsdo em termos
de BTCUSD e BTCEUR, respectivamente. Além disso, nas Figuras 9 e 10, sdo plotadas

as distribui¢oes dos F'1 para os modelos ao longo dos dias de negociagao.

A partir destes resultados, nota-se que para maiores intervalos de previsao, os
modelos obtiveram uma perda de desempenho consideravel nos conjuntos de validacao, o
que condiz com a realidade do Bitcoin dado suas caracteristicas de mercado, e.g. falta de
liquidez e alta volatilidade nos precos em curtos periodos de tempo. A nivel das moedas-
base, especificamente para euro com um intervalo £k = 10 minutos, a perda de desempenho
foi a maior (F1, = 0,3803 para a RNA e F1, = 0,3787 para o XGBOOST) se comparado
com a mesma moeda-base no intervalo de k£ =1 minuto (F1, =0,4478 para a RNA e
F1, = 0,4526 para o XGBOOST).
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Tabela 4 — Resultados para BTCUSD com m = 5 dias e variando k = {3,5, 10} minutos.
Média e desvio padrao para 82 dias de negociacao.

Métrica

RNA

XGBOOST

Treinamento

Validagao

Treinamento

Validagao

k=3

Fly
Fl,

0,4144+0,0139
0,419140,0153

0,385640,0222
0,4100=£0,0328

0,439940,0241
0,4454-0,0235

0,3825+0,0254
0,408140,0338

k=5

Fly
F1,

0,4141+0,0186
0,419840,0179

0,3778+0,0254
0,4038+0,0362

0,4474+0,0308
0,4525+0,0301

0,3777+0,0253
0,4062+0,0377

k=10

Fly
Fl,

0,4403+0,0178
0,4432+0,0181

0,3568-£0,0279
0,3761-£0,0366

0,4659+0,0347
0,4699+0,0344

0,353540,0338
0,3802=£0,0390

Tabela 5 — Resultados para BTCEUR com m = 5 dias e variando k = {3, 5,10} minutos.

Média e desvio padrao para 83 dias de negociacao.

Métrica

RNA

XGBOOST

Treinamento

Validagao

Treinamento

Validagao

k=3

Fly
Fl1,

0,410440,0177
0,41984:0,0154

0,382440,0269
0,410940,0347

0,459840,0233

0,4638+0,0236 0,4136+0,0313

0,388640,0281

k=5

Fly
Fl,

0,422440,0191
0,429440,0183

0,3731+£0,0297
0,398840,0330

0,4633+0,0303

0,4689+0,0293 0,4045=+0,0322

0,3770+£0,0314

k=10

Fly
F1,

0,4401+0,0343
0,4455%0,0337

0,35180,0324
0,3803+0,0379

0,4774-0,0366
0,4815-0,0362

0,351440,0350
0,378740,0404
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Figura 9 — Distribui¢ao dos resultados para a F'1 com k = {3,5,10} minutos em termos
de BTCUSD.
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Figura 10 — Distribuigao dos resultados para a F'1 com k = (3,5, 10) minutos em termos
de BTCEUR.
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4.3 Experimento 3 - Variacao da Quantidade de Dias de Treina-
mento (E3)

Aqui, os algoritmos de AM foram treinados com diferentes quantidades de dias de
treinamento, especificamente m = (10,15) e kK = 1. A hipdtese para este experimento é
que a medida que se aumenta a quantidade de dias do conjunto de treinamento, maior
serd o espago de fungoes que os modelos irdao mapear (LUXBURG; SCHOLKOPF, 2011),
evidenciando um poder de generalizacao maior. As Tabelas 6 e 7 mostram os resultados
obtidos para ambas as moedas-base, BTCUSD e BTCEUR, respectivamente. Além disso,

novamente sao plotadas as distribuicoes para cada caso nas Figuras 11 e 12.

Tabela 6 — Resultados para BTCUSD variando m = {10, 15} dias e k£ = 1 minuto. Média
e desvio padrao para 82 dias de negociagao.

I RNA XGBOOST
Meétrica
Treinamento Validagao Treinamento Validagao
m = 10
Fly 0,4244+0,0111  0,4030+0,0237  0,4324+0,0116  0,4019+0,0236
F1, 0,4329+0,0120 0,4309+0,0304 0,4400+0,0127 0,4287+0,0296
m =15
Fly 0,4251+0,0103  0,4019+0,0214  0,4292+0,0109  0,3990+0,0238
F1, 0,4342+0,0118 0,4317+0,0291 0,438040,0130 0,429440,0284

Tabela 7 — Resultados para BTCEUR variando m = {10, 15} dias e £ = 1 minuto. Média
e desvio padrao para 83 dias de negociacao.

I RNA XGBOOST
Meétrica
Treinamento Validagao Treinamento Validagao
m = 10
Fly 0,4586+0,0095 0,43024+0,0241 0,4719+0,0096  0,4364+0,0246
F1, 0,4578+0,0095 0,44654+0,0095 0,4722+0,0093 0,4540+0,0302
m =15
Fly 0,4256+0,0161 0,402540,0336 0,4684+0,0065  0,4349+0,0251
F1, 0,4360+0,0063 0,42914+0,0325 0,4687+0,0064 0,4533+0,0064

De forma geral, para BTCUSD, nao houve alteracoes significativas tanto nos con-
juntos de treinamento quanto nos de validagao, o que demonstra uma certa consisténcia
no mercado para o periodo analisado. No entanto, para BTCEUR, foram notadas algumas
alteracoes consideraveis. Especificamente, a medida que se aumenta m (considerando os
experimentos em E1 para BTCEUR), os modelos parecem sofrer menos com sobreajus-

tes. Em contrapartida, ocorreram perdas consideraveis de desempenho nos conjuntos de
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Figura 11 — Distribui¢do dos resultados para a F'1 com k = 1 minuto e m = {10, 15} dias
em termos de BTCUSD.

validacao. Em especial, para m = 15 com menor F'1); = 0,4025 e F'1, = 0,4291 para a
RNA, se comparado a m = 5 com F1,; =0,4308 e F'1, = 0, 4478.
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Figura 12 — Distribuicao dos resultados para a F'1 com k& = 1 minuto e m = (10, 15) dias
em termos de BTCEUR.

4.4  Experimento 4 - One-vs.-Rest (E4)

Por ultimo, ajustou-se um tnico modelo por comportamento de tendéncia (esté-
tica, baixa e alta) com objetivos de reduzir ambiguidades nos classificadores multiclasse
(RIFKIN; KLAUTAU, 2004) e melhorar o desempenho da classificacao de forma geral,
abordagem denominada one-vs.-rest. As Tabelas 8 e 9 mostram os resultados obtidos em
termos de BTCUSD e BTCEUR para m = 5 dias de treinamento e £ = 1 minuto para
a previsao do proximo periodo. Aqui, diferente dos experimentos anteriores, para validar
o problema, utilizou-se como medida de desempenho a acuracia para verificar a classi-
ficagdo de forma geral e a F'1;; como uma métrica que ¢é sensivel ao deshbalanceamento
entre as classes de dados. Vale lembrar que, reduzir um problema de classificacao multi-
classe para outro de classificagao bindria, neste caso aplicando-se one-vs.-rest, iré gerar

desbalanceamento nos dados.

Ao analisar estes resultados, em comparac¢do com o experimento El, verificou-se
ganhos consideraveis em ambos os algoritmos de AM e moedas-base com uma acuracia
méaxima de 0,6775 (XGBoost) e F1; de 0,5050 (RNA) para a classe estatica em termos
de BTCUSD. Em termos de BTCEUR, a acurdcia maxima foi de 0,7013 (XGBoost) e
F1y; de 0,5721 (XGBoost) para a classe estatica. Porém, nota-se que, de forma geral, a
RNA apresentou os melhores resultados. Outro ponto importante é a notavel diferenca
entre a acuracia e a F'1;;. Conforme previamente comentado, a F'1,; atende com mesma

prioridade cada uma das classes, em contraste com a acuracia que representa uma média
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Tabela 8 — Resultados — One-vs.-Rest — para BTCUSD com m = 5 dias e K = 1 minuto.

Média e desvio padrao para 82 dias de negociagao.

A RNA XGBOOST

Tendéncia
Treinamento Validacao Treinamento Validacao

Estatica
Acurdcia  0,68101+0,0082 0,6770+0,0757  0,6852+0,0093 0,6775+0,0766
Fly 0,5246+0,0369 0,5050+0,0313 0,5186+0,0417 0,4908+0,0345
Alta
Acurdcia  0,66534+0,0028 0,6632+0,0465 0,6693+0,0051 0,6626+0,0466
Fly 0,4577+0,0217 0,4520+0,0239 0,4586+0,0255 0,4460+0,0239
Baixa
Acurdcia  0,6733+0,0026 0,671840,0455 0,6761+0,0027 0,671440,0451
Fly 0,4420+0,0212 0,4381+0,0212 0,4390+0,0178  0,4304£0,0210

Tabela 9 — Resultados — One-vs.-Rest — para BTCEUR com m = 5 dias e K = 1 minuto.

Média e desvio padrao para 82 dias de negociagao.

A RNA XGBOOST

Tendéncia
Treinamento Validacao Treinamento Validacao

Estatica
Acurdcia  0,70924+0,0143  0,6988+0,0777 0,7120+0,0133 0,7013+0,0790
Fly 0,60144+0,0367 0,5699+0,0419 0,6038+0,0332 0,5721+0,0412
Alta
Acurdcia  0,6656+0,0027 0,663440,0542  0,669940,0048 0,6642+0,0542
Fly 0,4682+0,0218 0,4571+0,0205 0,4506+0,0270 0,4339+0,0204
Baixa
Acurdcia  0,67474+0,0035 0,67324+0,0519  0,6780+0,0043 0,6733+0,0533
Fly 0,46194+0,0298 0,4543+0,0261 0,4467+0,0265 0,4344+0,0266

geral.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou a eficiéncia da classificagdo de tendéncias futuras em dados
de alta frequéncia no mercado de Bitcoin em termos de dolar e euro utilizando técnicas
de AM e microestrutura de mercado. Especificamente, foram empregados dois algoritmos,
RNA e XGBOOST. A partir disso, os modelos de classificacao foram construidos para
a previsao de sinais relevantes de negociacao, onde se espera retornos maiores entre um
periodo e outro. Sendo tal modelagem um suporte para agentes tomadores de decisoes
em estratégias de negociagdo. Para tanto, foram consideradas variaveis de mercado (e.g.
volume, liquidez e volatilidade), indicadores técnicos de tendéncia e a série de retornos

com intervalos de 1, 3, 5 e 10 minutos.

Como resultado, foi possivel validar os modelos de forma consistente ao longo
do tempo em diferentes condi¢oes de mercado. Observou-se que, em varios contextos, o
mercado para BTCEUR é menos eficiente do que para BTCUSD no periodo de dados
analisado. Consequentemente, os resultados para BTCEUR se mostraram instaveis ao
longo do tempo, enquanto que para BTCUSD, a metodologia se mostrou mais confiavel e
consistente. Além disso, a medida que se aumentou os intervalos de previsao, os modelos de
AM tenderam a sofrer mais com sobreajustes nos conjuntos de treinamento. Em alguns
casos, quando se aumentou a quantidade de dias de treinamento para a previsao do
préximo dia de negociacao, os modelos obtiveram perdas de desempenho (em termos
de F1) se comparado ao caso base (experimento E1). Ainda, aplicando-se one-vs.-rest
para cada comportamento de tendéncia, os resultados se mostraram consideravelmente

melhores em relacdo ao caso base.

Como trabalhos futuros, pode-se utilizar os dados com o intuito de aprofundar
a compreensao sobre o processo de formacao de pregos e, assim, buscar generalizar tais
comportamentos em novos modelos de AM. Ademais, outra vertente a ser estudada seria
baseada na criacao de simulagoes do mercado com valores reais de liquidez e custos.
Partindo-se dessas simulagoes, seria possivel integrar tal modelagem a uma estratégia de

negociacao e realizar testes de rentabilidade ao longo do tempo.
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