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ABSTRACT

The cryptocurrency market has gained a lot of visibility over the last few years. According to
Forbes, Brazil is within the top 5 countries with the largest number of investors in the world,
reaching 10 million investors in 2022. Despite the large number of investors, the crypto
market represents a high degree of risk.

This work proposes a predictive method for loss mitigation in the cryptocurrency market
using machine learning techniques. To this end, a tool based on mathematical and graphic
indicators was developed to support decisions to buy and sell the digital asset. The
Gala/USDT currency was chosen for carrying out experiments, the Python language was
used as support for the creation and manipulation of the Data Frame and in the end we
obtained an accuracy of around 90% in the test set that represented 30 % of the Data Frame.
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RESUMO

O mercado de criptomoedas ganhou muita
visibilidade nos ltimos anos. Segundo a Forbes,
o Brasil est4 entre os 5 paises com maior nimero
de investidores no mundo, chegando a 10 milhdes
de investidores' em 2022. Apesar do grande
numero de investidores, o mercado de
criptomoedas representa um alto grau de risco.

Este trabalho propde um método preditivo para
mitigacdo de perdas no mercado de criptomoedas
utilizando técnicas de aprendizado de maquina.
Para tanto, foi desenvolvida uma ferramenta
baseada em indicadores matematicos e graficos
para apoiar as decisdes de compra e venda do
ativo digital. A moeda Gala/USDT foi escolhida
para a realizagdo dos experimentos, utilizou-se a
linguagem Python [9], como apoio para criacdo e
manipulacdo do Data Frame e no final obtivemos
uma precisdo em torno de 90% no conjunto de
testes que representou 30% do Data Frame.

Keywords
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1. INTRODUCAO
As criptomoedas podem ser usadas com as

mesmas finalidades do dinheiro fisico em si. As
trés principais fungdes sdo servir como meio de
troca, facilitando as transagdes comerciais;
reserva de valor, para a preservagdo do poder de
compra no futuro; e ainda como unidade de

1

https://forbes.com.br/forbes-money/2022/05/mercado-de-crip
to-do-brasil-ja-e-um-dos-cinco-maiores-do-mundo/#:~:text=
Mais%20de%2010%20milh%C3%B5es%2 nY %BAmM
ero0%20n%C3%A30%20para%20de%?20crescer&text=0%20
Brasil%20est%C3%A1%20entre%2008.%2C%20EUA%2C

0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,

conta, quando os produtos sdo precificados e o
calculo econdmico ¢é realizado em fungio dela’.
Além das fungdes citadas acima, ¢ possivel
adquirir lucros em estratégias de compra e venda
em determinado periodo, ou seja, através de
operacdes de Trader. Para afirmarmos que o
trader deu certo deve haver lucro na operacgao,
que por sua vez ¢ pautada em analises de
variaveis de mercado, na experiéncia do operador
em selecionar e analisar um conjunto de
indicadores matematicos, nos quais buscam
sinalizar uma possivel alta ou queda do ativo.
Esse projeto investiga o uso de modelos
preditivos para suporte aos investidores nas
tomadas de decisdes.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢do, sdo tecidas considera¢des sobre o
funcionamento do mercado de criptomoedas e
dos algoritmos de aprendizagem de maquina
utilizados neste trabalho.

Um dos mais simples processos de compra de
criptomoedas requer alguns passos: (1)
primeiramente deve-se criar uma conta em uma
exchange — corretora de criptomoedas; (2) em
seguida, ¢ necessario que
transferéncia de dinheiro para conta criada; e (3)
por fim. Faz-se a compra da moeda digital’.
Antes da concretizacdo da compra, é possivel
realizar uma andlise grafica da cotagdo na moeda
naquele instante da operagdo. Existem iniimeros

ocorra uma

2 https://www.infomoney.com.br/guias/criptomoedas/
3
https:

%89%20 poss%C3%ADvel%20 comprar%20
cotas%20de.uma%20das%20 formas%20mais%20simples
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tipos de graficos, o mais comum e utilizado ¢ o
de Candle. O grafico de Candle condensa
diversas informagdes a respeito da moeda num
instante de tempo pré determinado do grafico (15
m, 1h, 2h, etc). Entre as principais informagdes
condensadas, destacam-se as cotagdes de abertura
¢ fechamento da moeda, as cotagdes maxima ¢
minima alcancadas naquele intervalo de tempo e
se houve valorizagdo ou desvalorizacio em um
periodo de tempo anterior.

i 1
oy

Figura 1. Grafico de Candle da moeda Gala - 15m

Apesar de ser visto como um investimento facil,
¢ preciso observar que a simples compra aleatoria
de um ativo, traz muitos riscos devido a grande
volatilidade do
valorizagdes e desvalorizacdes em um curto
tempo. Esta volatilidade ¢ o que torna o mercado

mercado. Podem ocorrer

de criptomoedas tdo atrativo, potencializando as
possibilidades tanto de lucros quanto de perdas
rapidas.

Quando um ativo ¢ comprado, a compra fica
registrada de forma criptografada e com elevado
nivel de seguranca na blockchain.

No tocante aos algoritmos de aprendizagem de
maquina, foram utilizados os seguintes neste
trabalho:

* Random Forest. ¢ um algoritmo de
aprendizagem
floresta de multiplas arvores de decisdo, cada
uma treinada sobre particoes aleatorias do
conjunto de treinamento. A “floresta” ¢ também

supervisionada que cria uma

vista como uma combinagdo (ensemble) de
arvores de decisdo, na maioria dos casos
treinados com o método de bagging. [15] A ideia

principal do método de bagging ¢ que a

combinacdo dos modelos de aprendizado
aumenta o resultado geral;
* Gradient Boosting: ¢ uma técnica de

aprendizado de maquina para problemas de
regressao e classificacdo que produz um modelo
de previsdo na forma de um conjunto de modelos
de previsdo fracos, geralmente arvores de decisao
[16];

* AdaBoost. ¢ um algoritmo de aprendizado
supervisionado do tipo boost. O AdaBoost
combina um conjunto de fungdes simples de
classificagdo, = denominados  classificadores
fracos, para formar um classificador forte.[17]

3. METODOLOGIA

Para alcancar o alvo desta pesquisa, definiu-se
como foco do estudo a criptomoeda Gala/Usdt,
bem como foi definido o tempo de operacao de
15 (quinze) minutos. Dentre os principais
motivos para a escolha da Gala, estdo: uma
moeda com um bom tempo de mercado, ou seja,
consolidada, sendo também uma das moedas que
mais se valorizou em 2021. A opg¢do de 15 m
como intervalo de analise, deu-se por ser um dos
tempos mais comuns a ser analisado pelos traders
em suas operacdes. Fez-se necessario a criacao de
uma base de dados com as informagoes
relacionadas aos candles, como, por exemplo:
volume, horario de fechamento, valor do
fechamento, etc.

Como ndo ha nenhuma base publica de dados, foi
necessaria a extragao da exchange Binance [1],
que prové em sua api todas as informagdes e
histéorico de mercado das moedas que sao
comercializadas desde a inser¢do da moeda em
sua base.

Para a extragdo dos dados, fez-se necessario o
desenvolvimento de um backend com node.js [2]
juntamente com o framework do Axios [3] para
realizacdo das requisi¢des para API da Binance.
Como banco de dados utilizou-se o MongoDB
[4] por sua facil integracdo com node.js e facil
visualizacdo por meio do MongoDB Atlas[5].
Utilizou-se também o framework Mongoose [6]
para realizar a conexdo entre a aplicacdo e o
banco de dados. Apods a aquisi¢do dos dados,



procedeu-se ao processamento, o qual envolveu
a ordenacao e o calculo dos indicadores com o
auxilio da biblioteca do Technical Indicators [7].

Com esta biblioteca ¢ possivel obter os valores
dos indicadores (rsi, ema, vwap, etc.) de maneira
répida e com pouco esforgo.

Foi criada uma rota de exportagao dos arquivos
com a utilizagdo do framework express [8] em
formato de csv. Por fim, todo o cddigo
desenvolvido neste trabalho foi adicionado a um
repositorio no github®,
“ SCRIPT-BINANCE
> g controllers
Il exports
» B indicators
> B infra
B model
- 8
N routes
> I service
> W@ utils
.gitignore
B indexjs

(2 package-lockjson

(£l packagejson

Figura 2 - Backend

A linguagem de programacdo Python [9] foi
selecionada para constru¢do do Data Frame. O
data frame pode ser visto como uma tabela da
base de dados, em que cada linha corresponde a
um registro da tabela. Ele se fez necessario para
possibilitar a analise exploratoria dos dados,
manipulacdo e organizagao.

Utilizando-se a biblioteca Pandas [10] é possivel
realizar manipulagdes de contetido, criar atributos
a partir de outros ja existentes e salvar em um
novo Data Frame, ou mesmo substituir o
existente.

Apds a criacdo do Data Frame, foi feita uma
ordenacdo dos dados e um tratamento que retirou
as colunas que apresentavam poucos dados. Este
tratamento fez-se necessario, pois, a grande

4 https:/github.com/lucasaires/script-binance

disparidade de dados entre os indicadores
tornaram o tratamento da légica de lucro mais
onerosa.

O wvalor chave para predicao foi inserido na
coluna de closes, que ¢ efetivamente o valor da
moeda apds determinado periodo anteriormente
selecionado.

Foi  escolhida uma janela, de 1inicio,
arbitrariamente, para realizacdo da predigao.
Estipulou-se também a margem de lucro
inicialmente em um valor de 1.5% a cada
intervalo de periodo, utilizando um modelo
binario de escolha no qual o resultado foi inserido
no Data frame.

O Data Frame foi dividido na proporcao de 70%
para treinamento e 30% para o teste, num
esquema conhecido como método Holdout [11],
que consiste em dividir os dados em dois grupos,
geralmente separa 2/3 dos dados para treino e 1/3
para testes. Apds a separagdo dos dados do data
frame, com o uso da biblioteca Sklearn [12],
foram  selecionados trés algoritmos de
aprendizagem de maquina. Tratam-se de
algoritmos de wuso geral, que se adaptaram
facilmente aos dados da pesquisa, além de serem
conhecidos como bons preditores.

Para escolha das entradas de teste, foi
considerada a quantidade de dados obtidos
através do calculo dos indicadores, além dos
indicadores mais relevantes utilizados pelos
Traders.

Os primeiros resultados de testes foram
significativamente bons. Atingiu-se a entre 70% a
90% de acurécia na predicdo dos dados de teste.
Foi realizado o processo de adaptacdo dos
algoritmos, para maior efetividade e por fim,
realizados os testes no modelo que apresentou,
assim como o treino, elevado indice de
aproveitamento. Entretanto, foi percebida a
presenga de ruido nos dados, o que fez com que a
predicao fosse feita incorretamente.

Para solucionar o problema foi necessario a
implementagdo da técnica de suavizacdo da
média movel [13], comumente utilizada em
aplicagdes que envolvem séries temporais.

A suavizagdo ¢ uma técnica aplicada as séries
temporais para remover a variagdo refinada entre
etapas de tempo.
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A esperanca de suavizacdo ¢ remover o ruido e
expor melhor o sinal dos processos causais
subjacentes. As médias moéveis sdo um tipo
simples e comum de suavizag¢do usado na analise
de séries temporais € na previsao de séries
temporais.

O calculo de uma média mével envolve a criagao
de uma nova série em que os valores sdo
compostos pela média das observacdes brutas na
série temporal original.

Uma média moével requer que seja especificado
um parametro chamado de largura da janela. Isso
define o ntiimero de observacdes brutas usadas
para calcular o valor da média movel.

A parte “movel” na média movel refere-se ao fato
de que a janela definida pela largura da janela ¢
deslizada ao longo da série temporal para calcular
os valores médios na nova série.

Existem dois tipos principais de média mével que
sdo usados: média movel centrada e média mével
[14].

Com auxilio da fun¢do rolling() do pandas, que
agrupa uma janela e retorna o valor médio, foi
realizada a suavizagdo dos dados da tabela de
close e inserida uma nova coluna do Data Frame.
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Figura 2 - Gréfico de closes antes da suavizacio
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Figura 3 - Gréfico de closes apods a suavizacio.

As Figuras 2 e 3 mostram um comparativo antes
e depois da suavizacdo da coluna de closes. A
coluna esta, que representa o valor de fechamento
da moeda. E de facil percepgdo a mudanga em
relagdo a densidade da curva. Pelo mesmo motivo
j& citado anteriormente foi aplicada a mesma
estratégia para todos os indicadores utilizados na
predicao.

4.  RESULTADOS E DISCUSSAO
Ao processar os algoritmos foi verificada uma
elevada taxa de acerto. Para maior evidéncia de
efetividade nos resultados, foi computada a
Matriz de Confusao para cada algoritmo.

A matriz de confusdo € uma tabela que mostra as
frequéncias de classificacdo para cada classe do
modelo. As taxas constituintes de uma matriz de
confusdo estdo detalhadas a seguir:

o Verdadeiro positivo (true positive —
TP): ocorre quando no conjunto real, a
classe que estamos buscando foi prevista
corretamente.

e Falso positivo (false positive — FP):
ocorre quando no conjunto real, a classe
que estamos buscando prever foi prevista
incorretamente.

e Falso verdadeiro (true negative — TN):
ocorre quando no conjunto real, a classe
que ndo estamos buscando prever foi
prevista corretamente.

e Falso negativo (false negative — FN):
ocorre quando no conjunto real, a classe
que nao estamos buscando prever foi
prevista incorretamente.|[ 14]

TP
TN

Figura 4 - Exemplo de matriz de confusio.

Foram obtidos os seguintes resultados:



Random Forest:

-0.9
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-0.6
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Actual
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-0.2

-0l

0.0 10
Predicted

Resultado do algoritmo:
6.9111874597432674

21.11
precision recall fl-score  support
a.8 8.90 8.92 8.95% 5769
1.8 8.35 8.82 a.49 317
accuracy 8.91 6086
macro avg a8.67 8.87 8.72 6886
weighted avg 8.96 .91 8.93 6886

Figura 5 - Matriz de confusio Random Forest

AdaBoost:
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Actual

Resultado do algoritmo:
8.96054864469273743

06.65
precision recall fl-score  support
8.8 8.97 8.99 @8.98 5769
1.8 8.78 .49 a.608 317
accuracy .97 6086
macro avg .88 8.74 8.79 6086
weighted avg .96 .97 a.96 6836

Figura 6 - Matriz de confusdo AdaBoost

Gradient Boost:
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Resultado do algoritmo:
B.959415858%3565758

95.04
precision recall fi-score  support
8.8 8.9%6 8.99 8.98 5769
1.8 8.74 8.34 8.46 317
accuracy 8.96 6836
macro avg 8.85 8.67 8.72 6836
weighted avg 8.85 8.95 .95 6836

Figura 7 - Matriz de confusdo Gradient Boost

Analisando as matrizes foi possivel fazer algumas
inferéncias a respeito dos resultados:

O algoritmo que demonstrou melhor acuracia foi
o AdaBoost, seguido pelo Gradiente Boost e por
fim Random Forest. Entretanto, essa acuracia ¢
efeito apenas do resultado do primeiro quadrante
(TP - Verdadeiro positivo) mostrado na Figura 4,
nosso real interesse ¢ a predicdo da diagonal
principal, neste caso o algoritmo que apresentou
melhor desempenho foi o Random Forest.
Mesmo apresentando o menor indice de acuracia,
comparado ao AdaBoost e o Gradiente Boost que
apresentaram [0,99; 0,49] e [0,99; 0,34]
respectivamente em sua diagonal principal, teve
elevado percentual de assertividade [0,92; 0,82],
o Random Forest comete menos erros, na
predicdo do momento de possivel alta da moeda,
tornando-o o melhor.

O algoritmo que ocorreu mais erros foi o
Gradient Boost, no qual ele apontou 66% de
erros, na tentativa de predigao de alta.



5. CONCLUSAO

Pode-se concluir que, através dos resultados deste
TCC, ¢ possivel obter elevadas taxas de acerto na
predicdo comportamental da moeda Gala/Usdt no
periodo grafico de 15m, com um valor de lucro
fixado em 1,5%. Este resultado evidencia que a
ferramenta desenvolvida poderia ser empregada
como suporte as decisdes estratégicas de compra
e venda de criptoativos.

Contudo, ¢ importante ressaltar que, apesar de
termos um possivel caso de sucesso, sdo
necessarias  mais  andlises em  cenarios
diferenciados para entendermos melhor qudo
poderosa ¢ a ferramenta e o possivel indice de
lucratividade.

Pode-se ainda instigar o maior desenvolvimento
da ferramenta, através de um maior estruturacao
do backend, hospedando em algum servigo de
cloud como, por exemplo, AWS, e uma
construcdo de um frontend integrado com a
propria api da binance, automatizando a compra e
venda de qualquer criptoativo.
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