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RESUMO: A popularidade do bitcoin vem despertando o interesse de novos investidores no mercado das
criptomoedas, porém, muitos acabam endividados pelos erros cometidos. Em vista disso, a proposta deste
trabalho é elaborar um modelo capaz de auxiliar investidores novatos em suas decisdes de compras e
vendas de bitcoins através da técnica de 4rvore de decisdo e de indicadores grificos. O modelo testou a
capacidade de aprendizado e predi¢do da técnica com simulacSes e valida¢Ses cruzadas. Os resultados
mostraram que foi possivel gerar um feedback positivo nas simula¢des ao longo do periodo histérico da
criptomoeda, onde o algoritmo foi capaz de gerar operagdes que agregassem um lucro significativo em
um longo prazo.

Palavras-chave: Bitcoin. Arvore de decisio. Predicio.

ABSTRACT: The popularity of bitcoin has aroused the interest of investors in the cryptocurrency
market, however, many end up in debt for the mistakes made. In view of this, the purpose of this work
is develop a model that can help novice investors in their decisions to buy and sell bitcoins through the
decision tree technique and graphic indicators. The model tested the technique's ability to learn and
predict with simulations and cross-validation. The results showed that it was possible to generate
positive feedback in the simulations over the cryptocurrency's historical period, where the algorithm was
able to generate operations that added significant profit in the long term.

Keywords: Bitcoin. Decision Tree. Predict.

RESUMEN: La popularidad del bitcoin ha despertado el interés de nuevos inversionistas en el mercado
de las criptomonedas, sin embargo, muchos terminan endeudados por los errores cometidos. Ante esto,
el propésito de este trabajo es desarrollar un modelo capaz de ayudar a los inversionistas novatos en sus
decisiones de compra y venta de bitcoins a través de la técnica del 4rbol de decisién e indicadores graficos.
El modelo probé la capacidad de la técnica para aprender y predecir con simulaciones y validacién
cruzada. Los resultados mostraron que era posible generar un feedback positivo en las simulaciones
durante el periodo histérico de la criptomoneda, donde el algoritmo fue capaz de generar operaciones que
agregaron una ganancia significativa a largo plazo.
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INTRODUCAO

Os criptoativos movimentam uma grande parte do mercado de negécios e continuam
ganhando extrema relevincia e popularidade entre os meios de investimento nos tempos atuais.
Segundo Bashir I (2017), a descentralizagdo gerada pela auséncia de um érgio regulador, o
anonimato e o funcionamento totalmente virtuais sdo fatores atraentes que servem como portas
de entrada para novos investidores.

O mercado das criptomoedas j4 é uma realidade na vida cotidiana de muitas pessoas,
como nos informa Kovacs L (2021). Por isso, é comum nos dias de hoje um investidor decidir
reservar uma parte de seu capital para as criptomoedas por diversos fatores, como um receio
motivado pela situacio econdémica mundial ou por consequéncia dos impactos sofridos nas
economias de diversos paises e em suas respectivas moedas.

Para Martins C (2010), uma das principais caracteristicas é a volatilidade das
criptomoedas, caracteristica que acarreta em um comportamento muito mais imprevisivel e de
altissimo risco nos curto e médio prazos quando comparado com outros ativos financeiros. Por
consequéncia, alteracdes maiores podem fazer grandes diferencas na situacdo geral da moeda,
além de fazer muitos compradores perderem dinheiro.

Seja por erros de inexperiéncia, desatencdo ou até mesmo alguns erros emocionais,
Graham B (2003) diz que muitos investidores acabam por ndo ganhar lucro em suas operagdes
no mercado, seja de criptomoedas como em uma bolsa de a¢des mais tradicional. Dessa forma, o
objetivo aqui proposto é desenvolver um modelo capaz de auxiliar investidores iniciantes a
obterem um resultado positivo e descobrirem bons momentos de compra ou venda de bitcoins
utilizando uma das mais consolidadas técnicas de aprendizado de méquina, a 4rvore de decis3o.

O modelo implementado visa anédlises puramente matemiticas e técnicas desenvolvidas
na linguagem de programacio python, explorando indicadores graficos e seus respectivos
célculos, tendéncias dos precos e a anélise numérica de todos os dados através do algoritmo de

aprendizado de méquina.

METODOS

Abordando os indicadores gréificos selecionados para a elaboragio do cédigo e

incrementacgio do conjunto de dados, foram selecionados para os calculos cinco indicadores ji
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consolidados na literatura e muito utilizados pelos investidores, sio eles o RSI, MACD,
Histograma MACD, estocéstico e as Bandas de Bollinger (LEMOS FACA, 2018).

Os indicadores servem de parimetros para o aprendizado e elaboragio da légica da 4rvore
de decisdo. Como nos fala Elder A (2002), podemos repartir os indicadores técnicos abordados
entre acompanhadores de tendéncias e osciladores, onde os osciladores auxiliam nas detecgdes
de sobrecompra ou sobrevenda dos precos (como o RSI e o estocastico), e os acompanhadores de
tendéncia auxiliam concentram na anélise da prépria tendéncia (como o MACD, por exemplo).

Segundo RUSSEL S e NORVIG P (2013), o aprendizado de méquina serve como um
pardmetro para implementar um agente inteligente capaz de melhorar sua anélise e velocidade
de resposta partindo dos dados dispostos para ele. Como um agente, a drvore de decisio é capaz
de atuar em seu aprendizado como um método para aproximar funcdes-alvo de valor discreto
onde a func¢io aprendida é representada por uma 4rvore de decisdo, assim, alcangando sua
resposta final (decisdo) através da execucgdo de uma sequéncia de testes (MITCHELL, 1997).

O algoritmo da 4rvore de decisio foi escolhido para o desenvolvimento por ser um
algoritmo simples e eficiente nas classifica¢des desejadas, além de gerar resultados positivos na
base de dados. Outra vantagem da utilizacdo do modelo é sua demonstracdo n3o abstrata dos
resultados, ndo sendo um algoritmo caixa-preta e, por consequéncia, auxiliando visualmente em
suas tomadas de decisdes e aprendizados.

Destacando trabalhos correlatos, Velankar S, et al. (2018) procuram obter o valor do
bitcoin, seja através de tentativas de detec¢do de tendéncias didrias ou através da otimizacio de
paridmetros capazes de afetar seu valor. Os algoritmos adotados no trabalho foram a regressio
bayesiana e as florestas aleatérias.

No trabalho de Rathan K, et al. (2019), objetivo é derivar a previsdo do bitcoin utilizando
diferentes algoritmos de aprendizado de méiquina para realizar uma comparagio de precisio,
onde os resultados da experiéncia realizada comparados sio a drvore de decisdo e a regressio
linear.

O trabalho de McNally S, et al. (2018) tem como foco verificar com qual precisdo a direcdo
do preco do bitcoin em délares americanos consegue ser prevista. A implementacio é realizada
com diferentes graus de sucesso entre uma rede neural bayesiana recorrente otimizada (RNN) e
um modelo LSTM (long short term memory). Também ¢ utilizado o modelo ARIMA
(autoregressive integrated moving average) para uma comparagio entre os algoritmos de deep

learning RNN e LSTM.
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O processo de configuragio da base de dados teve seu inicio com a etapa de carregamento
dos dados histéricos da criptomoeda bitcoin diretamente do servidor do Yahoo Finance. Utilizando
a linguagem python, sdo obtidos os dados do preco de abertura, fechamento, alta, baixa e volume
da criptomoeda bitcoin, gerando assim a estrutura inicial do conjunto de dados estruturado na
forma de um dataframe (matriz). As linhas da matriz indicam cada um dos dias obtidos do
periodo histérico, e as colunas representam os precos de abertura, fechamento, alta, baixa e o
volume de cada um dos dias.

Apés a obtencdo dos dados histéricos, sdo calculados, para cada um dos dias de todo o
periodo histérico, os indicadores grificos RSI, MACD, HMACD, Bandas de Bollinger e
Estocéstico. Os indicadores em questdo foram escolhidos por serem ji consolidados na literatura
do mercado de investimentos e a¢cdes. Com o objetivo de se realizar uma légica de classificacio
e saida com valores e parimetros ndo utdpicos, como fechamentos ou altas, por exemplo, foi
calculada também a métrica High, Low, Close divided by 3 (HLC3) de todos os dias presentes no
periodo.

Utilizando a métrica HLC3, foi elaborada a légica de classificacdo ideal para o
aprendizado da 4rvore de decisdo. A légica é um lago de repeticio responséivel por checar, pelo
periodo determinado pelo usuério, a movimentacio das tendéncias de altas ou baixas no prego
da criptomoeda bitcoin utilizando como linha de operacdo os valores gerados pela métrica. Uma
sequéncia de tendéncias de alta no periodo indica um momento bom para o algoritmo realizar
uma venda, j4 em uma sequéncia de tendéncias de baixa, temos boas indicac¢des de realizar novas
compras. Assim, temos uma légica de classificacio baseada em indicadores para apontarem agdes
de aguardos, compras e vendas da criptomoeda bitcoin.

Depois da implementagio da légica de classificacdo obtida com a métrica HLC3, sdo
inseridos os indicadores graficos e a métrica como novas colunas do dataframe, gerando assim a
estrutura dos dados finais a serem enviados para o aprendizado da irvore de decisdo, contendo
os valores previsores e sua respectiva classificagdo.

A Figura 1 representa o grafico obtido pela légica do periodo na métrica HLC3 seguindo
uma tendéncia de 5 dias. Conseguimos observar que a légica consegue acompanhar de maneira
eficiente as tendéncias, gerando momentos positivos de compras e vendas e, por consequéncia,

obtendo boas classifica¢des para servirem de aprendizado para a 4rvore de decisdo.
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Figura 1 - Grifico demonstrativo de légica ideal com o periodo do HLC3 em 5 dias.
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Fonte: SILVA FILHO IG, HEINEN MR, 2022.

Durante os testes realizados, foi possivel notar que o modelo possuia um desempenho
muito bom em seus scores de generalizacdo através da validagdo cruzada (cerca de 95\oo de acerto)
em sua configuragdo padrdo/default, ou seja, sem otimizagio de parimetros. Todavia, uma
capacidade de generalizacio nio indica um bom sucesso nas predi¢cdes do modelo, e isso foi
observivel nos testes preliminares realizados durante a execucdo do cédigo, onde os algoritmos
nio conseguiram realizar boas predi¢des de compras e vendas.

A solucido encontrada para melhorar a predigio da drvore foi utilizar uma busca massiva
por melhores parimetros para o algoritmo com um processo de comparacdo de scores. A busca
foi realizada através da funcdo GridSearchCV, obtida na biblioteca Sci-kit learn, que consiste em
um processo de pdr busca exaustiva automatizada para checagem da melhor combinacio de
paridmetros obtida nos parimetros pré-selecionados.

Os paridmetros da drvore de decisdo selecionados para serem otimizados foram o criterium
(variando entre entropy e gini), o parimetro splitter (variando entre best e random), MaxDepth
(variando entre 5, 10, 15, 20, 25 ou 30) e, por fim, o parAimetro RandomState (variando entre 10, 20,
30, 40 e 50). A técnica de busca massiva aumenta o tempo de execugdo do cédigo, mas melhora
significativamente o resultado das predi¢des em abordagens e simulacées reais.

Para fins de padronizagio entre execucdes gerais e os processos de simulacdo, foram
executados diversos testes preliminares durante a elaboragio do modelo. Os testes consistiram
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principalmente em encontrar uma abordagem satisfatdria de visualizagio e divisdo da base de
dados para os parimetros de treino e teste.

Foram testadas inicialmente as abordagens em divisdes de treino e teste (train-test splits)
com algumas divisdes de porcentagem em 60\%-40\%, 70\%-30\%, 80\%%-20\% para os
respectivos treinos e testes. Como as divisdes acabavam selecionando apenas alguns periodos da
base de dados, a estratégia de divisdio entre treino e teste passou a utilizar a funcio
CrossValPredict, obtida da biblioteca Sci-kit learn. A fungio é responsével por realizar divisdes e
previsdes do conjunto automatizadas nos dados, respeitando o mesmo comportamento da
validacdo cruzada com k-folds.

Com a divisdo automdtica, foi possivel gerar e simular momentos de compra e venda
durante todo o periodo histérico do bitcoin sem conflitos ou repeti¢des de dados, diminuindo o
overfitting e incrementando a visualizacdo da capacidade de cada um dos modelos de aprendizado
de méquina para todo o periodo de atuacdo. Por conta dos novos conjuntos (folds) da divisdo, a
fungio acaba incrementando a laténcia de execugio do script, porém realiza previsdes
equivalentes a uma fungio comum de predict para cada uma das colunas (rows) do conjunto de
dados.

Apés serem realizadas as predi¢Ges de saida do modelo, as mesmas sofrem a aplica¢io de
alguns filtros de checagem para que as saidas geradas correspondam com simulac¢Ges de trades e
sejam executadas corretamente. As regras a serem aplicadas pelos filtros de classificagio sdo as
seguintes:

® O primeiro momento de interacdo deve ser uma compra, caso ndo
seja, o algoritmo deverd comegar a margem disponivel comprando para
determinar as operagdes de trading subsequentes.

° O tltimo momento de interacdo deve ser uma venda, caso nio seja,
o algoritmo ignora as X compras realizadas finalmente até atingir a
venda, demarcando o término de todas as operagdes.

° O algoritmo deve sempre alterar entre uma compra seguida de uma
venda, sempre nesta ordem. Caso a ordem ndo esteja habilitada, sio
selecionados os primeiros momentos de compra e venda de uma possivel
sequéncia das tendéncias, de modo a deixar o algoritmo mais parecido
com uma escolha humanizada, pois em situacdes reais dificilmente

conseguiremos realizar uma operagio em um momento ideal.
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®  Para funcionar corretamente, o algoritmo deve possuir a mesma
quantidade de compras e vendas realizadas, onde C[]-V[]=o. Caso
C[]>VI[] as tltimas X compras serdo desconsideradas para realizar uma
equivaléncia. Caso V[]>C[] as tltimas X vendas serdo desconsideradas.

Com a fungio de predicdo pronta e os filtros devidamente aplicados nas saidas, o modelo
j4 é capaz de realizar automaticamente as configuracdes da base de dados, encontrar os melhores
hiperpardmetros para o algoritmo de machine learning, gerar as médias de acuréicia (validagdo
cruzada) do mesmo e realizar previsdes e simulacdes de trades com os dados.

A dltima parte do processo de aprendizado e execucdo foi responsivel por realizar os
célculos e configuragdes de exibicdo dos dados obtidos para as simulagdes de operagdes (trades).
O cédigo gera como saida uma tabela contendo a quantidade de trades realizadas, o valor de cada
uma das compras e sua equivaléncia na criptomoeda bitcoin, o valor de venda de cada operacio,
o valor de lucro e/ou prejuizo e o processo de investimento, assim como o montante inicial
investido e o resultado obtido apés todas as trades serem realizadas (montante final). A Figura
2 demonstra um exemplo de tabela gerada com os valores do investimento e suas respectivas

operacdes de lucro ou prejuizo.

Figura 2 - Demonstracio da tabela de saida das simulaces de trades realizadas
INDICE COMPRAS QUANTIDADE VENDAS LUCRO QU PREJUIZO INVESTIMENTO (US§)
1 459.3 1.08858939 7153.7 320.47 820.47
2 203175 0.27985638 1825.95 -309.46 511.0
3 2374.65 0.21519119 2600.49 48.6 559.6
4 8170.75 0.06843358 18006.74 673.65 1233.26
5 50062.41 0.02463438 56077.1 148,17 1381.42
TOTAL 63998.87 - 79263.99 881,42 1381.42

Montante inicial: 500
Montante final: 1381.42

Fonte: STLVA FILHO IG, HEINEN MR, 2022
Por fim, temos na Figura 3 um fluxograma ilustrativo de todo o processo de execugio do
cédigo. O modelo contido no fluxograma retrata as etapas de obtenc¢io dos dados histéricos pelo
servidor do Yahoo Finance, o célculo e adi¢io dos indicadores grificos e da métrica HLC3 no

conjunto de dados, o processo de execugio do algoritmo de drvore de decisdo, as otimizacdes de
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paridmetros e validacdes cruzadas, os filtros de saidas obtidas do modelo, calculos légicos e as

informacdes de saida disponibilizadas para o usudrio.

Figura 3 - Fluxograma do processo de execugio completo do cédigo
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Fonte: SILVA FILHO IG, HEINEN MR, 2022.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Para comprovar a eficiéncia do cédigo e do algoritmo de 4rvore de decisdo atuando nos
dados histdricos da criptomoeda bitcoin, foram realizados dez testes de todo o fluxo de execucio
do script em python, como demonstrado na Figura 4. Em cada um dos dez testes realizados, estio
informados o periodo utilizado na métrica HLC3 (coluna P.HLC3), a porcentagem de acerto da
validagdo cruzada (coluna VC), a quantidade de operagdes realizadas (coluna Trades), o
montante inicial dos investimentos (coluna MI), o montante final obtido (coluna MF) e, por

fim, o valor de lucro ou prejuizo obtido ao final do investimento (coluna LouP).
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Figura 4 - Testes executados do cédigo

Teste P.HLC3 (dias) VC (%) Trades MI(US$) MF (USS) LouP (US$)
l 97.21 2 500 2676.14 2176.14
92.25 500 17014.18 16514.18
88.59 500 4553.09 4053.09
05.54 500 1872.78 7372.78
96.34 500 13161.38 12661.38
96.78 500 65418.890  64918.89
99.31 500 0769.11 0269.11
75.18 500 23095.77  22595.77
56.7 24 500 4941.17 4441.17
08.59 500 31236.78  30736.78
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Fonte: SILVA FILHO IG, HEINEN MR, 2022.

Com os dados e resultados obtidos, foi possivel perceber que o algoritmo de 4rvores de
decisdo atuou de maneira muito eficiente no conjunto de dados da bitcoin e seus respectivos
indicadores graficos adicionados. O pior valor obtido descreve um lucro de US $2174.14, com a 1280
realizacdo de apenas duas trades com o montante inicial de US $500. Abordando o melhor lucro
atingido, conseguimos notar um periodo da métrica HLC3 seguindo uma tendéncia de 8 dias,
onde o algoritmo conseguiu, partindo do mesmo montante inicial de 500 délares, realizar um
lucro de US $64918.89.

Através da disponibilidade dos dados finais, conseguimos perceber duas regras que

podem ser generalizadas e adotadas como esperadas para o modelo, sio elas:

° Periodos da métrica HLC3 mais elevados tendem a realizar menos trades, ja os periodos
menores, realizam mais operagdes;

° Periodos menores na métrica HLC3 influenciam na taxa de acerto (scores) da validacio
cruzada, pois, acaba sendo mais dificil para o modelo generalizar uma classificagdo com
valores mais aleatérios e variados. Para casos com menores periodos, a taxa de acertos
acaba sendo mais elevada, mantendo uma proporcionalidade inversa ji esperada.

A légica pensada para o modelo seria atuar em op¢des de periodos maiores, garantindo mais

seguranga para investidores novatos, porém, foi perceptivel a capacidade do modelo de conseguir

obter lucro em todos os testes realizados, independente do periodo selecionado. Os periodos
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acabaram influenciando no aprendizado da 4rvore, porém, nio foi encontrada nenhuma légica
crescente ou decrescente visivel através dos dados, logo, o resultado é fruto do raciocinio do
algoritmo combinado com a aplicacdo dos filtros. A Figura 5§ demonstra os periodos da métrica
HLC3 comparados com suas taxas de lucro.

Figura s - Lucro ou prejuizo pelo perfodo da métrica HLC3.
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Fonte: SILVA FILHO, IG, HEINEN MR, 2022.

Outra saida do modelo é a exibicdo gréfica gerada pelas trades realizadas pelo algoritmo
da drvore de decisio ao longo do periodo da métrica utilizado. A Figura 6 demonstra as operacdes

realizadas e escolhidas pelo algoritmo em uma das execucdes completas do cédigo.

Figura 6 - Momentos de compra e venda realizados pelo algoritmo de 4rvore de decis3o.
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Fonte: SILVA FILHO IG, HEINEN MR, 2022.
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Por fim, a dltima saida gerada pelo cédigo é o diagrama da 4rvore de decisdo,
demonstrando, através de uma ilustracio, toda a 16gica de raciocinio e aprendizado utilizada pelo
algoritmo para compreender o conjunto de dados do periodo histérico e seus valores obtidos pelo
célculo dos indicadores grificos para gerarem uma classificagio significativa e eficiente como
resposta. A Figura 7 demonstra o diagrama com todo o processo de aprendizado da drvore de
decisio gerado em uma das execugdes do script.

Figura 7 - Diagrama das estratégias para os momentos de compra e venda criadas pela arvore de decisdo.

Nic3 <= 7108 83
ainl - 0.3

samples - 2
value = [1, 1. 0]
closs = &

Fonte: SILVA FILHO IG, HEINEN MR, 2022.

CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho buscou detalhar o processo de desenvolvimento de um modelo em cédigo
utilizado para executar e simular operagdes de compras e vendas na criptomoeda bitcoin através
do algoritmo de 4rvore de decisio. Com base nos resultados obtidos dos testes realizados, o
modelo apresenta seu funcionamento correto dentro do planejado, sendo capaz de gerar uma
resposta positiva de aprendizagem para a base de dados em que o processo é executado, além de
implementar toda a sequéncia légica de cilculos, visualizagdes gréficas, aplicagdes de filtros,
simulacdes com lucros muito positivos e a possibilidade de utilizagio para a previsio de qualquer
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ativo buscando uma classificagio futura. Foi realizada uma implementagio funcional em
linguagem python capaz de auxiliar investidores novatos com um feedback de saida simplificado
de trés respostas (compra, venda e aguardo) para os dados recebidos através de uma integracio
que utilizou légicas e pardmetros obtidos de indicadores graficos, valida¢des cruzadas para gerar
testes de acurécia, buscas autométicas de dados histéricos da criptomoeda bitcoin, predicdes
através de um algoritmo de machine learning, otimizacio automatizada de parimetros e a

utilizagio de uma légica de compra e venda baseada na métrica HLCs3.
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