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Abstract. The machine learning is more and more present at day a day for pe-
ople. These techniques can help, for example, in decision making about in-
vestments in the stock marketing to reduce the risks associated with financial
operations. New agents are more and more present in the society, the bitcoin is
a clear example of technology insertion in financial transactions. But, like all
coin is possible negotiate in the stock marketing focusing in its increase. In this
article, three techniques of mathematical models are applied for forecasting the
future Bitcoin price. Among all techniques analyzed, the Hidden Markov Model
(HMM) obtained the best performance and a return on investment of more than
50,000 US$.

Resumo. O aprendizado de mdquina estd cada vez mais presente no dia a dia
da populagdo. Essas técnicas podem auxiliar, por exemplo, na tomada de de-
cisdo sobre investimentos no mercado de agoes a fim de reduzir os riscos asso-
ciados as operacgoes financeiras. Novos agentes estdo cada vez mais presentes
na sociedade, sendo o Bitcoin um exemplo claro da insercdo tecnolégica nas
transagoes financeiras. Entretanto, como toda moeda, é possivel negociar no
mercado de agoes, apostando em sua valorizacdo. Neste artigo, trés técnicas
de modelagem matemdtica sdo utilizadas a fim de prever o valor futuro do Bit-
coin. Dentre todas as técnicas analisadas o Modelo Oculto de Markov (HMM)
obteve a melhor performance e um retorno de investimento de mais de 50.000
U$.

1. Introducao

As criptomoedas sao ativos financeiros digitais que fazem uso de algoritmo e conceitos
tecnoldgicos, tais como criptografia, monitoramento e descentralizagdo. Essas técnicas
viabilizam a realizacdo de transacdes financeiras de forma confidvel e sem a necessi-
dade de uma entidade centralizadora para validar a operacdo. Esse conceito foi desen-
volvido hd pouco mais de uma década, o qual mais tarde foi responsavel pelo desen-
volvimento de uma nova tecnologia. No ano de 2009, sob autoria de Satoshi Naka-
moto' [Nakamoto and Bitcoin 2008], o Bitcoin foi criado e se tornou o pioneiro das crip-
tomoedas. Embora, desde entdo diversas outras solucdes ja tenham sido desenvolvidas

I'Satoshi Nakamoto é o codinome adotado pelo criador do Bitcoin, que até hoje tem a sua identidade
real desconhecida.



(Ethereum, XRP (Ripple), Litecoin, EOS, NEO?, apenas para citar algumas), o Bitcoin
tem se mantido até hoje como a mais utilizada dentre todas as moedas digitais existentes.

Esses ativos virtuais tétm ocupado cada vez mais espago no mercado finan-
ceiro, através de suas transacdes descentralizadas, verificacdo simples de pagamento e
seguranca. Por ndo ser uma moeda fisica, todo o controle é feito através de regis-
tros armazenados em um livro-razdo, baseado em uma tecnologia denominada Block-
chain [Nakamoto and Bitcoin 2008]. A compra e venda de criptomoedas, em especial do
Bitcoin, segundo [Nguyen 2017], é a forma do mercado fornecer uma moeda digital para
transacdes econOmicas entre todos os paises do mundo com taxa dinamica. Refletindo
sobre a importancia do uso de Bitcoin, [Gupta and Dhingra 2012a] afirmam que a neces-
sidade em encontrar solucdes tem levado pesquisadores a estudarem formas de superar
problemas como volatilidade, sazonalidade e dependéncia do tempo, da economia e de
outros mercados, mas principalmente o de Bitcoin.

Atualmente, 1 Bitcoin (ou simplesmente, BTC) vale cerca de 34.500 USD
(ddélares norte americanos). Porém, como todo ativo financeiro, o seu valor de mer-
cado pode variar bruscamente devido a certos riscos. Além da volatilidade desse ativo
causado pela ineréncia do mercado financeiro, a flutuacdo do preco do Bitcoin estd
eventualmente sujeito também a questdes tecnoldgicas, devido a sua natureza de mo-
eda digital. Para essa moeda, em particular, alguns problemas que podem eventual-
mente influenciar sdo, por exemplo, os riscos operacionais no caso de problemas de
seguranca (e.g., identificagao de vulnerabilidades no protocolo) e problemas no processo
de mineracdo (i.e., custo computacional elevado ou falta de interesse dos participan-
tes) [Jesus et al. 2018b, Jesus et al. 2018a].

Prever os precos de alguns ativos financeiros € considerado um problema com-
plexo devido a natureza do mercado [Ariyo et al. 2014]. Essas técnicas podem envolver
tanto a previsao dos precos dos ativos, como também a tecnologia pode ser usada vi-
sando reduzir os riscos dos investimentos realizados [Ariyo et al. 2014]. Por essas ca-
racteristicas, a predi¢do desses ativos continua sendo uma area de muito interesse dos
pesquisadores. Técnicas de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina - como
Redes Neurais Artificiais, Logica Fuzzy e Maquinas de Vetores de Suporte - t€m sido am-
plamente utilizadas em propostas na literatura [Gupta and Dhingra 2012b]. No caso das
criptomoedas, as técnicas de previsdo oferecem grandes oportunidades para arbitragem?,
que € uma grande for¢a motriz para a pesquisa neste campo. Assim como no caso das
acoes, saber prever o valor futuro ou a tendéncia de aumento ou reducao do valor do Bit-
coin, mesmo por uma fracio segundo, pode trazer grandes lucros. Ainda que essa previsao
ndo seja probabilisticamente correta, pode ser muito lucrativa. Ao mesmo tempo, mode-
lar e compreender o comportamento do mercado pode ainda ser de grande utilidade para
identificar ocorréncias andmalas na variagdo do preco, que levem a identificar eventuais
acOes maliciosas ou problemas no funcionamento do protocolo das criptomoedas.

Neste trabalho foram analisadas trés técnicas de modelagem para séries temporais
com o objetivo de predizer o valor futuro do Bifcoin, foram elas: o Modelo Oculto de
Markov (ou HMM, do temo em inglés Hidden Markov Model), o modelo autorregressivo

’https://www.loc.gov/law/help/cryptocurrency/world-survey.php
3 Arbitragem & a realizagcio de uma operacdo de compra ou venda de um ativo no mercado financeiro,
com o objetivo de aumentar o lucro sobre o valor do ativo.



integrado de médias méveis (ARIMA) e uma variacio da rede neural recorrente, chamado
de Célula de Longa e Curta Memoria (ou, em inglé€s, Long Short Term Memory - LSTM).
Os resultados obtidos demostraram que a previsao utilizando HMM pode ser um caminho
factivel para a previsdo das variacdes da moeda virtual e, com isso, a reducdo do risco
associado as operacdes com a criptomoeda. As contribuicdes cientificas deste trabalho
sdo: (i) o uso do Modelo Oculto de Markov para prever o preco do Bitcoin de forma
inédita, utilizando o Log Retornos como varidvel observada no modelo HMM; (ii) uma
andlise comparativa do desempenho do método proposto usando HMM junto a diversas
técnicas utilizadas para prever o comportamento de séries temporais. Para isso, foram
utilizadas métricas como raiz do erro médio quadratico (RMSE), erro médio quadratico
logaritmico (MSLE), erro médio absoluto percentual (MAPE) e Coeficiente U de Theil;
(ii1) Por fim, propde-se uma estratégia ingénua de investimento, com o HMM proposto, e
comparando-o com adaptacdes dos outros mecanismos de previsao, para avaliar o retorno
do investimento.

O restante deste trabalho estd dividido da seguinte forma: a Secao 2 corresponde a
fundamentagdo tedrica, em que sao descritos os modelos de previsdo utilizados. A Secao 3
apresenta os trabalhos relacionados. Nas Secoes 4 e 5 sdo apresentados, respectivamente,
as propostas para um modelo de previsao de precos de Bitcoin utilizando HMM e para
um mecanismo ingénuo de investimento. A Secdo 6 consiste na avaliacdo dos métodos
propostos. Finalmente, as conclusdes e proposta de trabalhos futuros sdo apresentados na
Secao 7.

2. Modelos de previsao

Neste trabalho serd apresentado uma comparacgao entre diversas técnicas de previsao exis-
tentes na literatura. O intuito desta comparacdo € demonstrar a eficiéncia dos Modelos
Ocultos de Markov para esta tarefa. Foram utilizados 3 modelos distintos, porém em
dois casos variacOes da modelagem foram utilizadas pois sdo comumente referenciadas
na literatura.

O primeiro modelo analisado foi o Autorregressivo, Integrado de Média Movel
(ARIMA). Este ¢ um dos modelos mais simples existentes na literatura para realizar pre-
visdes. Para tal modelagem € necessario determinar os hiper parametros, os quais sao
escolhidos pela autocorrelagdo, autocorrelagio parcial e a quantidade de diferengas ne-
cessdrias para tornar a série temporal estaciondria [Wu et al. 2018]. Modelo Linear é
composto de trés componentes, autorregressivo(AR), média mével(MA) e integrado(D).

p

AR(p) = Z QT + E(t) (1)
i=1
p

MA(q) = Z Oier—; + €(t) 2)
i1

Sendo que, o termo integrado consiste de uma diferenciacdo na série para que a série
temporal seja estaciondria;

ARIMA(p,d, q) = AR(p) + M A(q) 3)



A segunda abordagem utilizada foi a Célula de Longa e Curta Memoria
(LSTM). Esse tipo de abordagem representa o estado da arte do aprendizado sequen-
cial [Wu et al. 2018]. A principal caracteristica desse tipo de modelo € compreender o
quanto um passado mais distante é capaz de afetar os valores futuros da criptomoeda ana-
lisada. Para esta abordagem é necesséario também definir alguns hiper parametros. Porém,
diferente do ARIMA, ndo ha um teste estatistico que possa informar quais parametros de-
vem ser utilizados. Em geral, esses hiper parametros sdo selecionados pela experiéncia
do pesquisador na drea, ou por tentativa e erro.

A terceira, e ultima, abordagem investigada neste artigo foi o uso de HMM para
a previsao do preco do Bitcoin. Segundo [Nguyen 2017], o Hidden Markov Model é um
modelo de detecc¢do de sinal que foi introduzido em 1966 por [Baum and Petrie 1966].
Nos Modelos Ocultos de Markov, os dados da sequéncia sdo comumente chamados de
estado observado. Este estado € entdo transformado, através de fungdes de probabilidade,
em dados ndo observados (estado oculto). Esse estado oculto pode ser referenciado como
uma técnica de agrupamento em séries temporais.

Os elementos basicos de um HMM para multiplas observagdes sao:

* Dados de observacdo: O = {Ot(l),t =1,2,.,7,1 = 1,2,...,L}, onde [ é um
nimero de independentes sequéncias de observacdo e 1" é o comprimento de cada
sequéncia;

* Sequéncia de estado oculto de O: Q = {qt,t =1,2,...,T};

* Valores possiveis de cada estado S;: {S;,i =1,2,..., N};

* Possiveis simbolos por estado: {vy, k = 1,2, ..., M };

 Matriz de transi¢do: A = {(a;;)}, onde a;; = P = Sjlgp1 = Si) V1,5 =
1,2,....N;

* Probabilidade inicial de estar no estado (regime): {S; — t = 1,p = p;}, onde
bi = P(Ql = SZ)7Z = {17 s N}’

* Matriz de probabilidade de observacgdo: B = b;(k), onde b;(k) = b;{(O; = vy,)
POy =vglgs = S:)}, i ={1,..., N} k={1,.... M }.

Os parametros de um HMM sio as matrizes A e B e o vetor p. Por conveniéncia,
utiliza-se uma nota¢ao compacta para os parametros, dada por:

m={A, B, p}. )

Se a transformacao para o estado oculto assume uma distribui¢do gaussiana, entao
temos um HMM continuo com b;(k) = b;(O; = vy) = N (v, i, 07), onde N € a fungdo
de densidade gaussiana com média (y;) e a variancia (0?) da distribui¢do correspondente
ao estado ;. Por conveniéncia, é escrito b;(O; = v}) como b;(O;). Entdo, os pardmetros
do HMM sdo: m = {A, u,0? p}. Onde, p e o2 sdo vetores de médias e varidncias das
distribui¢Oes gaussianas, respectivamente. Com a suposicao de que as observacoes sao
independentes, a probabilidade de observagdo, denotada por P(O|)), é

L
PO\ =[] P(OYN) (5)
=1

Para ajustar os parametros do modelo acima descrito dois algoritmos sao utili-
zados: Foward e Backward. Essas técnicas determinam A, ;. e o2 de forma que cada



observacao possua um estado bem definido. Os dois algoritmos para ajuste de parametros
podem ser encontrados em [Nguyen 2017].

3. Trabalhos Relacionados

Na literatura, encontram-se aplicagdes do Modelo Oculto de Markov para previsao de
precos de diversos ativos. Os autores de [de Souza e Silva et al. 2010] apresentam como o
HMM pode ser utilizado para retornos eficientes de investimentos no mercado de petréleo.
Para tal, utilizaram transformagdes de Wavelet na série temporal para um melhor ajuste
do HMM. Essa técnica possibilitou ganhos superiores a um investimento ingénuo, mesmo
em épocas de queda do mercado. Esse tratamento nos dados antes da modelagem também
¢ observada em [Nguyen 2017]. Os autores neste trabalho mostram os beneficios de se
utilizar o célculo de retornos didrios invés da utilizagdo da série financeira nas hipéteses
assumidas quando se utiliza HMM. Neste caso, o modelo mostrou-se extremamente efi-
ciente e com resultados de retornos muito favoraveis em empresas de tecnologia.

Os trabalhos envolvendo a previsao do preco de criptomoedas tém crescido ao
longo dos anos. Em 2018, [Wu et al. 2018] propuseram a elaboracdo de uma nova
estrutura de modelo LSTM para a previsdao didria do preco do Bitcoin. No mesmo
ano, [Chappell et al. 2019] utilizou o modelo Markov-Switching para identificagdo da
dindmica de volatilidade das séries temporais do preco do Bitcoin. Nesta mesma linha,
[Maupin 2019] publicou um trabalho em 2019, envolvendo a implementacdo da abor-
dagem Markov-Switching para prever o preco de quatro criptomoedas: Bitcoin, Ethe-
reum, Ripple e Litecoin. Neste mesmo ano, [Koki et al. 2019] propuseram realizar a
previsdo das criptomoedas Bitcoin e Ether através de um modelo oculto de markov nao-
homogéneo, ou seja, modelo no qual a matriz de transicao estados do HMM néo € cons-
tante ao longo do tempo. No ano seguinte, [Koki et al. 2020], publicaram outro artigo
na qual propuseram uma previsao dos valores do Bitcoin, Ethereum e Ripple com vérios
modelos ocultos de markov diferentes.

Dentre os artigos que comparam diferentes algoritmos para modelar a previsao
de criptomoedas, destacam-se: [Hua 2020] que propds a previsdao de preco do Bitcoin
utilizando dois modelos distintos que sdo 0 ARIMA e o LSTM, sendo o LSTM com me-
lhor performance principalmente em previsoes de instantes de tempo mais longa. O autor
em [Xu 2020] utilizou LSTM, GRU e HMM para prever o preco do Bitcoin. Ao final, a
comparacao dos resultados demonstra que o LSTM possui um RMSE 81% maior que o
HMM, o qual foi o melhor modelo. O HMM proposto por [Xu 2020] foi reproduzido nas
proximas secoes afim de ter seu desempenho comparado com outra estratégia de HMM
implementada neste artigo.

A estrutura do HMM ¢ bastante versitil e vem sendo utilizada em diversas areas
do conhecimento. Trabalhos como [Ghosh et al. 2019] demonstram como a capacidade
preditiva dessa classe de modelos pode ser utilizada para manuteng¢do preditiva, utilizando
uma técnica conhecida como Digital Twin. Essa linha de raciocinio também € seguida por
[Li et al. 2020], no qual sdo utilizadas as informagdes geradas pelo modelo para prever
o tempo de vida restante do equipamento. Vale ressaltar que, no passado, essa classe de
modelos era muito utilizada para o processamento de falas e sinais, como apresentado
em [Varga and Moore 1990, Schuller et al. 2003, Van Compernolle 1989], ou para pre-
visdo de estatisticas de perda aplicados a mecanismos de corre¢do de erros de pacotes na



Internet [Silveira and de Souza e Silva 2012].

4. Proposta de Mecanismos de Previsao

Esta secdo apresenta a utilizagio do HMM para prever os precos do Bifcoin. Essa
previsdo foi realizada usando duas estratégias de HMM. A primeira € a reprodugdo, a
titulo de comparacao, da proposta apresentada por [Xu 2020] e a segunda técnica € a
contribui¢do deste artigo, que toma como inspiracdo o que € feito no mercado de acdes
por [Nguyen 2017], porém adaptado para o objetivo de previsdao do preco de Bitcoin. A
avalia¢do do desempenho da previsao ¢ medida comparando a resposta do modelo com o
comportamento real do mercado, determinado pelo célculo dos erros relativos.

O modelo proposto por [Xu 2020] recebe como varidveis observadas as relacoes
entre os valores de fechamento, mais alto, mais baixo e com o preco de abertura. A
Equacio (6) apresenta como sdo obtidas as varidveis observadas neste caso.

—ay hy— —b
Ot:(Ct at7t at7at t) (6)

Ay Gy Qg

onde ¢, as, hy e b; representam o preco de fechamento, abertura, mais alto e mais baixo
do dia t.

Ja no modelo proposto neste artigo, baseado na ideia de retornos apresentada
por [Nguyen 2017], as varidveis dependem do retorno de cada uma das medidas (preco
de fechamento, abertura, mais alto e mais baixo do dia). Ou seja, 0 quanto 0s precos
variaram de um dia para o outro. Em nossa proposta, o Log Retornos € utilizado para
mensurar essa variacao e € calculado da seguinte forma:

X
LogRetornos = In ( ! ) ) @)
X1

Onde, X; e X;_; sao os valores de cada uma das 4 variaveis consideradas, no dia ¢ € no
dia t — 1, respectivamente.

Com o célculo dos Log Retornos executado, basta modelar o processo com base
nas novas medidas observadas. A Equacao (8) expde como € feita a modelagem dos dados
observados.

Ot — (a:et’ h:et’ b:et’ C;’et) (8)

Onde, ¢/, a}**, hi® e by representam os Log Retornos do preco de fechamento, abertura,
mais alto e mais baixo do dia ¢, respectivamente.

O modelo de HMM néo possui a capacidade de realizar previsdes, mas sim de
encontrar observacoes similares. Por isso, para cada modelagem sera necessario utilizar
uma técnica especifica para realizar a previsao da criptomoeda.

O modelo proposto por [Xu 2020] utiliza a seguinte técnica para a previsao:

1. Ajuste dos parametros do HMM e calcule a probabilidade do modelo;

2. Encontre o dia (¢ — 1) no passado que possua a maxima verossimilhan¢a (minima
logaritmo da verossimilhanga) com o dia atual (%);

3. A variacio que acontecerd entre ¢t € ¢ + 1 serd a mesma que ocorreu entre t — 1 e ¢;



Ja o nosso modelo, no caso da utilizagdao do Log Retornos, uma abordagem mais
simples € utilizada para realizar as previsoes, sendo os trés passos sdo modificados para:

1. Ajuste dos parametros do HMM e calcule a probabilidade do modelo;

2. Encontre o dia (¢ — 1) no passado que possua a maxima verossimilhanga (minima
logaritmo da verossimilhanga) com o dia atual (%);

3. O log retornos de ¢t serd 0 mesmo que ocorreu em ¢ — 1;

5. Método Ingénuo de Retorno

Investir em ativos financeiros, em geral, estd relacionada a ganhos monetéarios. Os
métodos propostos de previsao podem auxiliar na tomada de decisdo do melhor momento
de se investir num determinado ativo ou conjunto de ativos financeiros. Em geral sdo co-
bradas taxas por cada operagdo de compra e venda, além de outros pagamentos de tributos
ao governo. Por essa complexidade adicional, a qual depende do tipo de investimento rea-
lizado e do quanto estd sendo investido, um método ingénuo de retorno de investimento é
proposto como forma de comparar cada tipo de algoritimo num mesmo periodo de tempo.
Neste método ndo serdo consideradas as taxas pagas pelo investidor tanto para a corretora,
quanto para o governo federal. Porém, eles podem ser facilmente adaptados para levarem
em consideracdo essas taxas.

Modelo de Abertura do Mercado Fechamento do Mercado
—»| Previsao do
dia t+1

Sim——p>| Compra =“ Venda ’
9

Figura 1. Método do Retorno do Investimento

Dados do

Bitcoin até
odiat

O método ingénuo de retorno define a operacao de decisdo de compra/venda do
Bitcoin a partir do modelo de previsdo. A Figura 1 ilustra um diagrama de fluxo do
método do retorno do investimento proposto, que pode ser descrito da seguinte forma. A
cada momento ¢ serd realizada uma previsao para o dia ¢ + 1 (utilizando o Modelo de
Previsdo): (1) Caso o valor de fechamento previsto do dia ¢ + 1 seja maior que o preco
de fechamento do dia atual(?), entdo compra-se a criptomoeda com o valor de abertura
do dia t + 1 (que € exatamente igual ao valor de fechamento do dia t). Apds todo o dia
de flutuacao da moeda, tudo que foi comprado na abertura do mercado serd vendido na
hora de fechamento do mercado pelo valor de fechamento do dia ¢ + 1; (i1) Caso o preco
no dia ¢t + 1 seja menor que no dia ¢, nada sera feito até o final do dia t + 1, quando



novamente se avaliard a decisdo de compra ou venda para o dia seguinte com base no
valor de fechamento. Note que, se a decisdo de compra serd mantida (ou seja, o investidor
decidiu por comprar no dia ¢ e o modelo prever que havera uma valorizacdo novamente
no dia ¢ 4+ 1), na pratica, ndo precisariamos realizar a venda no fechamento do dia ¢ para
comprar novamente na abertura do dia ¢ 4+ 1. Mas, por uma questdo didatica, mentemos
essa logica. Ao final de cada dia, serdo acrescentados dados a base de dados do Bitcoin,
que alimenta o modelo, e com isso uma previsao para o dia seguinte serd realizada ja com
os dados atualizados.

6. Validacao do Modelo Previsao e Método de Investimento

Neste trabalho foram utilizadas 5 métricas para a validagdo modelo previsao de pre¢o do
Bitcoin e do mecanismo ingénuo de investimento. Além do modelo proposto utilizando
HMM com Log Retornos, outros modelo de previsdao também foram avaliados, a titulo de
comparacdo. Também a titulo de comparagdo, os mesmos modelos foram considerados
como fonte de decisdo para um mecanismo ingénuo de investimento.

6.1. Métricas

As métricas consideradas foram: erro médio quadratico (RMSE), erro médio quadrético
logaritmico (MSLE), absoluto percentual (MAPE), Coeficiente U de Theil e Retorno do
investimento (RI). Todas as métricas foram analisadas no conjunto de teste. Ou seja, um
conjunto para o qual o modelo ndo teve acesso antes de realizar a previsao.

A métrica mais simples analisada ¢ a RMSE. Essa forma de validagdo representa
o quao distante o modelo esta da realidade, penalizando grandes desvios. A Equagao (9)
apresenta a formula do RMSE.

n

1
RMSE = J N > (real; — predito;)” )
i=1

Ja o MSLE trata-se de uma medida muito utilizada nos casos em que ha um au-
mento substancial nos valores a serem preditos. E importante ressaltar que subestimacio
serd mais penalizadas que superestimagdo, diferente do que ocorre com o RMSE. A
Equacdo (10) apresenta a férmula desta métrica.

1 n
N &

7

MSLE = (log(1 + real;) — log(1 + predito;))* (10)

1

O MAPE, também utilizado, ¢ uma medida que fornece uma capacidade de
interpretacdo dos resultados mais eficiente, tendo em vista que é possivel analisar os re-
sultados independentemente da ordem de grandeza dos valores reais e preditos. A férmula
do MAPE ¢ apresentada na Equacao (11).

1 (real; — predito;
MAPE = — - - 100 11
N ; ( real; ) (D

A Equacdo (12) apresenta o Coeficiente U de Theil. A ideia desta métrica de
validag@o é comparar o quanto um modelo em questao € melhor ou pior do que um previ-
sor ing€nuo. Esse previsor ingénuo € simplesmente a replicagdo do valor anterior. Quando



essa métrica estd acima de 1 significa que, de forma geral, o modelo desenvolvido possui
uma performance pior que o previsor ingénuo.

il
UTheil = ]G*

St (real; — real;_1)?

(real; — pred;)? (12)

A ultima métrica utilizada foi o Retorno do investimento (RI). Essa métrica foi
considerada especificamente para avaliar o desempenho dos mecanismos ingé€nuos de in-
vestimento. Ela é desenvolvida a partir do somatério do lucro (prejuizo) acumulado ao
longo do tempo em que a decisdo de compra

RI =Y (VV;= V() (13)

2

Onde, V C; e V'V, sdo, respectivamente, os valores de compra e venda do Bitcoin no dia ¢
de compra da criptomoeda informado pelo modelo.

Cada uma dessas métricas mede uma caracteristica relevante dos modelos. No
caso do MAPE e RMSE essas medidas sdo capazes de informar o quanto em média o
modelo falha em prever o valor correto independente da caracteristica do problema. J4 o
MSLE ¢ utilizada em problemas com alta volatilidade, desta maneira € possivel entender a
capacidade de adaptagdo do modelo. O Coeficiente U de Theil demonstra o qudo eficiente
¢ o modelo em comparagdo com o ultimo valor da série temporal. Por fim, o retorno do
investimento tem sua aplicacdo neste trabalho por se tratar de uma série financeira, sendo
o retorno do capital um objetivo comum nesta drea. As secdes a seguir apresentam 0s
resultados obtidos para cada modelo.

6.2. Resultados

Os valores diarios do Bitcoin (abertura, baixa, alta, fechamento) foram obtidos através
de uma API*. A partir do histérico dirio da criptomoeda foram aplicados os modelos
descritos na Secao 5. A Figura 2 expde o comportamento histérico da criptomoeda entre
fevereiro de 2016 e fevereiro de 2021, apresentando ao longo dos dias o preco da moeda
e o volume de negociagdes. Como pode-se observar houve um aumento na quantidade
de negociacoes ao longo do tempo. Além disso, apos a forte desvalorizacdo entre 2017-
2018 ha uma tendéncia de alta em seus precos. Outra informacgdo relevante apresentada
na Figura 2 € a separacdo entre os dados utilizados para treinamento dos modelos e para
teste. O comportamento da criptomoeda entre fevereiro de 2016 e fevereiro de 2020 foi
utilizado para treino, enquanto que os dados posteriores ao ultimo dia da base de treino
até fevereiro de 2021 foi utilizado para teste dos modelos.

O primeiro modelo treinado foi o ARIMA, o qual foi escolhido por ser um mo-
delo linear e que seus hiperparametros sdo facilmente determinados a partir de analises
estatisticas. Este modelo possui trés parametros a serem definidos pelo usudrio e, comu-
mente, o modelo € descrito da forma ARIMA(p,q,1), em que p corresponde a quantidade
de termos usado no modelo auto regressivo, ¢ corresponde a quantidade de termos utiliza-
dos no modelo de média moével e ¢ representa se € necessdrio diferenciar a série temporal

‘http://messari.io/



Bitcoin Feb-16- Feb-21

40000
35000
30000
=
m 25000 Dados
(=] q
B ,0000| Dados de Treino de
[]
e Teste
& 15000
10000 Nm N_’('“'L,w
A I A A
5000 P R
MO
N
o< 100000
ESQ
383
83 50000
z
o s
© ©o ~ o] [ee] (=] o o
- - - - ol - N N
o o o o o o o o
Y N « Y ~ [N « N
b3 c > = H >
3 8 3 3 - 3 g -

Figura 2. Visualizacao Histdérica do Comportamento da Cripto Moeda

para torna-la estaciondria. Os testes de autocorrelacdo, autocorrelacdo parcial e Dickey
Fuller sdo capazes de fornecer os parametros necessarios para a modelagem.

A performance do primeiro modelo, ARIMA Sem Retreino, com os parametros
selecionados foi baixa, atingindo um MAPE de ~ 27%. Portanto, uma abordagem utili-
zando um retreinamento foi utiliza. O modelo € obtido da seguinte maneira:

1. O modelo € treinado com os dados de treino e parametros selecionados para o
ARIMA Sem Retreino;

2. Faz se a previsao do primeiro valor do conjunto de teste;

3. Apds a previsao, o valor real é unido aos dados de treino e o pre¢o mais antigo do
Bitcoin € retirado do conjunto;

4. O modelo entao é retreinado e faz se uma nova previsao e retorna ao passo anterior;

Essa rotina € utilizada até que a ultima previsao do conjunto de teste seja exe-
cutada. Com essa rotina 0 modelo ARIMA Com Retreino obteve resultados significati-
vamente melhores, com um MAPE de 2.6%. Vale ressaltar que esse tipo de abordagem
pode ser utilizada e as métricas sdo validas j4 que o modelo s6 recebe uma atualizacio
apos realizar uma previsao.

O segundo modelo implementado foi o LSTM. Diferente do ARIMA em que se
ha testes estatisticos capazes de determinar os parametros do modelo, para o aprendizado
profundo € necessario realizar testes com diferentes arquiteturas até que se encontre a
melhor. Apds a determinagdo da melhor arquitetura o modelo foi testado com o conjunto
de teste e seus resultados foram similares ao do ARIMA Com Retreino, obtendo um
MAPE de 2.63

A tltima abordagem analisada foi o HMM. Para este tipo de modelo duas formas
de representar as varidveis observadas foram utilizadas, uma baseada em [Xu 2020] que
serd descrita por “HMM Yike Xu” nos gréficos apresentados e outra que foi utilizada
em [Nguyen 2017] que sera apresentado como “HMM Proposto”. A principal diferenca



entre as duas abordagens é que a primeira considera apresentar as varidveis observadas
em funcao do preco de abertura, enquanto que a segunda utiliza a variacio ocorrida entre
dois dias seguidos como varidvel observada. Outra diferenc¢a crucial € na forma como o
preco futuro € predito, enquanto que na abordagem proposta por [Nguyen 2017] a propria
variagdo ja forneceria esta informacao, para o modelo de [Xu 2020] € necessario encontrar
o dia no passado mais parecido com o dia atual e s6 entdo calcular a variacdo para obter
o preco futuro.

Em termos de performance o “HMM Yike _Xu” obteve um MAPE mais proximo,
porém menor, que os outros dois modelos apresentados. Isso ja mostra que mesmo que a
representacdo das varidveis observadas ndo auxilie o modelo na predi¢do, a abordagem ja
fornece resultados consistentes. Em relacdo ao “HMM Proposto” o MAPE obtido foi 42%
menor que o mesmo indicador do ARIMA Com Retreino e do LSTM e 38% menor que do
“HMM Yike_Xu”. Essa caracteristica refor¢a a necessidade de uma boa representacao das
variaveis observadas a fim de obter resultados consistentes e superiores a outros modelos
quando de utiliza o HMM.

Os valores reais e preditos por cada modelo no conjunto de teste sdo apresentados
na Figura 3. Sobre esse grafico alguns pontos valem ser destacados:

* O modelo ARIMA Sem Retreino possui uma previsao praticamente constante;

* O periodo (Fevereiro/2020-Fevereiro/2021) foi selecionado pela alta variacao da
cripto moeda;

* Exceto o ARIMA Sem Retreino, todos os modelos possuem uma boa capacidade
preditiva, capazes de acompanhar a tendéncia do Bitcoin sem erros drésticos;

Desta forma, dependendo da aplicagdo ao qual os modelos estardo sujeitos uma
abordagem mais simples, como ARIMA, pode ser utilizada.

Outra performance analisada graficamente € o Retorno do Investimento Acumu-
lado. A Figura 4 apresenta o comportamento temporal desta métrica para cada modelo
investigado. Um fato interessante sobre essa analise é que o pior modelo em relagao
ao MAPE, ARIMA Sem Retreino, torna-se o segundo melhor modelo para investimento.
Isso pode ser justificado pela forte tendéncia de alta da cripto moeda analisada. Pois, se
a moeda estd na maior parte do tempo aumentando seu valor e o modelo sempre informa
que uma compra deve ser feita, entdo o retorno do investimento tenderd a ser elevado. A
Figura 4 ainda apresenta algumas caracteristicas dos modelos que valem ser destacadas,
como por exemplo:

* O modelo “HMM Proposto” obteve rendimentos superiores a todos os outros mo-
delos a partir do dia 24 de marco de 2020;

* Os modelos ARIMA Com Retreino ¢ LSTM permaneceram a maior parte do
tempo com retornos negativos (perdas);

* O modelo “HMM Yike_Xu” acompanhou na maior parte do tempo o ARIMA Sem
Retreino;

As caracteristicas obtidas com esses modelos ressalta a importancia de
investigagcdes particulares para cada problema. Tendo em vista que, nesse caso, uma série
temporal com forte tendéncia de alta foi utilizada para comparar os modelos.

Por fim, os resultados das 5 métricas estdo resumidas na Tabela 1. Como pode ser
observado o “HMM Proposto” obteve as melhores métricas 4 vezes, sendo equiparavel



aos outros modelos no MSLE. O segundo melhor modelo € entdo o “HMM Yike Xu”,

obtendo a melhor métrica, retirando o "HMM Proposto”, 3 vezes.

Vale ressaltar que

somente os Modelos Ocultos de Markov obtiveram o Coeficiente U de Theil menor que

A

1, ou seja, por essa métrica somente esses modelos seriam melhores que um previsor
ingénuo.

Comportamento Histérico do Bitcoin
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Figura 3. Comportamento Temporal do Preco de Fechamento e das Previsoes de

cada Modelo Analisado

Comportamento Acumulado do Retorno do Investimento
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Figura 4. Retorno do Investimento Acumulado

Tabela 1. Resultados dos Modelos Analisados

HMM Yike Xu

HMM Proposto

ARIMA c/ Retreino LSTM

ARIMA s/ Retreino

Métrica

0,91
638,73

0,80
558,39

1,03

721,76

1,01
705,19

13,36
9.322,35

U Theil

RMSE

0,0018 0,0008 0,0018

0,0018

0,0018
26,98
32.271,58

MSLE

2,41
29.851,62

2,63 1,50
52.402,16

21.595,43

2,60
21.144,71

MAPE

RI




7. Conclusoes

Neste trabalho foram apresentadas trés técnicas de modelagem para séries temporais,
sendo que em duas técnicas variantes foram aplicadas a fim de melhorar a performance
dos modelos. Ao final da determinacdo dos hiper parametros necessarios para cada mo-
delo, foram analisadas os resultados através das 5 métricas propostas nesse trabalho. Os
indicadores obtidos mostram que o HMM com varidveis observadas igual ao Log Retor-
nos dos pregos de abertura, fechamento, mais alto e mais baixo é o melhor modelo para o
problema em questdo.

As contribui¢des cientificas deste trabalho sdo a utilizacdo de Modelos Ocultos
de Markov para prever o preco de fechamento do Bitcoin, utilizagdo do Log Retornos
como varidvel observada no modelo HMM, implementagdo de métricas como Coeficiente
U de Theil e Retorno do Investimento para validagdo dos modelos e um comparativo
com diversas técnicas utilizadas para prever o comportamento de séries temporais. Vale
destacar que o HMM com Log Retornos obteve um MAPE de 1.50% e um retorno de ~
$ 52.400, 00 para um investimento inicial de ~ $ 10.000, 00 durante 1 ano.

Trabalhos futuros podem utilizar deste mesmo modelo, porém com varidveis ob-
servadas distintas. Outra linha em que 0o HMM pode ser aplicado € no desenvolvimento
de portfélios financeiros. Estratégias mais inteligentes sobre a decisdo de investimento
também podem ser analisadas, utilizando modelos de classificacdo ou aprendizado por
reforco. A aplicagdo nos dados intra-didrios também é uma possibilidade, a qual pode ser
unida com a andlise de sentimento de noticias do mercado financeiro.
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