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RESUMO

Este trabalho procura mostrar quais os melhores métodos de analise de dados e técnicas de aprendizado
de méquina para realizar a predi¢do de varia¢do de pregos de criptomoedas. Com o propdsito de fazer uma
andlise do histérico de dados de algumas criptomoedas e organizar os dados gerando uma predigao de
valores futuros, podendo entdo eleger uma criptomoeda que esteja com uma tendéncia de alta (ou baixa),

mostrando assim qual delas pode ser mais rentavel em determinado periodo.

Palavras-chave: Criptomoedas. Predi¢do. Aprendizado de maquina. Cryptocurrency.



ABSTRACT

This paper aims to show which the best methods of data analysis and machine learning techniques are
most effective in predicting the price variation of cryptomoedas. For the purpose of analyzing the data
history of some cryptocoins, and with reliability and stability, organize the data generating a prediction of
future values, being able to choose a cryptocoins with a trend that is in a high (or low), thus showing

which may be more profitable in a given period.

Keywords: Cryptocoins. Prediction. Machine Learning. Cryptocurrency.
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1 INTRODUCAO

Com a crescente das criptomoedas nos tltimos anos, sua mineragao tem tomado forca e se
mostrado um bom investimento de longo prazo, para quem dispoe do hardware necessario para tal. A
mineragdo é feita por programadores que fornecem poder computacional para encontrar a chave que
criptografa os blocos e também fazem o registro de suas transacoes. Essa chave é chamada de hash e a
tarefa de encontra-la é feita através da resolucao de céalculos criptograficos que validam as transagoes.
Sempre que uma chave correta é encontrada, o minerador recebe uma recompensa pelo trabalho. Sendo
assim, subentende-se que quanto maior o seu poder computacional, maior a chance de vocé encontrar
uma chave (CARLOS, 2018).

O alto investimento em equipamentos para mineracdo de criptomoedas (chamados rigs de
minera¢ao), ¢ devido ao alto poder computacional que é necessario para quebrar as chaves criptograficas
das moedas encontradas. Entao, para que seja rentavel, uma predi¢ao da flutuacao do valor das criptomoedas
torna-se atrativa para quem quer investir. As criptomoedas possuem valor flutuante, ndo ha interferéncia
de agéncias financeiras e ndo estd atrelada a fatores econémicos de determinado pais, fazendo com que
nao sofra tanta influéncia por conta de crises econdémicas, politicas ou cotagdes de moedas tradicionais.
Sendo influenciada unica e exclusivamente por agoes dos vendedores e compradores, tem relagao direta
com oferta e demanda (SCHIAVON, 2017).

Como a variagdo dos valores das criptomoedas nao estd atrelada a um indicador expressivo,
podemos aplicar métodos de Big Data (regressio e andlise de dados) e técnicas de Inteligéncia Artificial
(aprendizado de méquina), dois dos pilares que impulsionam o desenvolvimento de tecnologias inovadoras
(BARBOSA, 2017). Aplicando esses métodos as informagdes contidas nos datasets para apresentar uma
tendéncia da variacdo do valor das criptomoedas. As técnicas de aprendizado de méquina (do inglés,
Machine Learning), sdo caracterizadas por investigar como as maquinas podem adquirir conhecimento
através da extragdo de padres a partir de um conjunto de dados (RUSSEL; NORVIG, 2013), buscando o
desenvolvimento de algoritmos que permitam que as maquinas possam se tornar capazes de tomar decisoes
com autonomia. Podemos entdo gerir um comité para delegar ou eleger qual criptomoeda estd com uma

tendéncia melhor em determinado periodo.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral

e Realizar a predicao da variacdo do valor das criptomoedas a partir dos dados histéricos.

1.1.2  Objetivo Especifico

e Estudar e analisar os dados histéricos das criptomoedas.
e Estudar as técnicas de predicao.

e Implementar as técnicas estudadas.
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1.2 Organizacdo do Texto

No Capitulo 2 estdo descritas as técnicas estudadas mais relevantes ao projeto, enquanto no
Capitulo 3 estd descrita a metodologia a ser utilizada durante o desenvolvimento do trabalho. E por fim,

no Capitulo 4 estd descrita a proposta de trabalho.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdao apresentados os conceitos bésicos, tipos e um breve histérico das criptomoedas,

bem como as técnicas de aprendizado de maquina estudadas para realizacdo da predicao predigao.

2.1 Criptomoedas

Criptomoedas sdo moedas virtuais, que usam a criptografia e a tecnologia chamada de blockchain
para garantir o funcionamento descentralizado de negociagoes pela internet. Sdo representadas por um
c6digo, protegido por criptografia e muito dificil de ser alterado. Por serem descentralizadas, elas podem
ser transferidas de uma pessoa para outra sem a intermediagdo de um banco. Dessa forma, elas nao
possuem regulamentagdo do Banco Central. Seu tnico sistema de controle é a blockchain, um tipo de
banco de dados, na qual cria-se um indice global para todas as transagdes dentro do mesmo mercado. B
uma espécie de livro-razao, totalmente publico e compartilhado. A auséncia da mediac¢ao de terceiros cria

o senso de confianca na comunicacao direta entre as partes da transacao.

A descrigao do sistema eletronico e andénimo de pagamento "B Money", foi publicado por Wei Dai
(1998). Pouco tempo depois, NicK Szabo (1998) teorizou o "Bit Gold", exigindo uma fungao de prova de
trabalho. A popularizacdo das criptomoedas descentralizadas veio 11 anos depois, quando o pseudoénimo
Satoshi Nakamoto (2009) criou o Bitcoin utilizando-se de uma fungao criptografica (SHA-256) como prova
de trabalho. Desde entao surgiram diversas moedas, a partir de 2014, surge a 2% geragao de criptomoedas,
como Monero, Ethereum, entre outras. Essas criptomoedas possuem funcionalidades avancadas como
enderecos escondidos e contratos inteligentes. Em 2014, foi criada uma criptomoeda chamada RaiBlocks,
resolvendo problemas contidos no Bitcoin, transacoes lentas e o alto consumo de energia. Ao contrario do
Bitcoin, RaiBlocks é instantdnea e nao ha taxas para efetuar transagoes. Em 2018, a moeda foi renomeada

para Nano.

2.1.1 Bitcoin

A primeira criptomoeda que surgiu foi o Bitcoin, criada em 2008 pelo pseudénimo de Satoshi
Nakamoto (2009). Ele publicou um artigo chamado “Bitcoin: a peer-to-peer electronic cash system”,
detalhando o funcionamento da criptomoeda e em janeiro de 2009 o sistema foi colocado no ar pela

primeira vez.

2.1.2 Ethereum

A Ethereum é uma plataforma de c6digo aberto para transagoes. Utiliza o Ether, sua moeda
virtual. Ela é considerada a segunda moeda de mais valor entre as moedas virtuais comercializadas,
perdendo apenas para o BitCoin. E também a mais conhecida além do mais famosa moeda virtual. Em
2016, problemas internos fizeram com que ela se quebrasse em duas, formando além dela mesma, mais

uma versao classica.

2.1.3 Ethereum Classic

A Ethereum Classic surgiu recentemente, ainda em 2016, quando um ataque de hackers ao sistema

utilizado pela Ethereum fez com que desenvolvedores e mineiros da moeda escolhessem caminhos diferentes.
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Apesar de parecida com a Ethereum, a Ethereum Classic é uma versdo diferente, e portanto, uma moeda

virtual diferente. E uma continuacio da plataforma original da Ethereum, por isso "Classic".

2.1.4 Monero

Criada em 2014, a moeda virtual pretende através tornar as transagoes o mais andnimas possivel,
além tornar a mineragdo mais igualitaria, para que mais pessoas possam ter acesso a esse tipo de operagao.
Seu formato fez com que fosse adotada por sites como o darknet Alphabay, que chegou a ter mais de 200
mil usudrios. O site foi fechado pela justiga em 2017 devido a ilegalidade de seu funcionamento, vendendo

coisas como contas roubadas da Uber.

2.1.5 Litecoin

A moeda virtual surgiu em outubro de 2011 e é considerada mais leve para processamento do que
o Bitcoin. A grande da atracdo dessa moeda é a possibilidade de mineracdo utilizando hardwares mais
modestos, sem méquinas maiores, por exemplo. Com isso, ela se propoe uma moeda mais democratica e
facil de ser utilizada. Apesar desse aspecto, é uma das 10 mais valiosas moedas em negocia¢oes no mundo

financeiro virtual.

2.2 Técnicas Aprendizado de Maquina

Um sub-campo da inteligéncia artificial, considerado um campo da ciéncia computacional, o apren-
dizado de maquina possui, tem como objetivo principal desenvolver métodos eficientes de reconhecimento
de padroes que serdo capazes de generalizar além dos exemplos do conjunto de treinamento, para que
possam de acordo com problema em questao e os dados disponiveis para analise obterem bons resultados
(ROZA, 2016). O aprendizado de méquina pode ser dividido em dois grupos de algoritmos: aprendizagem
nao-supervisionada e aprendizagem supervisionada. De modo geral, a aprendizagem nao-supervisionada,
nao utiliza informagoes das varidveis de saida. Os dados de entradas sdo analisados e agrupados conforme
a proximidade dos seus valores. Para cada grupo de registros é utilizado um rétulo de identificagao.
Enquanto na aprendizagem supervisionada, deve existir um supervisor, que é dado pelo registro dos
valores das varidveis de saida, que sdo as variaveis que se deseja predizer a partir dos dados existentes.
Como resultado, obtém-se um modelo que descreva o conjunto de dados utilizados e espera-se que ele

permita prever o comportamento da saida para novas entradas (ROZA, 2016).

Regressao é uma dessas técnicas, que permite investigar e compreender a relagdo entre uma
variavel de resposta e variaveis especificas, através da construcdo de um modelo. A andlise da regressao
pode ser usada como um método descritivo da analise de dados com varios objetivos, como descrever a
relacdo entre variaveis para entender um processo, prever o valor de uma variavel a partir do valor das
outras varidveis, substituir a medicdo de uma variavel pela observagao dos valores de outras variaveis, e

ainda controlar os valores de uma variavel em uma faixa de interesse.

2.2.1 Regressdo Linear Simples

A regressdo linear simples é a estimativa do minimo quadrado de um modelo de regressao linear
com uma unica variavel de resposta. Em outras palavras, regressao linear simples é uma linha reta através
do conjunto de pontos n de tal forma que faca a soma dos quadrados residuais do modelo tdo pequena
quanto (AMARAL, 2016). A inclinagdo da reta é igual a correlagdo entre a varidvel de resposta Y; e a

varidvel especifica X;, seja corrigida pela relacio de desvios padrdo destas variaveis. A intersegdo da linha
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reta é tal que passa pelo centro de massa (x,y) dos pontos de dados. Sendo assim, temos que a Equacao 2.1

é a aproximacao por regressao simples.

Quando se tem mais de uma varidvel especifica, chamamos de regressao linear miltipla.

2.2.2 Regressdo Logistica

O modelo de regressao logistica é semelhante ao modelo de regressao linear. No entanto, no modelo
logistico a variavel resposta Y; é binaria. Uma variavel binaria assume dois valores, como por exemplo,
Y;=0eY; =1, onde Y; =1 é o evento de interesse, denominado "sucesso". A variavel resposta Y tem
distribui¢do Bernoulli (1, 7), com probabilidade de sucesso P(Y; = 1) = m; e de fracasso P(Y; =0) = 1 —m;.

Sendo assim, temos na Equacao 2.2 a aproximagao por regressao logistica.

Assim como no modelo de regressao linear simples, um modelo de regressdo logistica miltipla é usado

para o caso de regressdo com mais de uma variavel de especifica.

2.2.3 Regressdo Bayesiana

Os métodos bayesianos sao técnicas alternativas aos métodos classicos de inferéncia. Enquanto
nos modelos classicos de inferéncia, tem-se o parametro desconhecido considerado uma constante fixa,
a informagcdo amostral é a tnica considerada (através da equagio de verossimilhanca) e nao se estima
probabilidade para intervalos de confianca. No modelo de inferéncia bayesiano o pardmetro desconhecido é
considerado uma variavel aleatéria que segue uma distribuigdo a priori, e assim sendo, podem-se considerar
informagoes de estudos anteriores, conhecimento pessoal, etc. E pode-se também estimar a probabilidade
para intervalos de confianca. Sendo assim, podemos assumir a estatistica bayesiana como um processo de
diminuicao de incerteza sobre o desconhecido que se baseia em dados estatisticos e em evidéncias prévias
(MANCUSO, 2010).

A ideia da inferéncia bayesiana é combinar a informacao a priori com a informacao proveniente
dos dados amostrais, ou seja, combinar a distribuicdo a priori e a funcdo de verossimilhanca. Esta

combinacao é feita através do “Teorema de Bayes” , originando a distribuicdo “a posteriori”. Para o
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célculo da probabilidade de um evento A dado que um evento B ocorreu, pelo Teorema de Bayes temos a

Equacao 2.3.

P(A[B) = P(BJA).P(A) pry (2.3)

|

2.2.4 Random Forest

Floresta aleatéria (Random Forest), de modo simples, é um método que cria varias drvores de
decisao e as combina para obter uma predicado com maior precisao e estabilidade, podendo ser usado tanto
para classificagdo como para regressdo. Seu funcionamento ocorre através da definigdo de um ntimero de
arvores de decisdo, sendo cada uma delas diferente uma das outras e responsavel por um conjunto de
regras distinto (DONGES, 2018). Quando houver um dado de entrada, todas as arvores, através de uma
selecdo randdmica de nos, classificam o dado e disponibilizam seus resultados para que a classificagdo final
seja definida. Sendo assim, o resultado se da pela moda estatistica das categorias de todos os resultados ou
a média numérica dos mesmos (SOUZA, 2017). Na Figura 1, pode-se ver uma floresta aleatéria genérica

com n arvores.

DADO DE ENTRADA

¢ o6 26 06 © ¢ o6 26 06 @ ¢ o6 26 06 ©
ARVORE 1 ARVORE 2 ARVORE n
CLASSE X CLASSE Y CLASSE X

VOTO MAJORITARIO

<

CLASSE FINAL

Figura 1 — Funcionamento do algoritmo Random Forest

Fonte: Adaptagdo de (DIMITRIADIS; LIPARAS, 2018)
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3 METODOLOGIA

3.1 Base de Dados

Para nossos estudos utilizaremos uma base de dados publicada na comunidade Kaggle por
Rajkumar (2018). O dataset escolhido tem um arquivo (.csv) para cada moeda. O histérico de pregos
esta disponivel diariamente a partir de 28 de abril de 2013. Esse conjunto de dados tem as informagoes

histéricas sobre precos de algumas das principais moedas de criptografia, sdo elas:

e Bitcoin
e Ethereum
e Ripple
e Monero

e Litecoin
Este conjunto de dados oferece 7 (sete) informagdes muito importantes para serem analisadas:

e Data de observagao.

e Preco de abertura no dia indicado.

e Maior preco no dia indicado.

e Menor prego no dia indicado.

e Preco de fechamento no dia indicado.
e Volume de transacoes no dia indicado.

e Valor de mercado em Dolar (USD).

Sobre a comunidade Kaggle, é uma comunidade online, comprada em 2017 pela Google Inc, que
permite aos usudrios encontrar e publicar conjuntos de dados (datasets), explorar e construir modelos em
um ambiente de ciéncia de dados baseado na Web, trabalhar com outros cientistas de dados, aprender e
participar de competicoes para resolver os desafios da ciéncia de dados. A Kaggle comegou oferecendo
competigoes de aprendizado de maquina e agora, além de outros servicos, oferece também uma plataforma

de datasets publicos.


https://www.kaggle.com
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3.2 Aparato Técnico

Para este estudo, precisa-se de um aparato técnico minimo que incluem os conjuntos de dados ja
mencionados na se¢ao anterior e um ambiente de programag¢ao onde possamos importar este conjunto de
dados e tratd-los da maneira correta para obtermos resultados satisfatérios. Escolheu-se o ambiente R e
a linguagem R para tal tarefa, é muito til e serdo utilizados alguns pacotes do repositério do R para

facilitar a manipulagdo dos dados.

3.2.1 Linguagem R

R ¢ uma linguagem e ambiente para computacdo estatistica e graficos. E um projeto GNU
desenvolvido por Ross Thaka e Robert Gentleman (1993), que fornece uma ampla variedade de estatistica
(modelagem linear e ndo linear, testes estatisticos, andlise de séries temporais, classificagdo, agrupamento,
entre outras) e técnicas graficas, além de ser altamente extensivel com o uso dos pacotes, que séo
bibliotecas para sub-rotinas especificas ou areas de estudo especificas. Um conjunto de pacotes é incluido
com a instalacdo de R, mas existem muitos outros em um repositério chamado de CRAN (do inglés,
Comprehensive R Archive Network). Um dos pontos fortes de R é a facilidade com que plotagens bem
projetadas podem ser produzidas, incluindo simbolos mateméticos e férmulas. Além da linguagem R,
utiliza-se opcionalmente para maior produtividade uma interface grafica chamada RStudio, que facilita a

programacao e utilizagdo das ferramentas (R Project, 1993).
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4 PROPOSTA

Com base na proposta de Rameshbabu (2017), de estudar técnicas de predi¢io de pregos de
bitcoins, decidiu-se realizar a predicao de diferentes tipos de criptomoedas utilizando-se dos algoritmos e

técnicas de regressao, andlise e predi¢ao dos dados apresentadas no Capitulo 2 e Capitulo 3.

Antes de mais nada, é preciso estudar as tendéncias e periodicidades envolvidas na variagao do
preco das criptomoedas e com base nessas informacoes decidir qual modelo de predicao deve ser utilizado.
Sendo assim, primeiro deve-se realizar um estudo das diversas técnicas de predi¢do com a finalidade de

compreender quais sao melhores para cada conjunto de dados.

Dessa forma, por meio da linguagem R, deve-se utilizar o conjunto de dados referente aos valores
histéricos das criptomoedas que desejamos, para conhecer a estrutura dos dados nele contidos. Uma vez
estudada a estrutura dos dados, separamos os dados em dois conjuntos. Um para treinamento, no qual
temos as informagoes de valor de abertura, menor e maior valor, valor de fechamento e ainda, volume
de transacoes, volume de moedas circulantes e data, que esta disponivel no repositorio Cryptocurrency
Historical Prices (2018). E um segundo conjunto de dados de teste, que servem para comparagio, sendo
utilizados no modelo proposto para verificar a tendéncia estimada pela predi¢cdo com o que de fato ocorreu.

O conjunto de treinamento tem data anterior ao conjunto de teste.

Com base nesse conjunto adquirido, pode-se entéo selecionar os modelos de predi¢do que melhor
se adaptam aos dados que desejamos tratar, realizando assim os testes com o conjunto de treinamento.
Desta forma, serd apresentada uma comparagao de técnicas de aprendizagem de maquina para analise
de dados, que sejam eficientes na predigao da variacido de preco de criptomoedas. Bem como um breve
estudo sobre a utilizagao de agentes inteligentes que sejam capazes de avaliar de forma independente a

predicao variagao de pregos de diferentes criptomoedas, elegendo as mais rentdveis segundo as tendéncias.

4.1 Cronograma

Tabela 1 — Cronograma das atividades previstas

Meés
Btapa - TosTog [ 10] 11 [12[ 01 02] 03] 04 ] 05 06 [ 07
El [ X|X|X
E2 X | XX
E3 X | X[ X| XX
E4 X | XX
E5 X

E1 - Estudo das técnicas de analise de dados e aprendizado de maquina.

E2 - Estudos sobre a estrutura do conjunto de dados.
e E3 - Definicao das técnicas escolhidas e implementacao dos modelos.

e E4 - Analise das tendéncias preditas, conclusoes e elaboracdo do documento final.

E5 - Apresentacao.
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