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Resumo—As criptomoedas se estabeleceram como uma classe
de ativos financeiros, com um enorme volume de transacoes e
diversas possibilidades de ganhos nas negociacées. Similarmente
a outros mercados financeiros, a previsio de precos é um dos
principais desafios na negociacdo. A aplicacdo da inteligéncia
artificial como ferramenta de previsao emergiu como um tema
de investigacio no dominio das criptomoedas. Este trabalho
propde um estudo dedicado ao desenvolvimento e a avaliacio
do desempenho de algoritmos, visando maximizar os retornos
dos investidores no mercado de criptomoedas. O estudo explora
trés estratégias de negociacio baseadas em algoritmos: reversiao
a média, cruzamento de média moével e modelos baseados
em aprendizado de maquina. Os resultados obtidos com essas
estratégias sdo comparados com a abordagem de comprar e
manter o Bitcoin durante o periodo de maio de 2021 a junho
de 2024. Os algoritmos foram testados usando trés periodos de
amostragem: 1 hora, 12 horas e 24 horas. Os resultados indicam
que os algoritmos de trading tém o potencial de desempenhar
um papel importante nos resultados obtidos no mercado de
criptomoedas.
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Abstract-Cryptocurrencies have established themselves as a
class of financial assets, with a high volume of transactions
and various opportunities for gains in trading. Similar to other
financial markets, price prediction is one of the main challenges in
cryptocurrency trading. The use of artificial intelligence as a fore-
casting tool has emerged as a popular research topic in the field
of cryptocurrencies. This paper proposes a study dedicated to the
development and performance evaluation of algorithms, aiming
to maximize investors’ returns in the cryptocurrency market. The
study explores three algorithm-based trading strategies: mean
reversion, moving average crossover, and machine learning-based
models. The results obtained with these strategies are compared
with the buy and hold approach in Bitcoin during the period from
May 2021 to June 2024. The algorithms were tested using three
sampling periods: 1 hour, 12 hours, and 24 hours. The results
indicate that trading algorithms have the potential to play an
important role in the outcomes achieved in the cryptocurrency
market.
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I. INTRODUCAO

As criptomoedas sdo moedas digitais que, ao contrario
das moedas tradicionais emitidas pelos paises, sdo descentral-
izadas, usam criptografia para seguranca e operam, geralmente,
em uma tecnologia de blockchain [1]. Elas sdo criadas por
diferentes mecanismos que envolvem redes de computadores.
A descentralizacdo significa que as criptomoedas ndo sio, nor-
malmente, controladas por nenhuma entidade tinica, como um
governo ou banco central. Elas dependem de uma rede descen-
tralizada de computadores que validam e registram transacdes
em um livro-razao publico, conhecido como blockchain.

O blockchain é um banco de dados distribuido e imutédvel
que garante a integridade do histérico de transacdes [2].
As criptomoedas usam técnicas criptograficas para fazer as
transacdes e controlar a emissdo de novas unidades através de
diferentes mecanismos. As criptomoedas existem em formato
digital, ndo ha moedas ou notas fisicas, sendo armazenadas
em carteiras digitais.

As criptomoedas podem servir a diversos fins, incluindo
pagamentos digitais, reserva de valor, realizacdo de contratos
inteligentes (acordos autoexecutaveis), como meio de captacio
de recursos por meio de ofertas iniciais de moedas, entre
outros [3]. O marco regulatério das criptomoedas muda entre
os paises, enquanto alguns adotaram as criptomoedas, como
El Salvador, outros impuseram regulamentagdes rigorosas ou
as proibiram [4].

Muitas criptomoedas tém um suprimento limitado, o que
significa que hd um nimero maximo de moedas que podem ser
criadas. Por exemplo, o Bitcoin tem um suprimento limitado
de 21 milhdes de moedas, o que pode criar escassez e
influenciar o seu preco. Entre as criptomoedas populares estao
o Bitcoin (BTC), o Ethereum (ETH), o Litecoin (LTC) e
muitas outras. O Coinmarketcap (2024) apresenta mais de
10000 projetos de criptomoedas. Cada criptomoeda tem suas
préprias caracteristicas, sendo negociadas a um certo preco no



mercado financeiro.

As criptomoedas experimentaram uma ampla aceitagdo e
répido desenvolvimento na ultima década. Os seus precos
podem exibir valorizag¢do rdpida e alta volatilidade em curtos
periodos. A volatilidade ¢ influenciada por varios fatores,
incluindo o sentimento de mercado, desenvolvimentos regu-
latérios e eventos macroecondmicos.

Muitos fundos de aplicacdes financeiras e gestores de ativos
comecaram a incluir as criptomoedas em suas carteiras e
estratégias de negociacdo [5]. Por exemplo, a BlackRock, uma
das maiores empresas de financas mundial, entrou com pedido
para lancar um Exchange Traded Fund (ETF) de Bitcoin nos
Estados Unidos. Na medida que as criptomoedas ganham cada
vez mais aceitag¢do, o interesse pela propriedade desses ativos
e pelo desenvolvimento de estratégias de negociacdo estd em
ascensdo nas institui¢des financeiras e na academia.

Existem dois tipos distintos de ferramentas analiticas usadas
por traders para estimar o retorno em um determinado ativo:
indicadores técnicos e funcionais [6]. Indicadores técnicos sdo
métricas calculadas a partir dos dados de precos e volumes
de um ativo para identificar padrdes e tendéncias no mercado.
Eles incluem indicadores como médias méveis, MACD (Mov-
ing Average Convergence Divergence), suporte e resisténcias,
entre outros. Por outro lado, os indicadores funcionais se
concentram em aspectos fundamentais e macroecondomicos de
um ativo ou de um mercado, como indicadores econdmicos,
politicas governamentais e eventos geopoliticos. Em resumo,
enquanto os indicadores técnicos se baseiam em dados de
mercado passados para prever movimentos futuros, os indi-
cadores funcionais levam em consideracao fatores econdomicos
e politicos para entender o contexto em que os ativos estao
operando.

Este trabalho se concentra na andlise e comparacio de trés
estratégias de trading de criptomoedas amplamente utilizadas:
a estratégia de reversdo a média, a estratégia de cruzamento
de média moével e o uso de aprendizado de mdaquina para
previsdo da evolucdo de pregcos. O objetivo principal foi
avaliar o desempenho dessas estratégias em diferentes cendrios
de mercado e identificar suas vantagens e desvantagens. As
trés abordagens sdo comparadas entre si, e também contra a
estratégia mais simples de investimento, chamada “buy and
hold”. Essa consiste no investidor comprar o ativo no inicio
do periodo, e somente vendé-lo no final, de forma que todo
o retorno sobre o investimento € baseado no preco do ativo
no final do periodo, subtraido do preco do ativo no inicio do
periodo.

A estratégia de reversdo a média baseia-se na suposicao
de que os pregos das criptomoedas tendem a retornar a sua
média histérica apds flutuacdes significativas. A estratégia de
cruzamento de média mével envolve o uso de médias de curto
e longo prazo para identificar os momentos da compra e da
venda. Por fim, técnicas de aprendizado de maquina também
podem ser usados para trading por serem capazes de analisar
uma quantidade maior de informacdes do que os algoritmos
convencionais, 0s quais usam apenas o preco do ativo ao longo
do tempo.

Para conduzir esta analise, foram utilizados dados histéricos
de precos do Bitcoin entre maio de 2021 até junho de 2024 e
implementadas as trés estratégias de trading em um ambiente
simulado. As estratégias de trading foram escritas em Python,
enquanto as informacdes de precos foram obtidas através
da Application Programming Interface, API, da corretora de
criptomoedas Binance. Foi avaliado o desempenho de cada
estratégia em termos de retorno sobre o investimento, bem
como a volatilidade, que é uma medida de risco. Além disso,
examinamos a capacidade dessas estratégias em se adaptar
a diferentes condi¢des de mercado, em periodos de queda,
relativa estabilidade e aumento dos precos.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Criptomoedas

O conceito de criptomoedas, blockchain e o seu funciona-
mento foi trazido ao mundo em 2008, quando uma pessoa
ou grupo de pessoas sob o pseudonimo de Satoshi Nakamoto
publicou o artigo Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash
System. Falaremos agora das principais caracteristicas do fun-
cionamento desse tipo de moeda.

As criptomoedas, em particular o Bitcoin, propdem um
sistema de transagdes financeiras sem a necessidade de uma
autoridade central, como um banco [7]. Em vez disso, utiliza
uma rede descentralizada de pares (peers) que interagem
diretamente entre si. A blockchain é um registro publico de
todas as transacdes de Bitcoin, e funciona como um livro-
razdo, onde todas as transacdes sdo registradas. Ela consiste
em blocos de transagdes encadeados e imutdveis, onde cada
bloco contém um hash do bloco anterior. No caso do Bitcoin,
o algoritmo de hash usado € o SHA-256, responsdvel por
transformar o conteido de cada bloco em um niimero tnico
de 256 bits [8]. Como cada bloco se refere ao bloco anterior
pelo seu hash, se diz que € criada uma cadeia de blocos. Isso
assegura a integridade do histdrico de transacdes.

A minera¢do é o processo pelo qual novas transagdes sao
adicionadas a blockchain. Os mineradores resolvem problemas
matemdticos computacionalmente intensivos para adicionar
um bloco a blockchain, e sdo recompensados com novos
bitcoins. Isso é conhecido como Prova de Trabalho (PoW)
e é fundamental para a seguranca do sistema. O Bitcoin
é projetado para operar em uma rede descentralizada de
computadores. A validacdo das transacdes e 0 consenso sobre
o estado da blockchain sdo alcancados por meio de proto-
colos especificos, inicialmente a PoW. Ao introduzir esses
conceitos, o artigo de Satoshi Nakamoto [9] proporcionou a
base para o desenvolvimento do Bitcoin e, posteriormente,
de muitas outras criptomoedas. Esses principios continuam a
ser fundamentais para a compreensdo e o funcionamento de
criptomoedas em geral.

As chamadas altcoins, uma abreviacdo para moedas al-
ternativas, se referem as outras criptomoedas que nio seja
o Bitcoin. As altcoins representam uma enorme gama de
moedas digitais que surgiram apds a criagdo do Bitcoin,
possuindo diferentes caracteristicas, propdsitos e utilizando
variadas tecnologias. A altcoin mais conhecida e que possui



o segundo maior volume de negociacdo é o Ethereum. Ha
uma grande diversificacdo entre as altcoins, que também
incluem Ripple, Litecoin, Cardano, Polkadot e muitas outras.
Ha sites especializados que apresentam as criptomoedas, o
mais conhecido é o coinmarketcap.

As altcoins possuem diferentes objetivos, e normalmente
incluem novos recursos e melhorias em relacdo ao Bitcoin.
Alguns se concentram em aumentar a velocidade, a escala-
bilidade e a privacidade das transacdes, outras buscam criar
plataformas que possibilitam o surgimento de aplicativos de-
scentralizados e contratos inteligentes [10]. Também hd um
conjunto de criptomoedas com objetivo especifico, como, por
exemplo, desenvolver robds de negociagdo de cripto ativos.
Esse é o caso da Unibot.

Os precgos das altcoins estdo sujeitos a uma grande volatil-
idade do mercado. Diferentes fatores afetam os seus precos,
como, por exemplo, desenvolvimentos tecnolégicos, mudangas
na regulamentag@o, negociacdo em novas corretoras, 0 prego
do Bitcoin, entre outros [11]. O indicador de dominancia
do Bitcoin indica quantos porcentos a negociacdo do Bitcoin
representa em relacdo ao total do volume de negociacdo das
criptomoedas.

As altcoins t€m contribuido para o crescimento e
diversificacdo do mercado de criptomoedas, oferecendo diver-
sas opcdes para investidores, desenvolvedores e usudrios que
buscam funcionalidades especificas ou alternativas ao Bitcoin.
No entanto, o investimento em altcoins requer muito cuidado,
dados o elevado risco e volatilidade dos seus pregos.

As stablecoins, por sua vez, sdo um tipo de criptomoedas
que reduzem a volatilidade dos precos, tendo o seu valor
vinculando a um ativo estdvel. Geralmente esse ativo estdvel
é uma moeda fiducidria, como, por exemplo, o ddlar e o
euro, alguma commodity, ou mesmo outra criptomoeda. O
seu principal objetivo é manter um valor estavel, reduzindo
as flutuagdes normalmente associadas a outras criptomoedas.

A estabilidade € muitas vezes alcancada através da
utilizacdo da moeda fiducidria como reserva ou garantia [12].
Esse é o caso da Tether e da USD Coin. H4 algumas que
utilizam criptomoedas como colaterais, como a Dai. Por fim,
ha algumas que procuram estabelecer a estabilidade com o
uso de algoritmos complexos, ajustando a compra e venda da

moeda para manter o seu valor estavel.

As stablecoins tém sido utilizadas para diferentes objetivos.
Elas funcionam como meio de troca entre as diferentes crip-
tomoedas, como reserva de valor nos periodos de volatilidade
e sdo empregadas para a negociagdo nas corretoras de cripto-
moedas. Elas também tém sido utilizadas para pagamentos e
remessas entre os paises devidos ao baixo custo e a sua esta-
bilidade de preco. Recentemente, algumas stablecoins foram
empregadas como meio de reserva de valor em pafses com
inflagdo elevada. As stablecoins também sdo utilizadas nas
negociacdes algoritmicas, principalmente as que reproduzem
o valor do délar.

As criptomoedas sdo representadas geralmente por trés ou

z

quatro letras. Por exemplo, o Bitcoin é representado por

BTC, o Ethereum por ETH, o Tether por USDT. E similar
a representacdo das agdes nos mercados aciondrios.

B. Técnicas e Estratégias de Negociagcdo de Ativos Finan-
ceiros

O estudo dos precos dos ativos financeiros segue duas abor-
dagens. A andlise técnica utiliza as informacdes de dados de
mercado do passado, principalmente preco e volume, para pr-
ever movimentos futuros de precos e identificar oportunidades
de negociacdo. A andlise envolve investigar as formacdes
graficas de histéricos de precos para observar padrdes de
movimentos e tendéncias, niveis de suporte e resisténcia.
Sdo utilizados varios indicadores técnicos, tais como médias
moéveis, RSI (Relative Strength Index), MACD (Moving Av-
erage Convergence Divergence) e volumes de negociagdo. O
objetivo principal da andlise técnica é prever movimentos
futuros de precos, identificando padrdes ou tendéncias nos
dados histéricos para estabelecer negocia¢des em dado periodo
para obter lucro no curto e médio prazos [13].

A andlise fundamentalista centra-se em investigar o valor
intrinseco de um ativo, avaliando vdrios fatores qualitativos
e quantitativos relacionados esse ativo, como a¢des de uma
empresa ou uma criptomoeda [14]. S@o considerados diver-
sos fatores como a andlise de demonstragdes financeiras, os
relatérios de lucros, a qualidade de gestdo, o posicionamento
competitivo, as tendéncias do setor, os indicadores econdmicos
e fatores macroecondmicos, como a taxa de juros, o cresci-
mento econdmico, entre outros. No caso de uma criptomoeda
também sdo considerados diversos fatores, como o montante
de moeda ofertada, a equipe técnica e dirigente do projeto,
a comunidade associada ao projeto, a proposta da cripto-
moeda, a tecnologia utilizada, bem como a prépria legislacio
que regulamenta esses tipos de ativo. O objetivo da andlise
fundamentalista é determinar se um ativo estd subvalorizado
ou sobrevalorizado com base nos seus atributos chaves para
encontrar ativos negociados abaixo do seu valor intrinseco e
investir no longo prazo.

Os investidores e as instituigdes financeiras utilizam difer-
entes estratégias que, muitas vezes envolvem uma combinacgio
entre as andlises técnica e fundamentalista, para administrar e
lucrar com os ativos financeiros. Entre as principais estratégias
estao:

e Comprar e Manter: os agentes compram ativos para
manté-los no longo prazo, visando se beneficiar da
valorizacdo do capital ou da geracdo de renda.

o Day Trading: os agentes compram e vendem ativos finan-
ceiros no mesmo dia de negociagdo para lucrar com as
flutuagdes de precos de curtissimo prazo.

o Swing Trading: os agentes mantém ativos por alguns dias
ou semanas para ganhar com as flutuagdes de pregos.

o Negociacao de Opgdes: os agentes negociam contratos de
compra e venda de opg¢des, que proporcionam o direito,
mas ndo a obrigacdo, de comprar ou vender ativos a um
preco prefixado em um dado periodo.



o Negociacdo de Futuros: Compra ou venda de contratos
futuros que obrigam o comprador a comprar ou o vende-
dor a vender um ativo a um preco e data predeterminados.

o Diversificacdo: Distribuir os investimentos por diferentes
ativos ou classes de ativos para reduzir a exposi¢do ao
risco.

o Arbitragem de precos: os agentes exploraram as
diferencas de precos do mesmo ativo em diferentes mer-
cados para obter lucro com risco minimo.

« Negociagdo algoritmica: os agentes utilizam de instru¢des
pré-programadas para realizar negocia¢des com base em
critérios como tempo, preco, volume negociado, ou outra
medida quantitativa.

Cada estratégia tem um determinado perfil de risco, re-
torno potencial e adequacdo para diferentes objetivos de
investimento. Os agentes empregam frequentemente uma
combinagdo destas técnicas com base na sua tolerdncia ao
risco, horizonte de investimento e condi¢cdes de mercado. Ao
utilizar algoritmos de negocia¢do é possivel combinar essas
estratégias de modo a reduzir o risco e obter uma maior
rentabilidade, particularmente, frente a estratégia de "buy and
hold”.

C. Algoritmos de trading

Embora acdes e criptomoedas tenham origens e funciona-
mentos distintos, ambos podem ser usados para gerar lucro
para investidores. Ag¢des sdo titulos que representam uma
fracdo do capital social de uma empresa. O valor das agdes,
como visto acima, € influenciado por diversos fatores, como
o desempenho da empresa, a situacdo econdmica do pais e a
politica monetdria. Ja as criptomoedas sdo ativos digitais que
utilizam criptografia para garantir a seguranca das transacdes
e a criagdo de novas unidades. O valor das criptomoedas € afe-
tado por vdrios fatores, como a oferta e demanda, a aceitacao
do mercado, a tecnologia empregada, e a regulamentacio
governamental. A compra e venda de moedas fiducidrias,
como o délar e o euro, também representa um importante
componente do mercado financeiro com enorme volume de
negociacdo didria.

Investidores podem lucrar com agdes e criptomoedas de
diversas maneiras. No caso das acgdes, € possivel obter lucro
com a valorizagdo das mesmas, que ocorre o aumento dos seus
precos. Além disso, muitas empresas distribuem parte do lucro
aos acionistas na forma de dividendos. Ja no caso das cripto-
moedas, também € possivel obter lucro com a valorizacdo de
preco das mesmas. Esse trabalho compara experimentalmente
a rentabilidade de trés diferentes algoritmos de trading no
contexto das criptomoedas.

Um algoritmo de trading nada mais € do que um sistema
computadorizado baseado em regras responsavel por executar
ordens de comprar ou vender determinado ativo [15]. Muitos
desses algoritmos j4 existiam antes da concepg¢do das cripto-
moedas, e eram (e ainda sdo) usados para negociar acdes, e
muitas dessas solucdes ja existentes para o mundo das acdes
financeiras podem ser adaptadas para o uso no mercado das
criptomoedas.

Os algoritmos ou sistemas de negocia¢do automatizados,
também chamados de robds ou bots de negociagao, sdo progra-
mas de computador projetados para executar negociagdes auto-
maticamente com base em regras, critérios ou estratégias pre-
definidas nos mercados financeiros. Os algoritmos empregam
software e tecnologia para analisar dados de mercado, tomar
decisdes comerciais e executar negociacdes sem intervencao
humana. A maioria dos algoritmos utiliza andlise técnica para
fazer compra e venda dos ativos financeiros.

O processo de negociacdo automatizada envolve diferentes
etapas. A primeira é o desenvolvimento do algoritmo com base
em estratégias de negociacdo que podem estar ancorados em
indicadores técnicos, andlises estatisticas, modelos quantita-
tivos ou algoritmos de aprendizado de maquina [16]. A seguir
h4 a anélise dos dados de mercado em tempo real, monitorando
os movimentos de precos, os volumes de negociacdo e outros
indicadores considerados importantes. O préximo passo € o
algoritmo gerar sinais de compra ou venda, definindo o mo-
mento de compra e venda de um determinado ativo financeiro.
Uma vez identificada uma oportunidade de negociag¢do, o
bot executa automaticamente as negociagdes com base nas
regras programadas. Contudo, antes de utilizar o algoritmo em
mercados reais, hd a necessidade de realizar testes para avaliar
o desempenho do bot com o emprego de dados histéricos. A
otimiza¢do e o refinamento do algoritmo ocorrem de modo
continuo a partir dos resultados do backtesting. Os sistemas
de negociag@o automatizados permitem incorporar a gestdao de
risco que podem controlar o tamanho das posi¢des, definir
ordens de saida da negociacdo para reduzir perdas e propiciar
maiores ganhos.

H4 beneficios e riscos associados a esse tipo de negociacdo.
Entre os beneficios estdo a possibilidade de executar
negociacdes mais rapidamente, reduzir os efeitos psicolégicos
das decisdes, bem como operar continuamente que permite
responder a mudangas das condi¢cdes do mercado. Por outro
lado, ha riscos associados com falhas técnicas, problemas de
otimiza¢do que resultam num fraco desempenho nos mer-
cados reais. Portanto, continua sendo necessario o continuo
monitoramento das aplicacdes financeiras e dos algoritmos
utilizados nas negociacdes.

D. Os Algoritmos Testados

A presente secdo aborda em detalhes os trés algoritmos es-
colhidos para terem seu desempenho e lucratividade testados:
Reversdo a Média, Cruzamento de Média Mdvel e o Modelo
de Rede Neural proposto por [17]

1) Reversdo a Média: A estratégia de reversdo a média
baseia-se na suposicdo de que os precos das criptomoedas
tendem a retornar a sua média histérica apds flutuacdes
significativas. Com isso em mente, é possivel montar uma
estratégia de compra e venda baseando-se no qudo distante
o preco atual estd do preco médio no periodo de interesse.
Para isso, primeiro € necessario ter em maos o valor da média.
Sendo p; o preco observado no periodo ¢, ¢ N a quantidade
de periodos totais, podemos calcular a média M seguindo a
equacdo 1



Zij\il bi
N

A seguir, é necessdrio calcular o desvio de cada periodo:

M = D

di =pi—M 2)

Para entdo poder calcular o desvio padrao:

N
>4 4

N1 3)

o =
E entdo, por fim, calcular o Z-score, que indica o quio
distante o preco estd do desvio padrao.

Z =— “)
g

E definido entdo um limiar para o Z-score (normalmente
1.5 ou 2), para determinar se a criptomoeda estd sobre ou
subvalorizada.

Além da andlise da média mével simples, € possivel em-
pregar outros métodos de célculo de média. A média mével
exponencial dd maior peso as observacdes mais recentes,
tornando-o mais responsivo as mudangas recentes de precos.
A média moével ponderada também atribui pesos maiores
as informagdes mais recentes do periodo escolhido. Assim,
as informagdes mais atuais possuem pesos mais elevados,
indicando mais rapidamente uma mudanga nas condi¢cdes de
mercado.

2) Cruzamento de Média Movel: A estratégia de cruza-
mento de média mével envolve o uso de médias mdveis de
curto e longo prazo para identificar os momentos da compra
e venda. Isso envolve capturar os momentos nos quais hd um
cruzamento das medias méveis definidas. E possivel empregar
média mével simples, exponencial, e média mével ponderada
ou uma combinagdo entre elas. Quando a média mével curta
ultrapassa a longa, hd uma indicacdo de que a criptomoeda
estd se valorizando, entdo ¢ um momento para comprar. Por
outro lado, quando a média longa ultrapassa a curta, isso é
um indicio de desvalorizag¢do, entdo devemos vender. Nesse
trabalho, usamos um periodo de quatro dias para calcular a
média moével de curto prazo, e de nove dias para a de longo
prazo. A média mével simples serd utilizada na andlise.

3) O modelo de aprendizado: O terceiro algoritmo a ser tes-
tado serd baseado em uma rede neural. Mais especificamente,
serd o modelo proposto por [17] no artigo Bitcoin technical
trading with artificial neural network.

O modelo de rede neural consiste de sete camadas to-
talmente conectadas, sendo uma de input, cinco camadas
intermedidrias, e a camada de saida. O nimero N de nodos
de cada camada [(l =1,...,7) é dado por:

N =1(12,40,30,20,10,5,4) (5)

A funcdo de ativac@o usada pelas camadas intermediarias €
a ReL.U [18], dada por:

Relu(z) = max(0, 2) (6)

E a funcdo de ativacdo da camada final € a softmax, que
transforma cada saida y; da seguinte maneira:

Zi

e

> j=1€¢"

Agora iremos definir as etapas de pré-processamento para

preparar os dados brutos da série temporal para servirem como

entrada para a primeira camada da rede neural. Uma entrada

1 para determinado instante de amostra ¢ é dada pela seguinte
expressao:

fori=1,...,NU (7)

ir = ((EMAng4)ar, (EMSDor o) sy (RSIk t) i, me—1) € R
®)
Onde r;—; € o retorno normalizado do periodo anterior,
calculado ao normalizar o retorno R de um periodo ¢ usando
a média e desvio padrdo desde o inicio da coleta de dados.

. R; — avg(Ry:)
! std(R,)
Por sua vez, o retorno R de um periodo ¢ é calculado a partir

do preco do periodo atual P, e o prego do periodo anterior
P, t—1-

©))
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EMA e EMSD se referem, respectivamente, & média mével

exponencial e ao desvio padrdo mdvel exponencial:

R -1

(10)

EMAJ\Lt =ayrs — 1+ (1 — QA[)EMAMJ,1 (11

EMSDyrs = \/aM(rt_lEMAM,t_l)‘Z + (1 — an) EMSD3,,_,

(12)

Onde o parametro oy € definido como ajps = ﬁ para

os seguintes valores de M = 2,4,12,24. M, por sua vez, se

refere ao periodo considerado no célculo da média e desvio

padrdao mével. Por fim, o Relative Strength Index, ou RSI, é
dado por:

PRk 4

RS = PRy + NRg (13)
K

PRy, = Zmax(rt,k,O) (14)
k=1

K

NRg, = Zmax(—rt_k,O) (15)

k=1

Onde o parimetro K assume os valores K = 12,24, 48.

A camada final determina as negociagdes em quatro classes
conforme o quartil de retorno esperado para o préximo
periodo. A estratégia adotada € a seguinte: compra se o retorno



esperado para o préximo periodo estiver no quarto quartil; ndo
toma nenhuma agao se o retorno esperado estiver no segundo
ou terceiro quartis; e vende se o retorno esperado estiver no
primeiro quartil.

E. Comparagdo entre as estratégias de negociacdo

A comparacio entre os resultados das negociagdes envolve a
utilizagdo de andlise estatistica através de métricas para avaliar
qual apresenta os melhores resultados. No presente trabalho a
comparac¢do ¢ realizada utilizando-se as seguintes medidas que
sdo tradicionalmente utilizadas na literatura.

o Retorno: O retorno mede o lucro ou prejuizo gerado
por uma estratégia de negociagdo em um determinado
periodo, expresso como o retorno médio didrio em
comparagdo ao ’buy and hold”.

o Volatilidade: A volatilidade mede a variabilidade dos
retornos, sendo uma medida de risco. Normalmente é
medida pela varidncia ou o desvio padrdo dos retornos
das estratégias utilizadas.

o Menor valor, Maior valor e Taxa de acertos: O menor
valor indica o menor valor que a estratégia alcancou
em relagdo ao “buy and hold”, enquanto o maior valor
representa o mais alto valor alcancado em relagio ao “’buy
and hold”. A taxa de acertos € medida pelo percentual de
observagdes em que o valor da estratégia foi superior ao
”buy and hold” no fechamento das frequéncias analisadas.

Cada uma das trés estratégias de negociacdo serd testada
com dados do periodo de 10/05/2021 até o dia 23/6/2024,
considerando 3 diferentes intervalos de amostragem: a cada 1
hora, 12 horas e 24 horas.

F. Os Efeitos da Frequéncia de Negociacdo nos Mercados e
no Desempenho

As mudangas na frequéncia de negociacdo podem ter im-
pactos significativos em vérios aspectos da dinadmica do mer-
cado e nos possiveis resultados das operacdes. Negociacdes
de alta frequéncia utilizam algoritmos complexos para executar
um grande nimero de ordens de compra e venda em fragdes de
segundos, geralmente em milissegundos ou microssegundos.
Cada negociag@o gera lucros pequenos, mas o alto volume de
operagdes resulta em lucros acumulados significativos.

As negociagdes que ndo utilizam alta frequéncia podem ser
categorizadas em: day trade, swing trade, trading de posicdo
e negociacdes institucionais. O day trade envolve posicdes
de compra e venda que sdo finalizadas no mesmo dia e
podem incluir um volume alto de negocia¢des, embora menor
comparado aos trades de alta frequéncia. As decisdes sdo
feitas por pessoas com o auxilio de ferramentas algoritmicas
e indicadores técnicos.

O swing trade mantém posicdes de compra e venda
por vdrios dias ou semanas, baseando-se na andlise de
padrdes graficos e indicadores técnicos, resultando em uma
menor frequéncia de negociacdes comparada ao day trade.
O trading de posi¢cdo mantém compras e vendas por meses,
fundamentando-se em andlise fundamentalista, com baixa

frequéncia de negociacdes. As negociacdes institucionais en-
volvem grandes institui¢des financeiras, como bancos e fundos
de investimento, com grandes volumes de ativos e baixa
frequéncia de negociagdes.

A frequéncia das negociacdes possui diferentes efeitos no
mercado. O aumento da frequéncia geralmente melhora a
liquidez, permitindo a entrada e saida de posi¢cdes com mais
facilidade, o que pode reduzir a distiancia entre os precos de
venda e compra dos ativos e diminuir os custos de transagao.
No entanto, pode também aumentar a volatilidade do mercado,
amplificando as oscilagcdes de precos e gerando condigdes de
mercado mais imprevisiveis. A reducdo da frequéncia torna os
precos dos ativos mais estaveis.

Negociagdes mais frequentes também influenciam o risco.
Por um lado, permitem ajustes rdpidos nas posicdes em
resposta as mudancas do mercado. Por outro lado, aumentam a
exposi¢do as flutuagdes do mercado e aos riscos operacionais.
Frequéncia elevada pode levar a entradas e saidas do mercado
em momentos inadequados e a custos mais altos associados a
taxas de transacdo, maiores taxas de rotatividade e a necessi-
dade de tecnologia avancada. Esses custos devem ser compen-
sados por uma receita maior proveniente de negociacdes mais
frequentes.

Portanto, a frequéncia também afeta o resultado das
operagdes. Segundo Barber e Odean (2009) a mudanga para
negociacdo online e a maior negociacdo ocasionou uma
reducdo dos resultados das operagdes dos individuos quando
comparado ao desempenho anterior [19]. Resultado similar
tinha sido obtido por Barber e Odean (2000) ao verificarem
que familias com maior frequéncia de negociagdes apresentam
menor retorno liquido [20]. E importante ressaltar que esses re-
sultados dizem respeito ao mercado aciondrio e ndo envolvem
investidores institucionais. Os resultados para as negociagcdes
de criptomoedas podem ser diferentes.

G. Trabalhos Relacionados

Cohen e Qadan (2022) [21] fazem um estudo para de-
terminar quais indicadores sdo os mais efetivos para serem
usados como entrada de redes neurais para negocia¢do das
criptomoedas Bitcoin, Ethereum, Solana e BNB. Os principais
indicadores incluidos na andlise foram Nuvens de Ichimoku
e Convergéncia e Divergéncia da média mdével. O trabalho
investigou o periodo de janeiro de 2021 até abril de 2022. O
principal resultado foi que mais indicadores ndo necessaria-
mente implicam em um aumento no desempenho de trading
em comparagdo ao comprar € manter, com as Nuvens de
Ichimoku apresentando os melhores resultados.

Zbikowski (2016) [22] realiza uma comparagdo entre o
desempenho de trés algoritmos de trading automatizado no
contexto da moeda Bitcoin, a média mével exponencial, e duas
variagdes de support vector machines. O periodo selecionado
foi do inicio de janeiro de 2015 ao final de fevereiro de 2015
para a frequéncia de 15 minutos. Os resultados mostraram
que a média exponencial teve retornos menores do que “buy
and hold”, as duas variacdes de support vector machines
apresentaram resultados superiores.



Nakano et al. (2018) [17] utiliza redes neurais para a
previsdao de retornos do Bitcoin. Os sinais de negociacdo
foram obtidos com o uso da rede neural de sete camadas
que empregam indicadores técnicos calculados a cada 15
minutos. O periodo de andlise foi de dezembro de 2017 a
janeiro de 2018. Os resultados mostraram que o desempenho
da abordagem utilizada foi superior a estratégia de “buy and
hold”.

Fang et al. (2022) [5] fazem uma revisdo muito completa
da literatura referente relacionada a comercializacdo de cripto-
moedas, incluindo trading automatizados. Uma das vantagens
apontadas pelo trabalho é que as negociacdes de cryptomoedas
sao realizadas 24 horas nos sete dias da semana, sendo possivel
utilizar diferentes estratégias de negociacao.

III. TRABALHO DESENVOLVIDO

Neste trabalho, comparamos o desempenho de trés algorit-
mos de negociagdes automatizadas para o Bitcoin em relagao a
estratégia de comprar e manter. As estratégias apresentadas na
secdo acima foram desenvolvidas em Python usando pandas,
numpy e pytorch. As informagdes sobre os precos do Bitcoin
foram obtidas a partir da API da Binance [23]. A seguir
foram realizados os backtests das estratégias automatizadas.
Os trés algoritmos testados foram cruzamento de médias
moveis, reversdo a média e rede neurais.

O backtest € um procedimento chave para avaliar o de-
sempenho de estratégias de negociacdo. Ele envolve simular
a execugdo da estratégia usando dados histéricos de mercado
para avaliar sua efetividade em termos de retorno e volatilidade
em diversas condi¢es de mercado. O backtest desempenha um
papel fundamental na avaliacdo e refinamento dos algoritmos
de negociacdo e na identificagdo de seus pontos fortes e fracos
antes de sua implementagdo no mundo real. Portanto, ele en-
volve a implementacdo da estratégia, a execug@o da simulacao
com os dados histéricos e a avaliagdo do desempenho das
estratégias.

A Figura 1 mostra os dados do backtest para a estratégia
de cruzamento de média com frequéncia de uma hora, con-
siderando a aplica¢do de um ddlar nas diferentes estratégias de
negocia¢do. Embora os resultados do backtest sirvam como um
bom indicativo do desempenho esperado de um determinado
algoritmo, nada garante que a estratégia avaliada seguira tendo
o mesmo desempenho em um ambiente de trading em tempo
real.
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Fig. 1. Resultado do backtest para as estratégias de cruzamento de médias e

comprar e manter para a frequéncia de 1 hora.

A implementa¢do da rede neural proposta por [17] foi
realizada a partir da sua arquitetura e dos passos de pré-
processamento descritos acima. Andlise dos resultados é dis-
cutida na proxima secdo. O coédigo Python que define a
arquitetura da rede neural pode ser visto na Figura 2

s Net(nn.Module):

f _init  (self):

super(Net, self).__init_ ()
Linear(12,40)
self.activation = nn.ReLU()
Linear(40,30)
.Linear(30,20)
Linear(20,10)
.Linear(10,5)
.Linear(5,4)
self.output_layer = nn.Linear(4,4)
Softmax()
[self.linearl, self.linear2,
self.linear3, self.linear4,
self.linear5, self.linear6]

self.linearl = nn.

self.linear2 = nn.
self.linear3 = nn
self.linear4 = nn.
self.linear5 = nn
self.linear6 = nn

self.softmax = nn.
self.layer_list =

f forward(self, x):
for layer in self.layer list:
layer(x)
= self.activation(x)
x = self.output_layer(x)
output = self.softmax(x)
return output

X =

Fig. 2. Defini¢do da arquitetura do modelo testado

A Figura 3 mostra a evolu¢do do preco de fechamento
diario do Bitcoin na Binance entre 10/05/2021 e 23/06/2024.
Observa-se um movimento ciclico no preco. Houve uma queda
acentuada entre maio e o final de julho de 2021, seguida por
uma ripida recuperacio até novembro do mesmo ano, quando



o preco atingiu um valor levemente superior a 67.000 ddlares.
Posteriormente, o preco caiu até o final de 2022, chegando a
cerca de 16.000 dodlares. A partir dai, iniciou-se uma rdpida
recuperacdo até abril de 2024, quando o preco alcangou um
recorde de 71.000 ddlares, passando a oscilar em valores
levemente mais baixos a partir de entdo.
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Fig. 3. Preco didrio do Bitcoin em délares na Binance, 10/05/2021-23/06/2024

O periodo de andlise teve fases distintas no preco do Bitcoin.
Portanto, as estratégias de negocia¢do devem ser capazes de
se adaptar a diferentes condi¢des de mercado para obterem
resultados positivos.

IV. RESULTADOS

Um aspecto importante a considerar € que os resultados
das estratégias de cruzamento de média mével e de reversio
a média ndo sdo diretamente compardveis aos resultados da
rede neural, uma vez que essa ultima requer um periodo de
treinamento necessdrio para ajustar seus parametros internos.
A rentabilidade para as diferentes frequéncias de amostragem
foram calculados para um periodo de 24 horas, o que permite
uma maior comparabilidade entre os diferentes robos de
negociagao.

A Tabela 1 apresenta os resultados dos retornos para as
diferentes frequéncias. Para a frequéncia de uma hora, a
estratégia de ”buy and hold” teve um retorno percentual didrio
superior as demais estratégias. A estratégia de reversdo a
média obteve um retorno maior do que a de cruzamento de
média mdvel, a qual mostrou um desempenho negativo. A
rede neural teve um retorno positivo, mas inferior ao comprar
€ manter.

Para a frequéncia de 12 horas, as estratégias de reversdo
a média e de rede neural apresentaram resultados superiores
a estratégia de “buy and hold”. Por outro lado, a estratégia
de cruzamento de média mével teve o pior desempenho, com
retornos negativos. Quando se considera a frequéncia de 24
horas, a estratégia de reversdo a média obteve um resultado
superior ao “buy and hold”, apresentando o dobro do rendi-
mento didrio desta ultima. No entanto, ndo hd informagdes
suficientes para a estratégia de rede neural devido ao periodo

de treinamento necessdrio. A estratégia de cruzamento de
média mével continuou apresentando o pior desempenho.

E importante observar que, com a redugdo da frequéncia,
houve um aumento dos retornos em todas as estratégias
ativas de negociacdo. Portanto, a frequéncia também influencia
os resultados das negociagdes no mercado de criptomoedas,
mesmo com a utiliza¢do de robos. Este resultado € consistente
com o observado no mercado aciondrio, onde estratégias de
negocia¢do de menor frequéncia tendem a ser mais lucrativas
do que aquelas de maior frequéncia.

Tabela 1. Retorno didrio percentual das estratégias com
diferentes frequéncias de negociacdo.

lhora  12horas  24horas
Cruzamento de Média Mével -0.0274  -0.0046  0.0073
Reversdo a Média 0.0395 0.0752 0.1128
Buy and Hold 0.0528 0.0499 0.0532
Rede Neural 0.1495 0.6012 nd
Buy and Hold 0.2204 0.5613 nd

Nota: nd - ndo disponivel

A Tabela 2 apresenta a variagdo dos retornos para as
diferentes estratégias de negociagdo. Verifica-se que houve um
aumento da variag@o dos retornos com a reducao da frequéncia
de negociacdo, o que pode ser explicado pelo aumento dos
rendimentos.

Tabela 2. Variancia do retorno das estratégias com diferentes
frequéncias de negociagdo.

Estratégia lhora 12 horas 24 horas
Cruzamento de Média Mével ~ 0.0000412  0.0002187  0.0004135
Reversao a Média 0.0000200  0.0004616  0.0004096
Buy and hold 0.0000401  0.0002648  0.0008847
Rede Neural 0.0000146  0.0111757 nd
Buy and hold 0.0000237  0.0002908 nd

Nota: nd - ndo disponivel

Observa-se que o unico caso em que o retorno foi superior
e a variancia, uma medida de risco, foi inferior ao “buy and
hold”, foi na estratégia de reversdo a média para a frequéncia
de 24 horas. Logo, € possivel desenvolver robds de negociacao
capazes de aumentar a rentabilidade e reduzir o risco. Esses
resultados foram obtidos em diferentes condi¢des do ciclo de
preco do Bitcoin.

A Tabela 3 apresenta as informagdes para o menor valor
relativo que a estratégia atingiu em comparagdo ao comprar
e manter, o maior valor relativo que a estratégia obteve
em relacdo ao “buy and hold”, bem como o percentual de
observagdes em que o “valor investido” na estratégia foi
superior ao mesmo valor no caso de comprar e manter no
fechamento das frequéncias analisadas. Novamente a reversao
a média apresentou resultados que superaram as demais es-
tratégias de negociagdo. A frequéncia de 24 horas para a
estratégia de reversdo a média atingiu 2,46 vezes o valor da
estratégia de “buy and holder”, a maior distancia relativa.

Tabela 3. Comparagdo entre os portfélios das estratégias
com algoritmo de trade e buy and hold: o menor valor e
o maior valor relativos e o percentual das observacdes com
portfélio superior ao buy and hold para diferentes frequéncias.



Estratégia Menor Valor  Maior Valor  Observacdes
Cruzamento de Média Mdével
1hora 0.601 1.821 46.53
12 horas 0.629 1.574 29.91
24 horas 0.661 2.094 80.98
Reversdo a Média
lhora 0.966 2.299 99.56
12 horas 0.924 2.098 86.82
24 horas 0.936 2.460 93.94
Rede Neural
1hora 0.412 1.212 28.59
12 horas 0.851 1.131 84.42

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A expansdo das criptomoedas como uma classe de ativos
financeiros com alto retorno e volatilidade tem gerado con-
sideravel interesse no uso de algoritmos de negociagdo para
esse mercado, visando aumentar a rentabilidade e reduzir os
riscos. Este trabalho propds um estudo dedicado ao desenvolvi-
mento e a avaliacdo do desempenho desses algoritmos, com o
objetivo de aumentar os retornos e diminuir a volatilidade para
os investidores no mercado de criptomoedas. O estudo imple-
mentou trés estratégias de negociaciio baseadas em algoritmos:
reversdo a média, cruzamento de média mdvel e um modelo
baseado em redes neurais. Os resultados obtidos com essas
estratégias sdo comparados com a abordagem de comprar e
manter Bitcoin durante o periodo de maio de 2021 a junho
de 2024. Cada algoritmo foi testado usando trés diferentes
periodos de amostragem: 1 hora, 12 horas e 24 horas.

Os resultados indicam que, para a frequéncia de uma hora,
a melhor opcdo é “buy and hold”. Na frequéncia de 12 horas,
as estratégias de reversdo a média e redes neurais tiveram
desempenho superior ao comprar € manter. Com 24 horas, a
estratégia de reversao a média teve o dobro do rendimento do
”buy and hold”, além de apresentar menor variancia, que é um
indicador de risco. O aumento da rentabilidade e a redugdo da
volatilidade foram observados em um periodo em que o ciclo
de preco do Bitcoin apresentou fases de expansio e contragao.

E importante observar que, com a reducio da frequéncia,
houve um aumento do retorno em todas as estratégias ativas
de negociacdo. Portanto, a frequéncia também influencia os
resultados das negociacdes no mercado de criptomoedas, um
comportamento consistente com o observado no mercado
aciondrio. Em outras palavras, estratégias de negociacdo de
menor frequéncia tendem a ser mais lucrativas do que aquelas
de maior frequéncia. Portanto, hd possibilidades de algorit-
mos de negociacdo desempenharem um papel importante nos
resultados obtidos no mercado de criptomoedas.

Pesquisas futuras devem se aprofundar na otimizacdo de
parametros e hiperparametros dos algoritmos, incorporando
novas técnicas de aprendizado de mdaquina para um desem-
penho mais adaptativo. A consideracdo de informagdes adi-
cionais, como os dados de volume de negociag@o, pode mel-
horar ainda mais a eficicia dos robds de negocia¢do. Também é
possivel analisar os resultados para outras criptomoedas, como
o Ethereum. Além disso, a inclusdo de dados fundamentalis-
tas, como a taxa de juros no mercado internacional, abre a
possibilidade de combinar estratégias de negociagcdo técnica e
fundamentalista. No geral, o estudo oferece sugestdes valiosas

para a negociacdo de criptomoedas, destacando o potencial
dos algoritmos de trading para gerar resultados positivos no
mercado financeiro.
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