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Resum

El desenvolupament de noves tecnologies creix a un ritme exponencial, els casos en els quals
un o varis ordinadors, poden substituir el treball huma sén cada cop més freqlents.
Historicament els oficis que les maquines podien substituir a I’huma es basaven Ginicament en
tasques manuals i que col-loquialment parlant, requereixen poc recurs intel-lectual. L’us de
softwares automatics per replicar calculs complexos s’apliquen en incomptables sectors. Els
bots de trading son un clar exemple de software que pot substituir el treball huma més manual
i de calcul per a poder automatitzar processos estratégics per a prendre decisions. En I’actualitat
existeixen molts bots de trading operatius, reservats a un pablic molt selecte i operant de forma
privada. El trading ja de per si €s una activitat molt arriscada, i si es barreja amb el mon dels
criptoactius parlar de risc és un eufemisme de la realitat. Els criptoactius sorgeixen fa 10 anys
de ma de Satoshi Nakamoto, un geni de la criptografia que desenvolupa un metode de pagament
descentralitzat que més endavant resulta en el mercat més especulatiu de la historia. La
implementaci6 d’un bot en aquests mercats pot donar vertigen, pero te tota una serie
d’avantatges a les que cal parar I’atenci6. El facil accés i el no requeriment d’un diposit ni
volums minims d’operacié sumat a 1’horari de negociacioé sense stop, permeten a qualsevol
trader tant expert com amateur operar a qualsevol hora del dia i des de qualsevol dispositiu
sense requerir grans capitals.

Keywords- Bitcoin, trading, exchange, bot, time series, machine learning, dynamic models, data
analysis , predictions, permutation tests.



Abstract

The development of new technologies is growing at an exponential rate, cases in which one or
more computers can replace human labor are becoming more common. Historically, the
activities in which machines could replace humans were based only on manual tasks, and in
general, activities that require little intellectual effort. Nowadays, the use of automated software
to replicate complex calculations is applied in countless sectors. Trading bots are a clear
example of software that can replace manual and computational human labor in order to
automate strategic decision-making processes. There are currently many trading bots operating,
reserved for a very select audience and operating privately. Trading is already a very risky
activity, and if mixed with the world of cryptocurrencies talking about risk is a euphemism for
reality. Cryptocurrencies emerged 10 years ago from the hand of Satoshi Nakamoto, a
cryptography genius who developed a decentralized payment method that later resulted in the
most speculative market in history. Implementing a bot in these markets can be mind-boggling,
but it has a number of advantages that need to be addressed. The easy access and the non-
requirement of a deposit or a minimum trading volume added to the non-stop trading hours,
allow any expert or amateur trader to trade at any time of the day and from any device without
requiring a large capital.

Keywords- Bitcoin, trading, exchange, bot, time series, machine learning, dynamic models, data
analysis, predictions, permutation tests.
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1. INTRODUCCIO

1.1. Motivacié

Un bot de trading algoritmic és un software que genera senyals de compra i venta per un
determinat grup d’actius per tal d’esbrinar en quins moments €s millor realitzar segons quin
tipus d’operativa. La majoria de bots de trading que hi ha actualment en el mercat reprodueixen
I’analisi tecnica dels actius de forma que el software que hagin generat pugui decidir de forma
autonoma i, sota certs valors d’uns parametres predefinits, quan és un bon moment per a
comprar o vendre accions. En el marc d’aquest projecte, I’actiu escollit ha estat la criptomoneda
Bitcoin. La motivacid principal per a escollir aquest tema ha estat més un repte intel-lectual
gue una questio conceptual. Aguest Gltim any 2020-2021 ha vist un auge de les criptomonedes.
Moltes firmes d’inversio han intentat predir si aquesta potencial bombolla® del Bitcoin acabaria
desinflant-se o implosionant, i fins a quin preu podia arribar la cotitzacio d’aquesta
criptomoneda. Una altre ra0 de pes per escollir aquest actiu ha sigut I’horari de negociacio que
té envers a I’euro, que és de 24 hores del dia els 365 dies de I’any, motiu pel qual a I’hora de
calcular prediccions sobre el preu, gairebé es podrien considerar les dades com a continues.
Addicionalment, a 1’hora de fer comprovacions i implementar I’analisi, no s’ha depes del tipic
horari de negociacié que tenen les accions a la borsa, que només és de 9:00 a 17:30 en cada
franja horaria.

La idea d’elaborar un bot de trading i la motivacié emergeixen del repte personal de poder
crear un producte que generi un valor residual economic. Tot i ser una idea molt ambiciosa per
a un estudiant de grau, i que potser no es pot assolir I’objectiu, és un projecte que sempre es
podria reprendre i provar noves metodologies. La majoria de bots de trading que es poden
comprar al mercat funcionen de forma molt senzilla i es guien, tant per baixades percentuals
de preus a I’hora de posar limit orders?, com per indicadors técnics com el RSI3(relative
strength index), bandes de bollinger* i altres, que sén indicadors més académics que realment
efectius en la prediccio. En aquest treball, els métodes d’eleccio de moments i tipus d’operacid
s’obtindran després de seguir una estratégia de prediccio de preus mitjancant models

1 Es parla de bombolla especulativa en fases particulars del mercat en les que s’observa un augment considerable
d’un preu o d’un producte. Un clar cas de bombolla que va afectar a Espanya va ser la bombolla immobiliaria.

2 Una limit order és una ordre de compra o venta a un preu especific. Si és una ordre de compra, només es pot
executar pel preu fixat o menor. Si es una ordre de venta, només es pot executar al preu limit o superior.

3 L’RSI o index de forca relativa, és un indicador que mostra la forca del preu mitjangant una comparacié de
moviments a I’al¢a o baixa dels preus de tancament. Es utilitzat pels traders per mesurar la for¢a d’una tendéncia
i identificar senyals de fi de tendéncia.

4 Les bandes de Bollinger son uns indicadors usats en I’analisi técnic dels mercats financers. Si els preus
sobrepassen les bandes implica que el mercat esta sobre comprat, si el preu sobrepassa per la banda inferior es
considera sobre vengut.
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matematics. Es compararan tots els models ARIMA possibles amb combinacions de valors de
piqentre I’l iel35,idos métodes de Machine learning de xarxes neuronals, els MLP,
Multilayer perceptrons i els Extreme Learning Machine. Aquests tres métodes que s’expliquen
més endavant, son models de prediccid de séries temporals i s’operaran de forma univariant,
per tant, només és prendra com a variable el valor de la cotitzacié de tancament de cada hora.

1.2. Bitcoin

El Bitcoin és una nova classe de “diners” que es basa en una innovadora xarxa de pagaments.
Aquest actiu utilitza una tecnologia peer-to-peer® per operar sense cap autoritat central, és a
dir, fora del control dels bancs i/0 governs. La gesti6 de les transaccions i 1’emissio de Bitcoins
es duu a terme mitjancant un métode col-laboratiu, de software lliure i de disseny public en qué
tot el mon hi pot participar. Es, doncs, un protocol de codi obert i una xarxa entre iguals, una
moneda a priori completament descentralitzada, és a dir, no existeix cap autoritat responsable
de la seva emissid ni registre dels seus moviments. El Bitcoin opera sobre la blockchain, una
tecnologia disruptiva que actua com llibre comptable on es registra cadascuna de les
transaccions de forma “inalterable” (Segendorf, B., 2014).

Per tal d’entendre que és la blockchain i com funciona, cal definir uns quants conceptes.

Funci6 Hash: Aquesta funcio és un algoritme matematic que transforma un input determinant
en una serie de caracters de sortida. Basicament, s’utilitza per a protegir les contrasenyes i no
guardar-les en una base de dades emprant un text clar i facilment intel-ligible. Un exemple molt
senzill per a il-lustrar com funciona seria el seglient: suposem que convertim cada lletra d’una
paraula en el nimero de la posicido que ocupa a I’abecedari. Per exemple, la paraula gos es
convertiria en: 71519 (7=G) (15=0) (19=S). Vist aquest exemple és molt senzill saber com
convertir qualsevol paraula aplicant la funcié Hash. El punt complicat ve quan coneixem el
Hash pero no el procés mitjangant el qual s’ha convertit I’input en I’output. En concret, el
Bitcoin empra el SHA-256, que pertany a la familia MD de les funcions Hash (Gilbert, et
al.,2003). Es pot exemplificar amb la imatge presentada a la Figura 1.2.1:
Input Output (Hash)

Cat 93g56gtf229hbno00r45sktrpbs59so9r3t7saer

A white cat is outside js03bbstgo94r6s128mg05fgt3shadtob32bsap7

A white cat is inside bbr19007go2tsi52bsi50021nmiseas450n23mjn
A whiet cat is inside 339n5sbk249nb9530gjdl04h92jg02jg9sm93hpz
A white cat is insid 4bbj3900s0h9djm395bksh94gf03sg034dfjh31x

Figura 1.2.1: Exemple d Output Hash sobre un Input que mostra una frase amb molt poca variacio

5 Una xarxa peer-to-peer (P2P) és una xarxa d’ordinadors en la que tots o la majoria d’aspectes funcionen sense
clients ni servidors fixes, sind amb una série de nodes que es comporten igual entre si. Les xarxes P2P permeten
I’intercanvi d’informaci6 en qualsevol format entre ordenadors interconnectats



Introducci6

S’observa que cap de les sortides té res a veure amb les entrades, el procés mitjancant el qual
es generen aquests outputs comporta que sigui extremadament complex endevinar com
revertir-los. Un petit canvi en qualsevol caracter i provoca que el el Hash sigui completament
diferent.

Nonce (number that can only be used once): Aquest terme denomina un numero aleatori i de
caracteristiques Uniques. En la xarxa de Bitcoin és emprat per generar un bloc ID (seguretat
extra per la blockchain).

Nodes: Els nodes son els ordinadors que composen la xarxa i que la validen. Cada vegada que
es produeix una transaccid s’ha d’aprovar per tots els nodes. Cada cop que un node ha verificat
una transaccio, hi ha un vot electronic on els nodes decideixen si les transaccions son valides
o no. En cas que decideixin que si, s’escriu en el bloc. L’avantatge és que cada ordinador té
una copia del llibre de registres a la blockchain i, per aquesta rao, falsificar qualsevol transaccid
implicaria modificar-la en tots els ordenadors del mén i la poténcia de computacié que és
necessitaria seria de més del 50% de la que s’utilitza per minar (definit més endavant).

Bloc: Es el nom que reben el conjunt de transaccions confirmades i la informaci6 addicional
que s’ha unit a la cadena. Cada bloc que en forma part esta composat per un codi alfanumeric
que enllaca cada bloc amb 1’anterior, conté el pagquet de transaccions que inclou i que vol
codificar, i un altre codi alfanumeric que enllaca amb el seguent bloc (Figura 1.2.2).

BLOCH Transactions BLOCK IN PROGRESS

<

Figura 1.2.2. Esquema de funcionament de la blockchain

Mineria: Procés mitjancant el qual es resolen problemes matematics usant equips informatics.
Els problemes a resoldre basicament sén descobrir el hash. Es a dir a partir de I’output trobar
I’input que el genera. La forma de trobar-lo és, amb poténcia bruta, generar totes les possibles
combinacions d’output i anar “preguntant” si s’ha encertat 1’input. EI primer de tots els
ordinadors que trobi la combinacid correcta que encaixi amb la solucié plantejada pel bloc
rebra una recompensa. Actualment, per al minat del Bitcoin, el sistema de consens utilitzat és
el Proof-of-Work (PoW) © un protocol segur, senzill d’implementar algorismicament i amb una

& El Proof-of-Work serveix per evitar comportaments indesitjats en una xarxa. Funciona sota el concepte de
requerir treball al client que posteriorment es verificat per la xarxa. En el cas del Bitcoin consisteix en la resolucio
d’operacions de calcul complexes. Un exemple de PoW seria el captcha d’algunes pagines per verificar que no
som un robot.
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gran capacitat de resistencia a atacs, pero que, malauradament, consumeix una gran quantitat

d’energia electrica.

Bitlleteres Una bitlletera és una cadena de numeros i lletres com el seglent:
18¢177926650€5550973303¢300e136f22673b74. Es una direccié que apareix en varis blocs
dins de la blockchain quan es realitzen transaccions. Es ’identificador d’una persona. Sempre
es podra consultar quines transaccions ha fet, perd mai la seva identitat. La direccio de cada
bitlletera és, doncs, una clau publica’.

Tot i que el Bitcoin és una criptomoneda envoltada per una forta especulacid, presenta un
sistema d’independéncia econdmica de qualsevol institucio. Es un actiu deflacionari, atés que
la recompensa dels miners per validar cada bloc es veu reduida a la meitat cada 4 anys i el
nombre maxim de Bitcoins que existiran en circulacio esta predifinit i és de 21 milions.
Presenta una tecnologia molt segura a dia d’avui que, a priori, ni la supercomputacio quantica
podria desestabilitzar. Quant major sigui el nombre d’usuaris i de miners, major la seguretat de
la xarxa. Tot i estar precedida d’unes quantes bombolles, la realitat és que, a dia d’avui, el
Bitcoin ja és un actiu real amb una capitalitzacidé total de mercat de 577.293.037.903 €
(22/05/2021). Per posar-ho en perspectiva, aquesta quantitat equival al voltant del 50% del PIB
anual a Espafa del 2020 (1.121.698 ME€). En certes economies fortament afectades per la
inflacié i per governs totalitaris, el Bitcoin pot servir de valor refugi® i de via de llibertat, atés
que no es poden evitar les transaccions de persona a persona ni tampoc 1’acumulacio de
criptomonedes. De fet paisos com EIl Salvador, ja la reconeixen com a moneda oficial del pais.
(BBC News., 2021)

En general, les avantatges que representa Bitcoin enfront d’altres monedes son:

e Rapidesa: Enviament de qualsevol quantitat de diners en questié de minuts sense
importar ni la quantitat ni el desti, i sense que cap govern o institucio pugui evitar-la.

e Global: Es poden enviar Bitcoins a qualsevol pais del mén de la mateixa forma que un
e-mail, no té fronteres. Es la primera moneda que garanteix la llibertat operativa
absoluta dels seus usuaris.

e Emissid descentralitzada: Cap govern ni banc central pot controlar ni interferir en la
valoracid, ni en la creacio, ni en la seva distribucio.

e Transparencia: A causa de la naturalesa de la tecnologia que el suporta, totes les
transaccions son publiques sota pseudonim i per tant, es pot rastrejar qualsevol

"' Una clau publica és un identificador que es pot compartir a voluntat i que permet interactuar amb altres usuaris.
Es una de les dos parts que formen el conjunt de claus creades per la criptografia asimétrica per compartir
informacié de forma segura

8 Un valor refugi és un actiu amb menys volatilitat que altres que acostuma a ser mantingut en temps d’incertesa

econdmica quan els mercats es contrauen. Historicament el valor refugi més negociat ha estat 1’or, molt (til per a
mantenir poder adquisitiu en periodes d’alta inflaci6 monetaria.

10
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pagament. Actualment, ja no s’utilitza tant en la Deep web®, justament per la seva
tracabilitat.

e Codi obert: és un software obert, lliure i totalment gratuit. Qualsevol persona pot
estudiar-lo o intervenir en millorar-lo.

e Basat en el consens, d’emissio limitada i sense barreres.

Els desavantatges principals i els reptes actuals als que s’enfronta el Bitcoin per a poder ser un
meétode de pagament efectiu son:

e Les transaccions son irreversibles, per tant, un error huma el paga el propi usuari.

e El valor del Bitcoin esta totalment sotmeés a la demanda del mercat, per tant, no serveix
com a metode de pagament habitual a causa de la gran volatilitat que 1’envolta.
Tanmateix, queda a anys llum de la inflaci6 de paisos com Argentina o Venecguela.

e Molts comercos encara no hi confien, ja que es té la idea que és una moneda utilitzada
per delinquents, per provocar fraus i per especular. Sovint, s’obliden que, per exemple,
el 90% dels bitllets de dolar als EEUU presenten traces de cocaina (Lépez., 2009)

1.3. Botde trading

Un bot de trading és un software que permet la compra-venda d’actius financers de forma
automatica o semi-automatica.

L’avantatge d’aquests programaris (softwares) és que permeten 1’operacio al mercat a
qualsevol hora i moment, tot seguint uns patrons previament definits. Basicament,
“substitueixen” la figura del inversor per la d’un programa d’ordinador. Els inversors manuals
sovint no poden reaccionar amb la suficient rapidesa per aprofitar totes les oportunitats que
apareixen en les sessions. A part, la fatiga i cansament després d’hores 1 hores d’analisi grafic
poden portar als inversors manuals a prendre males decisions. Amb els bots, tots aquests
problemes desapareixen, atés que 1I’ordinador no es cansa i sempre sera més rapid en calcul que

I’huma.

La majoria d’aquests bots funcionen amb algorismes senzills. No obstant, certes entitats
inverteixen molts milions d’euros en el desenvolupament de bots que tinguin altes taxes de
retorns. Els bots de trading als que pot tenir accés un ciutada comud no acostumen a funcionar
massa bé. Per aix0, bancs i grans entitats financeres inverteixen milions d’euros per a poder
desenvolupar-ne alguns que siguin rentables i factibles. Certs bots propietat de grans
corporacions financeres analitzen moltes variables, tant economiques com grafiques, dels
actius amb els que pretenen generar guanys operant. En el cas d’aquest treball, el primer enfoc

9 La Deep web esta formada per tot aquell contingut no indexat a motors de cerca convencionals. Es el internet
invisible en el que abunden hackers, traficants, i agents del FBI. En alguns paisos del mon és il-legal accedir-hi,
és el internet sense censura on 1’anonimat és un jugador estrella. E1 Bitcoin degut a la seva anonimitat i métode
de pagament digital, va ser una de les primeres formes de pagament que es van utilitzar a la Deep web.

11
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sera univariant, i es prendra com a variable la cotitzacio del Bitcoin. Es considerara com un
exit a priori, el cas en que el % de prediccions totals efectives sigui major al 50%. Un cop
obtinguda una gran base de dades amb casos reals de prediccions, es buscara optimitzar a
posteriori en quins casos “s’hauria” de fer cas a les prediccions i en quins casos no. També es
calculara la posicio del valor de la cartera obtinguda en els casos en els que s’hagués operat.
En tultima instancia, i si les conclusions del treball son positives, s’automatitzara el bot per a
que pugui comprar i vendre de forma automatica sense haver de passar per cap huma.

12
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2. OBJECTIUS

Els treball té tres objectius principals:.

1. Creaci6 d’un bot de trading mitjancant el qual es pugui obtenir una certa rendibilitat en
el mercat de les criptomonedes.

2. Execucio del programa, de forma que el bot pugui de forma autonoma realitzar
I’operacio.

3. Validacio del bot i comprovacié del seu funcionament, mitjangant la creacié d’un
programa de backtesting 10 .

Per tal de desenvolupar els tres objectius:.

1. En primer lloc, es creara un software mitjancant el qual es pugui obtenir una certa
rendibilitat en el mercat de les criptomonedes, concretament amb el pair! Bitcoin-euro.
El bot constara de tres parts, la primera realitzara una lectura de dades (en temps real)
per obtenir les cotitzacions horaries en cada moment del dia emprant webscrapping*?.
La segona consistira en I’avaluacio d’aquestes dades per a decidir que fer en aquell
mateix moment de temps, és a dir, decidir si emetre una ordre de compra o una de venta.
Les ordres son de naturalesa binaria, COMPRAR si es creu que 1’actiu pujara d’ara fins
al segiient moment de temps o VENDRE si es creu que 1’actiu baixara des d’un moment
de temps concret fins al proxim. La decisié de comprar o vendre vindra determinada
per un dels tres métodes que s’exposen més endavant. Aquests tres métodes son models
predictius de series temporals.

2. Un cop es decideixi si I’actiu pujara o no, el bot comunicara quina és 1’acci6 a realitzar
de tal manera que el propi bot pugui de forma autonoma realitzar la operacid. Per tant,
la tercera funci6 del bot sera executar les ordres amb diners reals. Aquesta part del
treball es realitzara només en cas que es pugui concloure el bot és consistent i permet
obtenir uns guanys assegurats. En un futur es podria considerar continuar optimitzant
el bot per maximitzar guanys o simplement per no obtenir perdues en el cas de que el
bot no acabi de funcionar bé.

10 E| backtesting es un procés de testatge d’una estratégia abans de posar-la en practica. En el cas particular del
trading, permet a 1’usuari conéixer si les prediccions i ’estratégia escollida son correctes, i quins resultats
s’haguessin obtingut operant en diners reals.

11 El webscrapping és una técnica utilitzada mitjangant programes de software per obtenir informacid de llocs
web. Usualment aquests programes simulen la navegacié d’un huma en la World Wide Web (WWW). Es el procés
que permetra obtenir les dades dels preus de cotitzacions del Bitcoin a I’script d’R.

2 Un pair o parell, representa la relacio biunivoca entre dos objectes negociables. En aquest cas representa el preu

de Bitcoin en euros. Els tickers (simbols que representen actius) del parell que es negocia sén. BTC (Bitcoin) i
EUR (euro).
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Objectius

3. Per tal de validar si el bot funciona bé o no abans d’arriscar diners reals, posteriorment
a la creacid del bot, pero anterior a la implementaci6 d’aquest, €s generara un programa
de backtesting per avaluar si el bot és efectiu 0 no, es compararan els metodes per veure
quin funciona millor en cada cas i es decidira quina estratégia s’ha de seguir per
optimitzar els guanys.
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3. DESENVOLUPAMENTS PRELIMINARS

Per aclarir 1’estructura, a la Figura 3.1 es mostra I’esquema de com funcionara el bot de
trading. En blau s’expressen els processos que e seguiran i les fletxes indiquen la direccionalitat
d’aquests. En taronja s’exposa que és el que sesta calculant o quina utilitat te cada transicio.

Dades de

Calcul

v

cotitzacio prediccions
Mitjangant Mitjangant
trucada API els 3 Calcul
(webscrapping) métodes prediccions
del algoritme
£ .
RECHEIO < Ordre (Vo C)
Generat per Mitjancant
' operacio connexio API
R-SCRIPT

Figura 3.1. Esquema estructura bot de trading

Primer s’obtenen els valors de cotitzacid del Bitcoin amb la periodicitat escollida (horaria en
aquest cas) mitjancant una trucada AP1%3. Un cop obtingudes s’analitzen a I’R i es calculen les
prediccions per als tres meétodes. S’utilitzarda com a valida aquella que en el moment es
consideri segons uns parametres determinats i segons les conclusions que s’obtinguin en el
desenvolupament del programa de backtesting. Un cop calculades les prediccions s’emetra un
ordre de compra o de venta (limit order) on el preu especificat sera el mateix al que ha tancat
la dltima hora. Mitjancant de connexié API i enllag amb la clau pablica y privada es podra
enviar 1’ordre al broker per a posteriorment ser executada. Després de ser executada es

coneixera si s’ha produit un guany o una pérdua.

3.1. Enllag amb el Broker

El primer pas per a construir un bot de trading és tenir un enllag o link entre 1’script des d’on
es poden realitzar les operacions i I’Exchange per operar i efectuar-les. Queé és I’Exchange? En
el moén de les criptomonedes, rep el nom d’Exchange, 1’intercanvi de criptomonedes virtual, és
un espai on es realitzen accions de compra-venda d’aquests actius. L’objectiu és simplement

13 Una trucada API (Application Programming Interface) és una instancia en la que el propietari d’un lloc web
sol-licita I"1s d’informacidé d’un altre. En el cas del treball permet enllacar 1’script d’R amb la pagina web del
broker i permet la interacci6 (comprar, vendre, obtenir preus, etc.) al broker des d’un script d’R.
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permetre als usuaris (traders) participar en un mercat en el que poden obtenir guanys o perdues
gracies a les variacions dels preus, o simplement, acumular criptoactius. L’existéncia dels
Exchange permet dinamitzar la vida economica i financera de les criptomonedes, atés que
faciliten I’intercanvi de diner fiduciari'®, per criptomonedes o viceversa, des de qualsevol part
del mon.

Com que en aquest projecte, totes les operacions es pretenen fer des de un script de I’R, s’ha
escollit I’exchange Coinbasepro. El contacte entre script i Exchange s’ha realitzat per trucada
API. El diposit inicial s’ha realitzat amb targeta de debit (Figura 3.1.1).

32,898.97 USD 48,037 BTC

Order Book Order Book Price Charts

Market Size Price (USD) My Size 15m Candle QOverlay D: 38,062.09 H: 38,200.00 L: 37,983.54 C: 38,046.62 V: 158

0.71
0.0147
$35.000

USD Spread

10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00

1.489

32,852.240

Aggregation

Open Orders

Figura 3.1.1. Captura de pantalla del bréker Coinbasepro

3.2. Modificaci6 de la llibreria Github

La llibreria emprada per a poder realitzar aquesta connexid ha estat la llibreria rgdax de Dheeraj
Agarwal. Un cop instal-lat el paquet des de CRANY, es van comprovar les funcions
predefinides.

La funcid account() de la llibreria rgdax és la que permet comprovar el saldo al compte des de
R. Es va utilitzar com a validacio d’accés a Exchange des de R. Va sorgir un primer problema
amb aquesta funci6, ja que no permetia connectar 1’script amb el broker. L’aparicio d’errors
estranys, de dificil adscripcié fou molt freqlient (Figura 3.2.1). Navegant per stackoverflow,
github i diversos forums, es va descobrir que hi havia un paquet de dependéncies que no
s’executava bé amb R, a causa que Rcurl, un paquet de R, no era compatible amb els ports de
connexid necessaris per a realitzar correctament el webscrapping.

14 El diner fiduciari o col-loquialment conegut com a diner FIAT, és un sistema monetari en el qual la moneda no
es pot convertir en metalls preciosos i per tant, la seva circulaci6 es basa en la confianga de I’institut emissor.

15 CRAN (The Comprehensive R Archive Network) es una xarxa de ftp(file transfer protocol) i servidors web al

voltant del mon que emmagatzemen informacié idéntica actualitzada, versions de codi i documentaci6 per a I’R.
Es la pagina des d’on, per defecte, s’instal-len tots els paquets de funcions de I’R.
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Fehler in function (type, msg, asError = TRUE) :
error:1407742E:SSL routines:SSL23_GET_SERVER_HELLO:tlsv1 alert protocol version

Figura 3.2.1. Error observat per la funcié account de la llibreria rgdax:

Aquest error era degut a que la llibreria Rcurl utilitzava seguretat tsl1 (antiquada i en desus).
Després d’indagar durant moltes hores per internet, cercant sense massa exit, es va trobar que
una de les possibles solucions a aquest problema era fer un fork de la llibreria i instal-lar-la des
del meu propi repositori de github, eliminant la llibreria dependent Rcurl per la hhtr que opera
en tlsv1.2%, i aixi evitar I’aparicié de 1’error (Figura 3.2.2).

[ overview Repositories 2 Projects Packages

Popular repositories
rgdax-1
Forked from DheerajAgarwal/rgdax

Wrapper for Coinbase pro (erstwhile GDAX) Cryptocurrency exchange

®r Wi (

3 contributions in the last year

rogergarciamarfany

o
o

Aug

Edit profile Mon

Ax 0 followers - 1 following - ¥ 1

Figura 3.2.2. Captura de pantalla del compte propi de github

En aquells moments, es va comunicar amb el desenvolupador, Dheeraj Agarwal, per tal de
comprobar si ell podia solucionar el problema detectat ja que, tot i haver trobat una solucié
provisional, era una mica rudimentaria i, a fi de comptes, la llibreria era de creacio seva. Es
transcriu a la pagina seguent, part de la conversa mantinguda (Figura 3.2.3).

16 TLS (transport layer security) es un protocol criptografic que proporciona comunicacions segures per la xarxa
d’internet. Concretament la versio tlsv1.2 va ser llangada I’agost de 2009. L’any 2013 es va llangar 1’tltima versié
(1.3) i algunes pagines d’internet van donar com obsoletes les versions anteriors degut a la major seguretat,
rapidesa que aquesta nova oferia.
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rogergarciamarfany commented on 7 Mar ® -

Hi Dheeraj, Any other news? I'm trying to run the rgdax from a Windows and still get the message

Error in function (type, msg, asError = TRUE) :
error:1407742E:SSL routines:SSL23_GET_SERVER_HELLO:tlsv1 alert protocol version

I'm doing a university project and It'd be very useful to access rgdax package and use it.
I've installed the packages from your repository and still get the same error message ...

Hope you can help whenever you can!

:I 4 DheerajAgarwal commented on 8 Mar « edited ~ Owner (@) -

Hello @rogergarciamarfany. | was finally able to make a fix. ger is working fine but before I release it to CRAN, i need to test the
following.

1. posT and DELETE .
2. Auth based functions other than account , accounts, holds & account_hist .
3. Complete testing pm macOS.

The response structure is changed and | need additional transformations which | am working on now for the rest of the functions.
Note, that the functions work and will get the right content, but will not transform it correctly and hence could end up in the wrong
flow leading to error or garbage data

I will push my working code to dev branch tonight, however please be aware of the untested functions. If you or anyone can help
test and would like to contribute, it will be highly appreciated

Figura 3.2.3. Captura de pantalla conversa amb developer de rgdax

Finalment el propi desenvolupador de la llibreria va modificar i actualitzar el paquet perque no
donés més errors a qualsevol persona que se I’instal-les canviant la desfasada llibreria Rcurl
per la httr (Figura 3.2.4).

&: DheerajAgarwal working version with httr d237e9e on 8 Mar @Sl commits
R working version with httr 3 months ago
man working version with httr 3 months ago
tests temp changes to auth using httr ago
Rbuildignore added configs for CRAN and Travis S 390
.gitignore ignoring the credential file ago
travis.yml added configs for CRAN and Travis ears ago
DESCRIPTION Updates for version 1.0.1 ago
LICENSE updated license based on feedback from CRAN 3 years ago
NAMESPACE Updates for version 1.0.1 4 months ago
NEWS.md Version 1.0.1 updates. 4 months ago
README.md updated function list 4 months ago
cran-comments.md changed base url and related content 3 years ago
rgdax.Rproj changed cran package url to canonical form 2 years ago

Figura 3.2.4. Captura de pantalla de totes les carpetes de rgdax

Un cop sentada la base per a poder connectar 1’script de R amb 1’exchange, ja podia iniciar
1I’obtencio de dades per a poder construir models i fer prediccions per a, posteriorment, operar
amb R. La funcié per a realitzar la trucada en un principi havia de ser la propia del paquet
rgdax; no obstant, com que per assolir els objectius del treball calia obtenir dades horaries, es
va crear una de nova.
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3.3. Webscrapping

El primer pas del webscrapping és realitzar una trucada APl en un moment t determinat del
temps. Per a la validaci6 s’escull un moment t i s’obtenen les dades referents als k dies horaries.
A la Figura 3.3.1 es mostra esquema visual de com funciona el webscrapping, a partir d’un
programa, s’extreu la informacié d’una web per tal de poder emmagatzemar les dades
posteriorment.

/-)A DATA

NG B

R l XML

WEBSITE — =
s P l XLSX
N7 — l SQL
l TXT

Figura 3.3.1. Esquema de webscrapping

La trucada API pren com arguments:

e product_id : “BTC-EUR” Fa referencia al parell del qual es volen obtenir les dades,
per aquest projecte només s’opera el Bitcoin pero es podria modificar facilment per
obtenir la informacio sobre un altre actiu.

e granularity: Indica I’interval d’espaiament que hi ha entre observacio i observacio en
la base de dades obtinguda per la trucada. L’escollida és 3600, que obté les dades d’hora
en hora. (en 1 hora hi ha 3600 segons)

e start_date, end_date: Expressen la data d’inici i de finalitzacio de la trucada d’url.
Esta especificada com la data actual (Sys.time() — 60 dies)

e Variable trucada: La trucada query obte en OHLCV format?’.

e Timestamp (V1) Fa referencia al moment t de temps de cada observacid, degut a la
granularity seleccionada cada observacid esta equiespaiada amb 1’anterior 1 la segiient
per una hora.

17 OHLCV( open-high-low-close—volume-chart). Es un format usat per obtenir precisament aquesta informacio
que composa el seu nom, els valors que s’expressen des de V2 fins V5.
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e (V2): Open, és el preu al que ha obert la cotitzacio a I’interval escollit de temps. Per la
granurality fixada sera el primer preu de cada hora.

e H(V3): High, és el preu maxim que hi ha hagut en I’interval de temps seleccionat que
forma la velal®. Es a dir, el maxim de cada interval horari.

e L(V4): Low, és el preu minim que hi ha hagut en I’interval de temps seleccionat que
forma la vela, és a dir, el minim de cada interval horari.

e C(V5): Close, és el preu al que ha tancat la cotitzacié en cada interval horari

e V(V6): Volume, és el volum que s’ha negociat en la moneda base seleccionada, és a
dir en euros.

Ales Figures 3.3.2 i 3.3.3 es mostren les grafiques de les diferents variables que crida la funcio.

Figura 3.3.2. Grafic de les 3 primeres variables

18 |_es veles japoneses en el trading son una eina que reflecteix en un grafic informacié sobre la cotitzacié d’una
accio en un moment determinat. Una vela és un boxplot que emmagatzema la informacid del valor de la cotitzaci6.
En un grafic d’evolucié de preu sencer, cada punt es pot representar com una vela, que sera vermella en cas de
baixada en el periode especificat per la granularity o verd en cas de pujada.
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Apr 11 B 25 May 2 May 23

Figura 3.3.3. Grafic de la tltima variable
Un cop obtingudes les dades s haura d’elaborar 1’estratégia per a decidir si comprar o vendre

en cada moment del temps. S’analitzaran tres metodologies que s’expliquen a continuacid per
a calcular prediccions i orientar les decisions de COMPRA i VENDA.
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4. MARC TEORIC

4.1. Models ARIMA

Els models ARIMA, una metodologia economeétrica basada en models dinamics que utilitza
dades de series temporals, va ser descrita per ’estadistic Box i 1’enginyer Jenkins el 1970. Per
poder identificar quin és el model ARIMA que millor explica com s’han generat un conjunt de
series temporals és necessari que les dades siguin estacionaries. Una serie estacionaria té un
shape sense tendencia (ni creixent ni decreixent, veure exemple a la Figura 4.1.1). Tampoc pot
presentar fluctuacions de diferent amplitud. Aquesta série s’obté mitjangant un procés de
diferenciacio. Es pretén trobar un model senzill de pocs parametres que permeti reproduir
I’autocorrelacio observada en les séries temporals, amb una metodologia que funciona de mode
iteratiu a I’hora de construir els models (De Arce,R, et al; 2003). L’operador retard, B és un
operador tal que aplicat a una variable temporal la retarda;

By =ye1

La diferencia regular és la que s’ha aplicat en tots els models ja que al comptar amb dades
diaries i d’un periode inferior a un any, no tenia sentit prendre diferencies estacionals. Un
operador tal que aplicat a una variable temporal la transforma de la seglient manera:

V}v‘, =(1_B}}"f =¥ = V¥iq

1000

"l ) L b A
i wl 'V‘W)vu lj

-1000

—
o
f—
—
—

=
—
—
=
—
—
—
=X
-l
=
—

-1500

—-2000

-2500

Figura 4.1.1. Exemple de serie estacionarietzada mitjancant diferéncies.(cotitzacio de 10 dies horaria).
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Per tal de definir els models ARIMA és necessari definir be els seglients conceptes basics:

e Procés estocastic Es una successio de variables aleatories indicades segons el temps i
definides en un espai mostral Q. Cada una d’aquestes variables aleatories te la seva
propia funcié de probabilitat i no te perque estar correlacionada amb les altres. El
conjunt de variables i cada variable constitueixen un procés estocastic. En definitiva, es
pot entendre com una familia uniparameétrica de variables aleatories indexades
mitjancant el temps t.

e Soroll blanc: S’anomenara soroll blanc a aquell procés estocastic que compleixi:

E(g)=0 Viel
var(e,)=o. VieZ

covig,.5)=0 Vsztel

e Cami aleatori: S’anomenara cami aleatori a aquell procés estocastic que compleixi:

Yt - Vt-1 =&
Els models ARIMA consten de tres parts associades a tres parametres diferents, p, d i g.

e Ar(g) Models autoregressius. Descriuen un procés en el que les observacions en cada
moment del temps es poden predir emprant les observacions previes afegint-li un
terme d’error aleatori. Aquest sempre és invertible.

Y. = .('&IJ'.r—l + ‘-‘{’3."3:—1 Tt '-:'ijJ".r—p + &

e Ma(q), model de mitjanes mobils. En aquest tipus de model, el valor actual es prediu
a partir dels valors de les variables aleatories anteriors. Depenent del valor de g. S6n
processos que sempre son estacionaris.

Per tal d’identificar correctament els valors p i g, i conéixer quin és el model que millor explica
una serie temporal, s’empren la FAS i la FAP, sigles que corresponen a funcio simple
d’autocorrelacio simple i funcié simple d’autocorrelacio parcial, respectivament. EI métode
convencional consisteix en observar ambdds grafics per tal d’inferir quins podrien ser els valors
p i q segons el nombre de coeficients significatius i el patré d’aquests grafics. A les Figures
4.1.214.1.3 es mostren les series del Bitcoin per als ultims 10 dies.
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ACF
00

Series dserie

Figura 4.1.2. Grafic ACF de la serie del Bitcoin:

Series dserie

80

100

Partial ACF

Figura 4.1.3. Grafic PACF de la serie del Bitcoin:

Com que realitzar la lectura de forma automatica d’ambdos grafics cada hora seria impossible,
en el treball, es seleccionara com a millor model aquell que tingui un valor menor de EP (error
percentual) d’aquells que encertin en la tendencia. Aquest, sera utilitzat per a predir
I’observacio del segiient periode.

4.2. Multilayer Perceptron (MLP)

Un perceptro és una eina util per a classificar conjunts de dades separables linealment. Aquest
tipus de models es basen en xarxes neuronals. Una xarxa neuronal és un sistema computacional
inspirat en com funcionen les neurones en un cervell animal. Aguests sistemes estan formats
per unitats basiques, anomenades neurones, que es connecten entre si formant una xarxa.
Aquestes xarxes, poden aprendre (construir interaccions) de tres formes: de forma supervisada,
no-supervisada i reforcada. Les xarxes supervisades tindrien etiquetes que marcarien les dades
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per tal d’ajudar a 1’algoritme a validar-les a I’hora d’assignar outputs. En les xarxes no-
supervisades, el propi algoritme troba les variants de patrons i correlacions. La xarxa reforcada
es basa en la prova i error.

Figura 4.2.1. Exemple funci6 separable / no separable

No obstant, si s’intenta separar conjunts de dades que no s’ajusten a aquest patré com, per
exemple, amb la funcié XOR!®, on el conjunt no és linealment separable, el multilayer
perceptron aconsegueix trencar aquesta restriccio per a classificar els conjunts de dades que no
son separables linealment de forma similar al de I’esquema de la dreta a la Figura 4.2.1.

Els MLP tenen les mateixes capes de sortida que d’entrada, perod poden tenir diverses capes
ocultes (hidden layers®) entre les capes esmentades (Figura 4.2.2).

hidden layers

output layer

input layer <

Figura 4.2.2. Esqguema de xarxa neuronal

Els MLP empren funcions d’activacio en cadascuna de les capes calculades. Una funcio
d’activacié normalment utilitzada és la sigmoide, ja que es continua i derivable, i permet la
retropropagacio (Koskela, T, et al 1996). Els MLP constitueixen la base de les xarxes
neuronals.

19 XOR és una porta logica que fa referencia a EXCLUSIVE OR en anglés realitza la funci6 booleana A'B+A4B".
Es una porta on si i només si una entrada és ON, la sortida sera activada.

20 En les xarxes neuronals, un hidden layer esta situat entre I’input i I’output de 1’algorisme. El nombre d’unitats

de nodes ocults controla el nombre de pesos disponibles per I’entrenament de la xarxa neuronal. Es caracteritzen
per no estar connectats directament ni amb les dades entrants ni amb les de sortida.
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4.3. Extreme learning machines (ELM)

Les ELM soOn una altre estructura de xarxa neuronal que es pot inicialitzar aleatoriament.
L’esséncia rau en qué els parametres d’aprenentatge dels nodes ocults, incloent-hi els pesos
d’entrada 1 els biaixos, s’assignen aleatoriament, mentre que els pesos de sortida es poden
determinar analiticament mitjancant la simple operacio inversa generalitzada. EI parametre que
cal definir és el nombre de nodes ocults. En comparacio amb altres algorismes, les ELM
proporcionen una velocitat d’aprenentatge molt més rapida i un millor rendiment de
generalitzacid (Figura 4.3.1). (Ding, S, et al., 2014)
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Figura 4.3.1. Esquema d’ELM
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5. ELABORACIO PRELIMINAR DEL BOT

5.1. Definicions i funcions préevies

El primer pas és definir tot una serie de funcions que serveixin per a donar indicacions al bot
sobre quan ha de comprar i quan ha de vendre. Es realitzaran prediccions amb les tres
metodologies definides anteriorment: ARIMA, MLP i ELM.

La primera limitacio a I’hora de seleccionar quins models ARIMA poden predir bé un periode
determinat és 1’eleccid correcte dels parametres p i ¢. Tanmateix, com que no hi haura cap
individu per a cada moment t de temps observant els grafics d’ACF i PACF, s’haura d’escollir
algun indicador que ajudi al bot a escollir quin és el millor model per a predir el preu de
cotitzacio a I’instant t+1.

L’unica idea possible a I’abast del nivell de coneixement de programacio adquirit va ser generar
un vector de permutacions anomenat valors. Hagués estat interessant poder crear una funcié
que avalués comportaments grafics de les séries en cada moment del temps, pero la complexitat
hagués estat enorme. Ja existeixen algunes funcions com per exemple I’auto.arima()?que ja
tenen present aquesta informacid i volia intentar provar alguna cosa que no s’hagués provat
abans.

e Vector valors: Generacio de valor amb totes les permutacions possibles entre 0 i 5 per als
valors p i q que s’utilitzaran per a construir tots els models ARIMA.

Mitjancant aquest vector es calculen, emprant les dades fins a t-1, tots els models ARIMA
possibles amb els valors de p i g esmenats. Seguidament, es calcula la prediccié per al valor de
t, es calcula 1 s’emmagatzema la diferencia en valor absolut 1 percentual entre el valor predit
per a I’instant t i el valor real en I’instant t. ES tindra, doncs, seleccionat el model per a calcular
la prediccio per al periode t+1 lligat directament a 1’operacié compra-venta que s’efectuara.

La funcid que efectua el procediment descrit és la seglent:

e ARIMAS(bitc,valors,x): Funcio creada per avaluar tots els possibles models ARIMA per als
valors de cotitzacié N-1 fins a N, corresponents als moments de temps t-1 fins a t. ES
seleccionen tots aquells models que tinguin un valor predit de tendéncia de 1 (encert) per
aquest periode i es tria el de menor EP. Pren com a arguments bitc (série de valors de
cotitzacio de Bitcoin dels Gltims periodes que s’indiquin fins a t), el vector valors i finalment
X, que sera 1 sempre, atés que només es prediu una observacio en cada cas.

2L La funci6 auto.arima() de la llibreria forecast d’R proporciona una opci6 rapida per construir prondstics amb
series temporals ja que avalua entre tots els possibles models, el millor considerant diversos criteris:
estacionarietat, estacionalitat i diferencies, entre altres.
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Per tant, aplicant la funcio ARIMAS, obtenim els valors de p i q que han obtingut el minim EP
i una prediccio de tendencia adient. Amb aquests valors es construira un nou model amb les
dades de 1 fins a N i es realitzara la prediccio per a I’instant de temps t+1.

D’aquesta manera es pot elaborar un ranking amb els models que han obtingut un millor valor
en la prediccio per a N.

No obstant, es podria donar el cas que un model hagués obtingut un error percentual molt baix,
pero que no hagués predit correctament el moviment de tendencia. Per exemple: suposem que
I’altim valor de la cotitzacio del Bitcoin ha estat de 40.000€ i la del penultim, 39.000€. Pot
ocorrer que un model hagi predit per al moment t (referent al 40.000€) que el Bitcoin cotitzaria
a 43.000€ i que un altre model hagi predit que cotitzaria a 38.500€. Si calculéssim els errors
percentuals absoluts d’ambdos, obtindriem que, per al primer cas, hi ha un EP de
(3.000/40.000) = 0,075%. Per al segon model s’obtindria un EP de (1.500/40.000) = 0,0375%.
A priori, el segon model s’ha quedat més a prop de la prediccio correcta i te un EP menor, no
obstant el primer model ha predit una pujada i el segon una baixada, i és el primer el que ha
predit bé la tendencia. Per al tipus de problema al que es fa front, és prioritari predir bé la
tendéncia abans que obtenir un EP baix. Aixo s’explica perque, si es prediu una pujada,
s’executara I’ordre COMPRA 1 si es prediu una baixada s’executara I’ordre VENDA. Per tant,
sempre tindra més pes encertar la tendencia correcta que un error percentual baix. Donat aquest
marc, a I’hora d’elaborar el ranking amb els models que han obtingut un millor valor en la
prediccié per a n, només es prendran en consideracio aquells que hagin predit bé la tendencia
per al moviment de N-1 fins a N. Un cop filtrats, només s’emmagatzemaran en un espai de
memoria temporal aquells valors de p i q del model que tinguin amb el menor EP.

Per a I’elaboracio del segon métode, s’utilitzen funcions d’R de la llibreria nnfor?2,

e NEURAL(bitc,x) Funcio creada per a generar una xarxa neuronal amb la funcié de la
llibreria nnfor: mlp(), el nombre de hidden nodes esta fixat a (10,5).

Simplement, s’anota el valor predit per 1’estimaci6 de la funcio.
Per a I’elaboracio del tercer métode, s’utilitzen de nou funcions d’R de la llibreria nnfor.

e ELM(ts(bitc)) Funcid propia de la llibreria nnfor que, conjuntament amb un forecast,
calcula les prediccions per a aguest metode.

22 El paquet nnfor és un paquet d’R que facilita la prediccié de séries temporals amb MLP i ELM. En la versi6
actual encara no suporta deep learning tot i que s’espera que en un futur no gaire llunya ho suporti. Es basa en el
paquet neuralnet. Aquesta llibreria és ampliament utilitzada durant el treball, atés que dos dels models amb els
que es treballa hi pertanyen.
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5.2. Validacioé i evaluaci6

Per tal de poder avaluar els resultats préeviament a poder implementar el bot de trading, cal
observar i analitzar com han estat les prediccions efectuades per cada un dels tres métodes.

La primera estratégia per a la comparacio dels tres metodes va ser anant anotant quines eren
les prediccions per a cada model. Es va efectuar de forma manual i en les hores lliures. Els
resultats de les prediccions, tot i no cobrir tota la franja horaria, eren seleccionats aleatoriament.

Es va obtenir un total de 27 anotacions corresponents a 27 moments del temps seleccionats
aleatoriament amb els resultats presentats a la Figura 5.2.1:

% d'encert de tendéncia

% PRED... 0, 703703704
% PRED NN 0,740740741
% PRED ELM 0,666666667

Figura 5.2.1. Percentatge d’encerts per calcul manual
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Figura 5.2.2. Grafic dels EPAM o EP calculats manualment de cada metode

Tant els % d’encerts de tendéncia com els EP semblen molt baixos (Figura 5.2.2). Aquests
resultats il-luminaven un cami molt esperancador respecte a la viabilitat d’aplicacio del bot.
Tanmateix, es podria donar el cas que algun dels models tingués un biaix sistematic a I’hora de
fer prediccions. Es va decidir, doncs, visualitzar el grafic dels % errors pero sense el valor
absolut.
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Biaix % error métodes

m EPAM AR EPANM NN EPAM ELM

Figura 5.2.3. EPAMS o EPs en valor absolut calculats manualment

Al grafic de la Figura 5.2.3 s’observa clarament que hi ha un biaix a I’hora de realitzar les
prediccions. Per al cas de les prediccions realitzades amb NN i amb ARIMA, sembla que no hi
ha una tendéncia determinada. Per tant, es pot excloure que mai tendeix a sobre predir 0 a
“infrapredir”. Aquest efecte s’observa per 1’aparent balang. En canvi, per a ’ELM s’observa
clarament que en general tendeix a “quedar-se curt” en quant a les prediccions. Es a dir, sembla
que en tots els casos no s’acaba d’adequar mai bé.

No obstant, no és dificil adonar-se de que els % de predicci6 i els errors no acaben de ser
representatius. Una mostra de només 27 casos no permet inferir-ne la resta. La idea és que el
bot sigui operatiu les 24 hores del dia, tots els dies de ’any, per tant es va decidir buscar altres
formes de validar-lo. La validacié manual pot ser util per tenir una lleugera idea de si els
metodes estan funcionant o no, pero I’altre opci6 per a la que es va optar i que ha estat la
definitiva del treball és la creacié d’un programa de backtesting.

La idea és senzilla de plantejar, perd complexa de dur a terme: creaciéo d’un software que,
mitjancant una execucio, permeti avaluar a posteriori les prediccions que hagués fet el bot en
un periode de temps determinat. S’ha realitzat mitjancant la GET, definida a I’inici, que obté
les cotitzacions horaries historiques, i s’ha seleccionat un periode de 60 dies, per tal de tenir
una idea de quina efectivitat té el bot. Un cop seleccionat aquest periode, s’han de crear unes
funcions que incloguin les funcions descrites per a calcular les prediccions en tots els casos per
a tots els metodes, per tal de poder avaluar del funcionament.

Per poder abordar aquesta tasca cal, pero, definir una série de funcions que permetin avaluar la
capacitat predictiva. Les limitacions a les que s’ha de fer front son, tant 1’claboracié del
programa com I’alta potencia de comput necessaria, per a poder validar grans grups de dades.
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¢ ARIMASTESTING(bitc,btl_,n,d): Funcid creada per a calcular les prediccions per a tot un
periode 1:N (depenent de la crida total de la funcidé d’obtencié de cotitzacions mitjangant
trucada API). El data frame bitc conté la informacié de totes les cotitzacions, el data frame
btl conté tota la informacid obtinguda per trucada API, temps, cotitzacio, volatilitat, etc. El
valor de d indica I’amplitud de série que s’utilitza per a construir cada prediccio. Per un valor
de 150, que és el que s’ha seleccionat, totes les séries que es construiran en cada moment del
temps per a validar el bot, tindran una longitud de d. Anant des de i fins a d+i. L’output €s un
csv escrit que conté les prediccions, el model seleccionat en cada iteracid, i un valor assignat
que és 0 0 1, segons si s’ha encertat el moviment de tendencia (pujada, baixada) del periode
seguent.

Aguesta funcié genera J prediccions. Per a realitzar cada prediccio, s’empren les 150
observacions d’hores préevies. Després d’anotar per a cada periode quina és la prediccidé que
hagués obtingut el bot, quins errors té i si ha encertat 0 no per a cada periode, la funcio escriu
un CSV per a poder ser consultat un cop s’acabi d’executar tot el programa. El que
s’aconsegueix €és automatitzar tot el procés, que s’havia intentat de forma manual, exposat en
I’apartat anterior. Es una funcié que requereix molta potencia de comput, atés que per a cada
iteracid cal calcular tots els ARIMA de 0 a 5 (valors p i q) i seleccionar-ne 1’0ptim; a partir
d’aquest optim, calcular la prediccio per al periode seglient, comparar el periode predit amb el
real, anotar resultats i, finalment, escriure un CSV. Dins de la funcio, se’n crida una altre
anomenada ARIMAS2(). Es una modificaci6 de la funci6 ARIMAS() que calcula les
prediccions per al bot.

¢ NNTESTING(bitc, n,d): Funci6 creada per a calcular les prediccions per tot un periode 1:n.
L’output generat és un csv amb totes les prediccions per a cada periode emprant la funcié mip
de la llibreria nnfor. S’assigna un 1 o un 0 a cada fila, segons si s’ha encertat la tendéncia.
Utilitza la funci6 NEURALPRED() definida préviament, per a realitzar les prediccions.

La funcid és exactament la mateixa que en el cas anterior, perd emprant xarxes neuronals enlloc
dels models ARIMA.

¢ ELMTESTING(bitc,n,d): Funcid creada per a calcular totes les prediccions per un periode
1:n. L’output generat és un csv amb totes les prediccions per a cada periode emprant la funcio
elm de la llibreria nnfor. S assigna un 1 o un 0 a cada fila, segons si s’ha encertat la tendéncia.

La funcio és exactament la mateixa que en el cas anterior, pero emprant Extreme Learning
Machines enlloc dels models ARIMA.

En un primer moment, la intencio era que per a cada prediccio N éssima, s’utilitzessin totes les
observacions previes, és a dir, que per a predir el valor de la cotitzacio per al periode N+1,
s’empressin les observacions de 1 fins a N; per a predir el valor de la cotitzacio per al periode
N+2, s’empressin totes les observacions de 1 fins a N+1, etc. No obstant, s’ha decidit no
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realitzar-ho d’aquesta forma ja que per a cada observacio predita s’haurien hagut d’utilitzar un
nombre diferent d’observacions i, a més, cada prediccié tindria un cost computacional major a
I’anterior, divergint totalment el temps d’operacié de la funcié que, ara per ara, ja es demora
més de 4 hores per a poder executar-se i validar un periode d’uns 60 dies. D’aquesta manera,
assegurem, tant la viabilitat de la validaci6 com una aproximacié real degut a la naturalesa
dinamica del programa, en qué el nombre d’observacions és fix per a cada iteracié amb un inici
i final mobils.

El cost computacional total per a validar uns tres mesos operatius del bot a posteriori, per tal
d’entendre quina fiabilitat té, és d’aproximadament unes 7 hores amb un ordinador relativament
potent. Tot i les limitacions, és molt més factible validar el model seguint aquests passos que
anotant individualment en moments de temps convenients, pero aleatoris.

L’eleccid de la franja horaria ha estat la mateixa per a les tres metodologies predictives. En
total, s’ha decidit realitzar 1440 prediccions. Es a dir, es disposara de tres csv amb tota la
informacio sobre les cotitzacions i prediccions per a cada tipus de model amb els errors i encerts
corresponents. El valor de d, referent a la longitud fixada per a realitzar cada prediccid, que
composara una linia sencera al CSV, ha estat fixat en 150 observacions. Un nombre
suficientment gran com per a obtenir una mostra representativa i amb la que tingui sentit
treballar en cada iteracio, i a la vegada suficientment “petita” com a per a poder executar el
backtesting a nivell de calcul de computacio.
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6. RESULTATS I DISCUSSIO

6.1. Programa Backtesting

Un cop renderitzats els tres CSV podrem procedir a avaluar com han estat les prediccions que
hagués fet el bot per cada moment de temps. En total s’avaluen 1440 prediccions que
corresponen a 60 dies. Primer es mostra un grafic de I’evolucié de la cotitzacid horaria per
aquest periode (Figura 6.1.1). El periode amb el que s’ha fet el testing és des de 22:00:00
(6/4/2021) fins 22:00:00 (5/6/2021).

vvvvvv

Figura 6.1.1. Grafic de la cotitzacié del Bitcoin per al periode estudiat

% Prediccions
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Figura 6.1.2. Percentatge de prediccions encertades calculades per simulacio

S’observa que el % d’encert de tendéncia és molt similar (Figura 6.1.2). Malauradament, tots
al voltant del 50%. Aixo indica que, a priori, el bot no seria massa (til, atés que encerta amb la
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mateixa freqliencia que ho faria una moneda. No obstant, si s’analitza en quines situacions s’ha
encertat segons quins models, es podria arribar a elaborar una estratégia guanyadora que, en
comptes d’operar en tots els moments de temps, compri nomes sota unes certes condicions.

Biaix % dels métodes

Figura 6.1.3. Grafic dels errors percentuals de cada metode calculats per simulacid

A la Figura 6.1.3, la llegibilitat es complicada degut al alt nombre d’observacions, una forma
per a poder visualitzar com han realitzat les prediccions els tres métodes i entendre si hi ha o
no presencia de biaixos sistematics és graficar els histogrames dels errors percentuals per cada
un dels metodes (Figura 6.1.4). Es pot observar graficament que no sembla que hi hagi gaires
diferéncies entre els errors dels métodes.

B armMa
NN
ELM

0.05 a

Figura 6.1.4. Distribuci6 dels errors dels tres métodes.
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Es pot elaborar una taula descriptiva comparativa per als tres métodes (Taula 6.1.1).

Taula 6.1.1. Descriptiva de la serie de rendibilitats per a cada métode

ARIMA NN ELM
nbr.val 1441.00000 | nbr.val 1441.00000 nbr.val 1441.00000
nbr.null 0.00000 | nbraull 0.00000 nbr.aull 0.00000
nbr.na 0.00000 | nbrna 0.00000 nbr.na 0.00000
min -0.07114 | min -0.08309 | min -0.00281
max 0.10589 | max 0.12215 max 0.12678
range 0.17703 | range 0.20524 | range 0.21959
sum 0.58381 | sum 1.36661 sum 4.76748
median -0.00005 | median 0.00008 | median 0.00092
mean 0.00041 | mean 0.00095 mean 0.00331
SE.mean 0.00031 | SE.mean 0.00034 SE.mean 0.00038
CI.mean.0.95 0.00061 | ClLmean.0.95 0.00066 Cl.mean.0.95 0.00074
var 0.00014 | wvar 0.00016 var 0.00021
std.dev 0.01176 | std.dev 0.01281 std.dev 0.01438
coef.var 20.01760 | coef.var 13.5122 coef.var 4.34547

A la Taula 6.1.1, es pot observar una descriptiva completa sobre els biaixos per cada un dels
meétodes. En primer lloc, crida 1’atenci6 que totes les mitjanes son positives. Sembla que el
model ARIMA es el que aconsegueix prediccions més precises, ja que compta amb la menor
mitjana dels tres. Per contra, el model ELM te una mitjana molt superior als altres dos metodes.
En quant a la mediana, s’observa que pels tres casos, 1’error percentual és molt proper a 0, per
tant, no podem afirmar que hi hagi grans diferéncies entre els metodes en quant a biaixos. En
general, s’observa un comportament de biaixos que, en concordanca amb el grafic de les
distribucions, deixa entreveure que no hi ha grans biaixos sistematics per cap dels 3 metodes.
Només hi ha dos estadistics que son dignes de mencio:

Un és el coeficient de variacio, que per al cas del métode ARIMA és molt superior als altres
dos, aixo s’explica més per la mitjana que per la desviacio tipica, ja que aquesta €s en proporcio,
bastant més diferent que la desviacio tipica respecte els altres.

L’altre estadistic a considerar és la suma. Per al ELM, la suma de tots els biaixos te un valor
molt superior als altres dos métodes. Podem afirmar que I’ELM tendeix a sobre predir i, per
tant, acostuma a visualitzar escenaris mes optimistes que la realitat, és dels tres el cas en el que
es pot afirmar que hi ha un petit biaix sistematic. No obstant, els tres metodes tenen una suma
i una mitjana positives, per tant, en global han sigut més aviat optimistes.
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Podria ser que hi haguessin certs moments de temps en els que fos molt dificil predir
correctament la tendéncia per al segiient periode. Per tal d’avaluar si existeix aquesta opcio,
s’ha pensat que es podria calcular en quins casos han coincidit els models per veure si hi ha
una concordanga entre ells i existeixen moments de temps en els que tots fallen i tots encerten.
Si es vol analitzar de forma col-lectiva, es pot simplement representar quin % dels cops han
encertat els 3 models, i quin % dels cops han encertat dos d’ells, un d’ells i cap d’ells (Figura
6.1.5).

Encerts models
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Figura 6.1.5. Grafic de percentatge d’encerts I nombre de models

Es pot observar que el nombre de cap encert ha estat 14,3%. Tenint en compte que hi ha 3
models que poden encertar, si hi hagués una aleatorietat total, i cada model tingués un 50% de
probabilitat d’encertar, la probabilitat de que els 3 models encertessin seria 0,53 = 0,125. En
aquest cas s’observa que tres models encerten en un 15,9% dels casos, per tant és un escenari
positiu.

No obstant, caldria separar aquells casos amb increment positiu d’aquells amb increment
negatiu per veure si hi ha diferéncies (Figura 6.1.6). Els casos on I’intercanvi de valor des de
el moment t fins al moment t+1 ha estat negatiu ha sigut un 50,03% dels casos, mentre que els
casos per als gue ha hagut un increment positiu ha estat del 49,97%.
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Figura 6.1.6. Grdfic de percentatge d’encerts i nombre de models estratificat per tendéncia
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Un cop separat, a la Figura 6.1.6 s’observa que la diferéncia no es distribueix de la mateixa
manera. Les conclusions en quant a quan encerten tots i quan no encerta cap son completament
diferents si separem o0 no separem per tipus de periode. En periodes de pujada el 19,44% dels
cops, els 3 models encerten. Quan el mercat baixa, nomeés el 12,34% dels cops els tres models
encerten la baixada.

En quant al cas 0 (cap model encerta) passa el contrari que quant els tres models encerten. En
intervals de baixada, el 17,2% dels cops, cap model encerta, mentre que quan hi ha pujada,
nomeés en un 11,39% dels casos els 3 models fallen.

Aquestes analisis donen una imatge general sobre com es poden relacionar els tres models. No
obstant, no s’ha analitzat com interactua cada un amb la resta. Una possible alternativa per
valorar aquest efecte és usar un index que ens indiqui el matching que hi ha entre cada parella
de models. Una possible opci6 és emprar I’index de Kappa (Ullibarri L, et al.,1999) el qual
representa la proporcié d’acords observats que no pot ser explicada per I’atzar Taula 6.1.2.

Taula 6.1.2. Index de Kappa per a cada cas

Kappa Global Kappa Arima vs NN Arima vs ELM NN vs ELM
Fleiss' Kappa for m Raters Fleiss' Kappa for m Raters | Fleiss' Kappa for m Raters Fleiss' Kappa for m Raters
Subjects = 1441 Subjects = 1441 Subjects = 1441 Subjects = 1441
Raters = 3 Raters = Raters = Raters = 2
Kappa = 0.0688 Kappa = 0.0434 Kappa = 0.00624 Kappa = 0.156
z =4.52 Z = 1.65 z = 0.237 z =5.93
p-value = 6.07e-06 p-value = 0.0998 p-value = 0.813 p-value = 2.94e-09
Kappa z p.value Kappa z p.value Kappa z p.value Kappa z p.value
0 0.069 4.524  0.000 0 0.043 1.646 0.100 0 0_886 0.237 p'o.Bls 0 0.156 5.935 0.000
10.069 4.524  0.000 1 0.043 1.646  0.100 10.006 0.237 0.813 1 0.156 5.935  0.000

Taula 6.1.3. Interpretacio d’index de Kappa

kappa grado de acuerdo

<0,00 sin acuerdo
0,00-0,20 insignificante
0,21 - 0,40 mediano
0.41 - 0,60 moderado
061 -080 sustancial
0.8l - 1,00 casi perfecto

Atenent-nos a la Taula 6.1.3 amb els indexs Kappa calculats, i contrastant amb les
interpretacions que te el valor de I’index expressat a la Taula 6.1.3, s’arriba a la conclusio que
en cap dels casos hi ha concordanca entre els models. Per tant, es demostra analiticament que
de forma global, els models prediuen generalment de formes diferents. Es pot afirmar doncs
que en cap cas un model és substituible per un altre de forma global, per tant, pot ser que alguns
siguin millor que altres, de forma permanent o situacional.
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6.2. Valor acumulat en Cartera

Sota suposici6 d’operacid continua, es mostrara el rendiment acumulat de la cartera si
s’haguessin realitzat totes les operacions. Per tal de poder calcular-ho, es genera un programa
que simuli totes les operacions.

6.2.1. Percentatge d’encerts

En primer lloc s’analitzara breument quin tipus d’operacié ha recomanat cada model en cada
cas. En cas que la prediccio per al valor t+1 de cada model fos d’un valor superior al N, la
recomanacio d’aquest hauria estat de COMPRA, altre cas de VENTA. A la Taula 6.2.1.1 es
mostren els % per cada tipus d’operacié recomanada on C indica COMPRA, i la V indica
VENDA.

Taula 6.2.1.1. Taula amb percentatge de compres i vendes predites per cada model

ARIMA NN ELM

Frequency Percent Frequency Percent Frequency Percent
C 710 49.27 C 777 53.92 C 834 57.88
\ 731 50.73 v 664 46.08 Vv 607 42 .12
Total 1441 100.00 Total 1441 100.00 Total 1441 100.00

Les opcions recomanades varien lleugerament entre models. Mentre que per al ARIMA en el
50% dels casos recomana comprar i en ’altre 50% vendre, per als models NN i ELM tendeix a
recomanar més sovint comprar que vendre.

Anteriorment s’ha vist el % d’encert per a cada metode i els seus biaixos. El factor més
important de tots per un bot de trading no és tant el % d’encert, sind 1I’esperanga matematica
del total d’operacions. Per exemple, si encerta nomeés el 45% de les vegades pero cada encert
suposa el doble de benefici que cada no encert, el bot tindria una esperanca positiva (E[X] >0):
0,45*2x-0,55x= 0,35x.

La forma correcta i definitiva per a coneixer quin ha estat el rendiment del bot passa per calcular
el valor de cartera que s’hagués obtingut per a cada instant de temps si aquest ja portés un
temps funcionant. Amb els CSV generats per les funcions exposades també es tenen les dades
de les cotitzacions de cada moment a part de les prediccions. S’ha creat un programa a
posteriori que calcula totes les plusvalues i pérdues que s’haguessin obtingut si s’hagués obeit
el patré de decisid escollit per a cada un dels tres metodes. El calcul es realitza d’una forma
senzilla. Suposant que en el moment de temps t un dels metodes calculi que la prediccio és un
valor superior a I’actual, emetra un missatge d¢ COMPRA. En tal cas, emmagatzemarem la
informacié del valor de la cotitzacio en el moment t. Calcularem la diferéncia de preu entre el
valor de cotitzacio en el moment t+1 el valor de cotitzacié en el moment t. Aquesta diferencia
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sera el guany en valor absolut associat a aquella operacid. El guany el relativitzarem dividint
entre el valor de cotitzacio en t per a tenir-lo en valor percentual. Basicament, es creara un
programa amb dues condicions: una per quan hi hagi una COMPRA i I’altre per quan hi hagi
una VENDA, per tal de calcular els guanys percentuals en cada operacid. Crearem un vector,
anomenat S, que anirem concatenant amb si mateix, multiplicant pel S-1 en cada iteracio.
Seguint aquesta metodologia, obtindrem la série de valors que indiquen la variacié percentual
en el valor de la cartera per cada moment de temps, de forma acumulada. Si apliquem aquest
petit programa a tots els metodes, obtindrem tres séries amb el valor exacte que s’hagués
acumulat si s’haguessin realitzat les 1440 operacions, corresponents a totes les hores que
composen aquest periode, si el bot ja hagues estat operant.

6.2.2. Valor portafoli interes compost

Per tal de facilitar la lectura, en comptes de mostrar el grafic amb el valor respecte 1 guanyat,
es suposara que es disposava d’un capital inicial de 1000€ i que s ha anat operant sobre aquest.
Per tant el valor total de la cartera suposa reinversié absoluta (Figura 6.2.2.1).
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Figura 6.2.2.1. Grafic del valor acumulat en cartera seguint cada métode durant els Gltims 2 mesos

En el grafic de la Figura 6.2.2.1 es deixa entreveure que clarament el valor acumulat en cartera
seguint les directrius indicades per el metode d’Extreme Learning Machines porta a una pérdua
considerable. En concret un valor de 657€ finals respecte un valor en cartera inicial de 1000€.
Per tant comporta una pérdua de 34,3%. EI métode ARIMA, tampoc és massa bo. En pocs
moments del temps ha provocat una cartera positiva i ha finalitzat el periode amb un valor total
de 895€, suposa una pérdua de 105€ i un 10,5%. Finalment la cartera obtinguda mitjangant les
directrius del metode de xarxes neuronals (NN) ha obtingut un valor de 1046€, que suposa un
guany de 46€ i un 4,6% de benefici en 2 mesos.
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Taula 6.2.2.1. Taula descriptiva de la serie del valor en cartera acumulat per cada métode

ARIMA NN ELM
nbr.val 1441.00 nbr.val 1441.00 nbr.val 1441.00
nbr.aull 0.00 nbr.oull 0.00 nbraull 0.00
nbr.na 0.00 nbr.na 0.00 nbr.na 0.00
min 741.53 min 833.00 min 403.39
max 1055.11 max 1456.21 max 1020.55
range 313.50 range 623.21 range 617.16
sum 1306797.09 sum 1536551.32 sum 1061539.43
median 911.15 median 1059.15 median 738.06
mean 906.87 mean 1066.31 mean 736.67
SE.mean 1.67 SE.mean 2.76 SE.mean 4.06
Cl.mean.0.95 3.28 CL.mean.0.95 541 Cl.mean.0.95 7.97
var 4038.04 var 10974.60 var 23783.79
std.dev 63.55 std.dev 104.76 std.dev 154.22
coefvar 0.07 coef.var 0.10 coefvar 021

Si observem els estadistics calculats per les tres series de la Taula 6.2.2.1, es pot extreure
informacid interessant. Per al metode ARIMA observem que el valor mig en cartera des de
I’inici ha estat de 906,8€. Només ha tingut un periode curt amb guanys i un valor maxim
acumulat de 1055€. El valor minim ha estat de 741€ i el rang de 313€. El métode ELM ha
obtingut encara pitjors resultats. Un valor en cartera mitja de 736,7€. Un valor
considerablement inferior a I’inicial. Només ha tingut un maxim de 1020, perd que no ha estat
capa¢ de mantenir. El valor minim al que ha arribat és baixissim, 403€. Cremar un portafoli un
60% per molt que sigui operant de forma automatica dona vertigen. Finalment, el metode
guanyador ha estat el de Xarxes Neuronals. Ha obtingut una més que satisfactoria mitjana de
1066€. Es la tnica que esta per sobre del capital inicial. El maxim al que ha arribat acumular
ha estat de 1456€ i el minim de 833€. Es aquest doncs, el métode amb les millors prediccions
per aquest periode, i el que probablement escolliriem com a prioritari en la majoria de
situacions per tal de seleccionar si comprar o vendre en cada moment de temps.

6.3. Interacci6 entre els métodes
6.3.1. Correlacio6 en valor de cartera acumulat

Cal esmentar, que tot i ser un periode de temps relativament curt (2 mesos) s’han realitzat
moltes prediccions, concretament 1440, i a més, el mercat ha mostrat simptomes de molt alta
volatilitat. Abans de finalitzar, s’ha pensat que es podrien realitzar un seguit de comprovacions
per a descartar ja totalment la dependencia entre models. Per exemple, una forma de comparar-
los és analitzar si existeix correlacio entre els valors acumulats en cartera per a cada instant t
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de temps. Una gran opcio per verificar-ho és mitjangant un contrast d’hipotesis de correlacio.
Es la forma més rigorosa de fer-ho i no requereix compliment d’hipotesis com la normalitat de
les dades, homoscedasticitat, etc., ates que és un métode no parameétric que es realitza emprant
proves de permutacid. L’estimacid dels coeficients de correlacidé es realitzara mitjangant
bootstrap (Lunneborg, C. E., (1985))

MNeural Network

ann

ARIMA

Figura 6.3.1. Grafic de correlacio entre del valor acumulat en cartera entre ARIMA i NN

A la Figura 6.3.1 sembla que potser si que hi ha una lleugera correlacié negativa entre el valor
acumulat en cada moment de temps t en cartera per el metode de xarxes neuronals i I’ARIMA.

Per conéixer si existeix correlacio significativa, primer calculem el p.valor amb una prova de
permutacions, fixant el nombre de permutacions en 19999. El p.valor obtingut ha estat molt
inferior a 0,05. Concretament 0,0005. El valor estimat per al coeficient de correlacié ha estat
de -0,26992. Podem afirmar doncs que existeix un coeficient de correlacié negatiu entre
ARIMA i xarxes neuronals.
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Figura 6.3.2. Grafic de correlacio entre del valor acumulat en cartera entre ARIMA i ELM
En aquest cas, també pot arribar a donar la sensacio de que existeix algun grau de correlacid

positiva entre el valor acumulat en cada moment de temps t en cartera per el metode ARIMA i
I’ELM (Figura 6.3.2).

El p.valor obtingut ha estat molt inferior al nivell de significacié 0,05. El valor estimat
mitjancant bootstrap per al coeficient de correlacio ha estat de 0,3151.

Extreme learning machine

1000 1200 1400
Neural Networdk

Figura 6.3.3. Grafic de correlacid entre del valor acumulat en cartera entre NN i ELM

Finalment, a la Figura 6.3.3 es mostra el grafic d’Extreme Learning Machines vs Neural
Networks. En aquest Gltim cas, sembla que existeix cert grau de correlacio negativa. La pendent
de la recta estimada és agosarada. El p.valor obtingut per a I’estimaci6 ha estat molt inferior al
nivell de significacio. L’estimacio bootstrap per al coeficient de correlacié ha estat de -
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0,51698. Es pot observar, doncs, que hi ha certs graus de correlacio entre el valor de la cartera
acumulat, segons els diferents métodes. La utilitat de coneixer aquesta informacio pot permetre
en un futur si s’optimitza el bot, seleccionar combinacions de métodes segons la situacio. Si,
per exemple, dos métodes tenen una correlacio positiva elevada, mai tindria sentit seleccionar
el que doni una rendibilitat estimada inferior atés que sera objectivament pitjor que 1’altre. No
obstant, en segons quins moments, pot interessar realitzar combinacions lineals de métodes
amb correlacions negatives, per a calcular prediccions minimitzant el risc.

6.3.2. Estandarditzacio

S’ha analitzat métode a métode quines eren les caracteristiques de cadascun. Per completar
aquest analisi podria ser interessant coneixer com interactua el valor acumulat de la cartera
seguint cada un dels métodes amb la grafica de cotitzacio del Bitcoin durant el periode que el
bot ha operat, és a dir, des de el 6 de juny fins al 5 de maig. Un métode visual molt Gtil per
obtenir aquesta informacio és mitjancant funcions del paquet tsviz?3. Amb la funcio tsviz() del
paquet, es pot crear una aplicacié en shiny?* interactiva que permet estandarditzar i graficar
d’una forma extremadament simple les séries que nosaltres tinguem definides a la memoria de
I’R.

tsviz - time series visualization

Time variable Chart variables:
¥ Normalize

t - valor NNSERIE ARISERIE ELMSERIE

valor NNSERIE — ARISERIE — ELMSERIE

Value

Figura 6.3.2.1. Series de valor en cartera acumulat per cada metode i cotizacié del Bitcoin estandarditzades

A la Figura 6.3.2.1 es pot comparar com han interactuat els valors de les carteres obtingudes
seguint cada una de les metodologies, respecte a la cotitzacid del Bitcoin en aquest mateix

23 El paquet tsviz és un paquet d’R creat per visualitzar series temporals. Amb les funcions propies que conté,
genera una interface interactiva i molt intuitiva mitjancant la cuél es poden mostrar varies seires temporals
simultaniament, estandarditzar-les, mostrar els grafics ACF i PACF etc.

24 Shiny és una llibreria d’R per la construcci6 de quadres de mando web interactius. Permet per exemple crear
interfaces per algoritmes o accedir i manipular taules de dades a través de controls d’HTML, sliders, botons etc. .
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periode. El que crida més I’atencio és que els maxim valor en cartera tant per ARIMA com per
xarxes neuronals s’obté quan el mercat esta sota minims. Es a dir, sembla que quan el mercat
baixa molt durant el mes de maig, és quan millor operen aquestes dues carteres. El maxim per
al metode ELM es troba just al principi, i a partir de llavors, ja no torna a creuar-lo.

A continuacid, es mostren els grafics corresponents a la correlacio entre els valors en cartera
obtinguts per cada un dels métodes vs el valor de la cotitzacio del Bitcoin (Figura 6.3.2.2). La
variable valor representa la cotitzacio.

tsviz - time series visualization

X variable Y variables:
¥ Normalize

valor - ARISERIE NNSERIE

® ARISERIE ——valor ® NNSERIE

[oX:3
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Figura 6.3.2.2. Grafic estandardizzat d’interaccié de valor en cartera seguint ARIMA i NN ajustat a la cotitzacio

En aquest grafic estandarditzat s’observa com correlaciona el valor de la Cartera seguint
métode ARIMA i Xarxes Neuronals (ARISERIE i NNSERIE) respectivament, en front de la
cotitzacio del Bitcoin. La lectura és complicada ja que no sembla que acabi d’ajustar-se gaire
bé a la recta. Tanmateix, clarament, hi ha una doble modalitat. Per valors de cotitzacio alts, el
saldo de la cartera NNSERIE es manté en valors baixos, mentre que el de la cartera ARIMA es
manté alts. Podem intuir doncs que el valor de la cartera seguint el métode ARIMA quan la
cotitzacio és alta és superior a quan és baixa. Per altre banda, el valor de la cartera seguint el
meétode de Xarxes neuronals és alt quan la cotitzacio és baixa i baix quan la cotitzacio és alta.
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tsviz - time series visualization
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Figura 6.3.2.3. Grafic estandarditzat dinteraccio de valor en cartera seguint ARIMA i ELM ajustat a la cotitzacio

Per a poder interpretar correctament la Figura 6.3.2.3, s’han hagut de separar els resultats
d’ELM, ja que sind es solapaven molts punts i la lectura es feia complicada. En quant al saldo
obtingut seguint el métode ELM, observem que el valor en cartera s’ajusta forga al valor de la
cotitzacid. Per tant, és una cartera que en principi no difereix gaire de mantenir la posicid

estatica des de el primer dia fins 1’altim.

Es interessant a part de les eines grafiques mostrar 1’estimacié per al coeficient de correlacié
entre el valor acumulat en cartera de cada métode versus la cotitzacié del Bitcoin per cada un
dels metodes. De nou, es realitzara 1’estimacié emprant métodes no parameétrics (estimacio
bootstrap) ates que les dades no segueixen una distribucié normal.

Taula 6.3.2.1. Taula amb estimacions de coeficient de correlacio entre cotitzacio i valor acumulat en cartera
per cada métode i el pvalor associat.

ARIMA NN ELM
Pvalor (95%) 0 0 0
Estimacio correlacié 0,3875 -0,5254 0,86

Els resultats obtinguts a la Taula 6.3.2.1 van en concordanca amb les conclusions previes
extretes amb les eines grafiques. La utilitat de conéixer la interaccio entre la cotitzacié del
Bitcoin i el valor acumulat en cartera és, principalment, conéixer quina seria la millor
metodologia per aplicar, segons la previsio de mercat alcista o baixista en un pla¢ determinat.
No obstant, no s’ha d’oblidar que, tot i tenir una correlacio negativa, el valor acumulat en
cartera seguint el metode de NN amb la cotitzacid del Bitcoin, segurament, els rendiments s6n
superiors que amb els altres métodes. Anteriorment, s’ha observat que, en valor absolut, el
valor en cartera seguint el métode de xarxes neuronals era, en gairebé qualsevol instant de
temps, superior al valor acumulat per qualsevol d’altres métodes. Tanmateix, si que pot ser Util
per a decidir si no operar en cas de que les previsions de mercat per a la cotitzacio siguin molt
positives.
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6.4. Analisi rendibilitats simples

Una altre alternativa per al funcionament del bot seria realitzar les operacions sota el no suposit
d’interés compost. Es a dir, no reinvertir I’import exacte del valor de la cartera en cada operacio
sind, per exemple, invertir sempre la mateixa quantitat en cada una de les compres i vendes
pero sense influir en les operacions futures. Suposarem el cas en el que s’hagin invertit 1000€
en cada una de les operacions. Seria dificil gestionar tantes operacions amb un import fix, i a
priori, si el bot és bo i consistent, no tindria cap sentit operar a interes fix.

Apr 18 Apr 25 May 2 May © May 1 May 23 May 30

Figura 6.4.1. Grafic de rendibilitats simples obtingudes en cada operacié

A la Figura 6.4.1 es mostren les rendibilitats simples obtingudes per a cada operacio. Es un
grafic de dificil lectura, pero deixa intuir que, amb 1’Extreme Learning Machine, la rendibilitat
simple obtinguda en cada periode és més volatil. Per tal de coneixer més a fons com han estat,
es poden descriure amb una taula. El patr6 que s’observa, comu per als tres métodes, és que en
el periode en el que hi va haver una caiguda pronunciada en el valor de cotitzacio del Bitcoin,
les rendibilitats simples també han obtingut una oscil-lacié superior, trencant amb la
homoscedasticitat que semblava que la caracteritzava en els periodes previs.

Amb la Taula 6.4.1, es poden tenir unes nocions sobre com han estat les rendibilitats simples
obtingudes per cada un dels métodes. Com era d’esperar, el cas de NN és el que ha obtingut
millors resultats seguit per I’ARIMA i el ELM. El que sobta és que el valor de cartera acumulat
a final de periode total mostra un rendiment superior a quan operavem amb interés compost.
Aquest valor es pot obtenir a partir de la suma (ates que les operacions sén independents entre
elles i d’import fix). La desviacio tipica i el rang sén practicament iguals per a tots els métodes.
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Finalment, també sorprén molt que la mediana del ELM sigui positiva, aixo implica que en més
la meitat d’operacions amb el meétode ELM s’han guanyat diners.

Taula 6.4.1. Descripci6 de la serie de rendibilitats simples obtingudes per cada métode

ARIMA NN ELM
nbr.val 1441.0000 nbr.val 1441.0000 nbr.val 1441.0000
nbr.null 1.0000 nbr.null 1.0000 nbr.null 1.0000
nbr.na 0.0000 nbr.na 0.0000 nbr.na 0.0000
min -77.4499 min -08.1682 min -98.1682
max 08.1682 max 77.4499 max 76.4015
range 75.6181 range 75.6181 range 74.5698
sum -15.9074 sum 140.9765 suum -300.5755
median -0.1551 median 0.4635 median 0.1390
mean -0.0110 mean 0.0978 mean -0.2086
SE.mean 0.3024 SE.mean 0.3024 SE.mean 0.3024
Cl.mean.0.95 0.5932 Cl.mean.0.95 0.5932 Cl.mean.0.95 0.5931
var 131.7893 var 131.7799 var 131.7459
std.dev 11.4800 std.dev 11.4795 std.dev 11.4781
coef.var -1039.9326 coef.var 117.3388 coef.var -55.0274

6.4.1. Comparacio rendibilitats simples amb compostes

Es poden comparar els resultats de valor en cartera sota els dos suposits, primer la cartera
inflada amb 1000€ inicials 1 suposant reinversio absoluta, 1 en segon lloc la cartera resultant de
realitzar totes les operacions amb 1000€ (Taula 6.4.1.1).

Taula 6.4.1.1. Comparativa entre valor en cartera obtingut per cada métode seguint estrategia d’interés simple versus

compost
INTERES ARIMA NN ELM
SIMPLE 984.09 1140.977 699.42
COMPOST 895,14 1046,65 672,92

Finalment, es pot concloure que la cartera mes efectiva, almenys en aquest periode, hagues
estat la que obeis el patro de decisio del metode NN i seguint interés SIMPLE. En tots els casos
el valor acumulat de la cartera global ha estat superior atenent el cas de cartera simple. No
obstant, seguint qualsevol dels métodes, el valor acumulat en cartera ha superat al que s’hagués
obtingut mantenint posicié ja que el- preu del Bitcoin ha caigut 40% en el periode analitzat.
Cal tenir present, que per a la cartera del tipus simple, s’ha de disposar sempre de diners extra,
ja que cada operacio es realitza amb 1000€ independents de les operacions anteriors. Tot i que
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s’hagués obtingut un millor resultat en cartera, el fet d’haver de disposar de 1000€ en cada

operacié dificultaria la tasca d’automatitzacio i la disponibilitat de recursos.
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7. CONCLUSIONS

Vencer el propi mercat (superar el rendiment d’un actiu referencia o index en un periode
determinat) sempre sera una tasca ardua i gairebé inassolible. Els bots de trading que
actualment funcionen estan en mans de grans corporacions i el seu desenvolupament involucra
molts treballadors altament qualificats en disciplines relacionades amb I’estadistica, les
matematiques, la computacio i les finances. Paradoxalment, si un bot fos molt bo i estigués a
I’abast de tothom, deixaria de ser bo. Atés que totes les operacions realitzades involucrarien tot
el volum de negociacio possible en cada instant de temps, provocarien un problema infinit i
irresoluble en I’eleccié de moments de compra i venda. Es pot afirmar, doncs, que un bot de
trading només pot arribar a funcionar si 1’utilitza un nombre petit de persones, un baix volum
de negociacid i no influeix directament en la cotitzacid real mitjancant les seves ordres.

Durant tota la elaboraci6 del treball, s’ha vist com obtenir dades en temps real i com tractar-
les. S’han elaborat tres métodes de construccid de prediccions per alimentar les decisions
d’aquest bot. El resultat final no deixa de ser orientatiu, s’ha realitzat en base a 1440 operacions
corresponents a 60 dies seguits d’operativa. Per tal de validar si un bot com aquest pot arribar
a ser funcional caldria realitzar simulacions amb un nombre d’observacions molt superior,
probablement, de més de dos anys i desenes de milers d’observacions. La poténcia de comput

ha estat la principal limitacio per no verificar un conjunt molt superior d’observacions.

e De les tres metodologies usades per alimentar la decisoria del bot hi ha hagut una que
ha estat clarament guanyadora, la de les xarxes neuronals. Si es pren només el cas amb
interes compost, aquest ha obtingut uns resultats molt positius en quant a evolucio del
valor de la cartera en euros. De fet, és |I"Gnica que ha aconseguit una rendibilitat positiva
a final de tot el periode i, més important, una rendibilitat mitjana superior a 0. Les
prediccions realitzades amb els tres métodes han estat variables.

e Amb les altres dues metodologies no s’han pogut obtenir conclusions tant positives.
Amb ARIMA, la pérdua mitjana i final no ha estat tant elevada com amb /’Extreme
Learning Machine, pero no s’ha d’oblidar que a fi de comptes, el que ha generat és una
pérdua. Cal fer pero, un matis important. Degut a la naturalesa del bot de trading, aquest
no distingeix entre euros i Bitcoins, ja que I’Unic objectiu que te es augmentar el nombre
d’euros respecte Bitcoin. Al bot tant li fa que el mercat baixi o pugi, ja que pot fer
operacions de tipus CALL i de tipus PUT, amb lo qual pot generar guanys en ambdds
escenaris.

e Tot i que els resultats obtinguts amb els métodes ARIMA i ELM poden semblar molt
dolents, depenent de com s’analitzi ,no ho son tant. Suposem el cas d’una persona que
tenia 1000€ a I’inici del periode (6 d’abril) i decideix invertir-los en el bot perque
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aquest els gestioni de forma activa i automatica. Seguint els tres metodes, la persona en
questio hauria guanyat un 4,6% amb NN, i hagués perdut un 10,55% i un 34,3% amb
els metodes ARIMA i ELM respectivament. Suposem que una altre persona enlloc de
tenir 1000€ en efectiu, te un valor en Bitcoin equivalent en 1000€ a data d’inici (6
d’abril). Si aquesta persona hagués mantingut la seva posicié sense operar en cap bot,
seguiria tenint el mateix nombre de Bitcoins, pero el seu valor en euros seria molt
inferior. El preu del Bitcoin des de I’inici del periode analitzat fins al final, ha caigut
des de 49127€ fins a 29598€, una caiguda d’un 40% aproximadament. Per tant, per
aquesta segona persona, invertir en el bot seguint qualsevol dels tres métodes hagués
estat més rentable que mantenir la posicié. En el millors dels casos, un +5% en contra
d’un -40% representa un guany brutal en aquest periode de 2 mesos. Si prenem el cas
de I’interés simple, els resultats obtinguts han estat superiors als de la cartera amb
interés simple. S’han obtingut unes rendibilitats en tots els casos superiors a les del
compost, del -1,6% , +11,4% , -29,58% per ARIMA, NN i ELM respectivament. En cas
que s’implementés el bot per operar amb diners reals, s’hauria de tenir present aquesta
diferencia i a priori no hi hauria cap rad per decidir apostar per I’interés compost.

e Podem deduir que s’obtenen diferents resultats, no només degut al valor acumulat en
cartera sind també per totes les proves estadistiques realitzades posteriorment. Degut al
valor de correlacio negatiu entre la serie de rendibilitats obtingudes mitjancant les NN
amb el Bitcoin, podem arribar a pensar que en periodes de temps baixistes, és el model
optim amb el que operar. En quant als altres dos, les prediccions de tendencia del
meétode Extreme Learning Machine no acaba de funcionar del tot bé, per tant es podria
descartar. Les prediccions calculades amb els models dinamics ARIMA, pot ser Gtil en
periodes de temps alcista ates que la correlacié del valor en cartera i la cotitzacié ha
estat positiu.

Per acabar, la implementacio del bot seria el segiient pas que, segurament, realitzaré en un futur
quan acabi d’optimitzar tots els algoritmes. Els canvis que vull afegir van més enlla dels
métodes que he aplicat fins ara. Passen per valorar models de series temporals multivariants
que valorin, per exemple, la variancia en cada interval horari, aixi com altres indicadors
tipicament usats en I’analisi técnic com el RSI, i alguns altres oscil-ladors. En definitiva,
contemplar métodes de Machine Learning des de un enfoc multivariant per tal de poder
millorar les prediccions i tenir una perspectiva més global de cara a optimitzar el bot. Per
exemple algoritmes de clustering aplicats sobre séries temporals crues com 1’algorisme SOTA,
que és un hibrid entre una xarxa neuronal no supervisada i un algoritme jerarquic divisiu amb
estructura d’arbre binari, 0 els models VARMA, que a diferencia dels models ARIMA involucra
més d’una variable . En segon lloc, i segurament el més important, caldra depurar la decisoria
operativa. Seleccionar aquells moments de temps en els que sigui més “fiable” operar i no
realitzar operacions a totes hores. En el cas d’aquest treball, degut al temps limitat d’execucio,
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no s’ha pogut indagar més en aquest cami tot i que no descarto reprendre-ho de cara a un TFM
o, fins i tot, en la creacié d’una start-up en un futur, en cas de que ho consideri viable. Com
s’ha vist, el més important és I’esperanca matematica, i €s millor encertar una gran operacio
que encertar-ne 5 de petites. El filtratge i depuraci6é per decidir quan operar son tant 0 més
importants que els propis algorismes dissenyats de cara a realitzar operacions.

El Bitcoin ha estat 1’actiu escollit per a 1’elaboracid del treball per tot un seguit de motius
exposats a I’inici. El periode temporal escollit sobre el que s’han realitzat les operacions ha
estat I’horari. En un futur es podria valorar si els metodes funcionen millor amb dades de
naturalesa diaria, bihoraria o inclis setmanal. A mes, tot i que només s’ha aplicat I’operativa
en aquest actiu, ’estratégia no esta limitada als criptoactius i podria facilment replicar-se per
qualsevol producte financer. La complicacio estaria en poder automatitzar 1’script d’R perqueé
accedis al broker des del que volguéssim realitzar les operacions.

El proper pas a seguir per implementar el bot seria automatitzar /’script i introduir funcions
que jaes contemplen en la llibreria rgdax, per tal de poder efectuar operacions sense intervencid
humana. Els scripts d’R es poden automatitzar mitjangant 1’eina de Windows de task scheduler.
Aquest procés es realitzara en un futur quan es tingui certesa de 1’efectivitat del bot
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9. ANNEX

## CODI BACKTESTING ##
**LLIBRERIES**

[}
library(stringi)

library(httr)

library(xts)

library(TTR)

library(dplyr)

library(plyr)

library(zoo)

library(forecast)

library(fBasics)

require(devtools)

library(tsviz)

library(nnfor)
install_github(""rogergarciamarfany/rgdax-1",ref="dev")
library(rgdax)

library(randomForest)

library(descr)

library(lubridate)

library(gtools)

library(descr)

library(pastecs)

library(plotly)

library(irr)

library(kableExtra)

#detach("package:rgdax”, unload = TRUE)
#install_github(*'rogergarciamarfany/rgdax",ref="dev")
#install_github(*'rogergarciamarfany/rgdax-1",ref="dev")
library(bootstrap)

library(boot)

library(ggplot2)

library(rgdax)

HHHHHHH R

**EUNCIO OBTENIR PREUS**

“{r eval=FALSE, include=FALSE}
# Function
coinbaseGET <- function (product_id, start, end, granularity) {
# request url
reg.url <- pasteO("https://api.pro.coinbase.com/products/”, product_id, "/candles™)
reqg.url
# fetching the data ourselves - the return
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res <- httr::GET (url = req.url,
query = list(start = start, end = end,
granularity = granularity))
res <- as.data.frame(t(matrix(unlist(httr::content(res)), nrow = 6)))
res[['V117] <- as.POSIXct(.subset2(res,1L), origin="1970-01-01")
res
}
# Variables3
product_id = "BTC-EUR"
granularity = 3600
start_dates <- Sys.time() - 86400*(1:100) # considering the last 10 days
end_dates <- Sys.time() - 86400%*(0:90)
# Looping
res <- lapply(seq_along(end_dates),
function (k) coinbaseGET (product _id, start_dates[K], end_dates[k], granularity))
res <- do.call(rbind, res)
btl<- res[,c(1,4)]
btl <-btl[nrow(btl):1,c(1,2)]

## Filtratge variables interessants ##

—{r}
res2<-res[nrow(res):1,]
bt<- res2[,c(1,4)]
bitc<-res2[,4]

## VECTOR VALORS ##

{1}
comb<-0:6

permutaciones <- permutations(6, 2, comb

valors<- cbind(p=permutaciones[,1] ,d = rep(1,nrow(permutaciones)),gq=permutaciones[,2])

## METODOLOGIES ###
#### ELM PACO

Sy
ELMTESTING<-function(bitc,n,d){
k<-data.frame("time" = rep(0,n),"valor" = rep(0,n), "valornl" = rep(0,n), "nnpred" =
rep(0,n),"prediccio™= rep(0,n))
for(iin 1:n){

bitcl<-bitc[(1+i):(d+i)]

b<-elm(ts(bitcl))

a<-forecast(b,h=1)

j<-as.numeric(a$mean)
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K[i,"valor"]<-bitc[d+1+i-1]
K[i,"valorn1"]<-bitc[d+1+i]

K[i,"nnpred"]<-j
K[i,"time"]<-as.character(ymd_hms(bt1[d+i,1]))
if((j -bitc[d+i])*(bitc[d+1+i]- bitc[d+i]) >0){

k[i,"prediccio"]<-1
}
print(i)
}
write.csv2(k, "ELMTESTING.csv")

AN

## NNTESTING ##

[}
NEURALPRED<-function(bitc,x){
serie<-ts(bitc[1:(length(bitc))])

fit2 <- mlp(serie, hd = ¢(10,5),reps=20,difforder=0)
frc2<-forecast(fit2,h=x)

frc2

ks

NNTESTING<-function(bitc,n,d){
k<-data.frame("time" = rep(0,n),"valor" = rep(0,n), "valornl1" = rep(0,n), "nnpred" =
rep(0,n),"prediccio”= rep(0,n))
for(i in 1:n){
bitc1<-bitc[(1+i):(d+i)]
a<-NEURALPRED(ts(bitc1),1)
a<-as.numeric(a$mean)
K[i,"valor"]<-bitc[d+1+i-1]
K[i,"valorn1"]<-bitc[d+1+i]

K[i,"nnpred"]<-a
k[i,"time"]<-as.character(ymd_hms(bt1[d+i,1]))
if((a -bitc[d+i])*(bitc[d+1+i]- bitc[d+i]) >0){

k[i,"prediccio"]<-1
}
print(i)
}
write.csv2(k, "NNTESTING.csv")

¥
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## ARIMAS

—{r}
ARIMAS2<-function(bitc,valors,x) {
p<-c()
d<-c()
g<-c()
eqm<-c()
eam<-c()
epam<-c()
encert<-c()
pred<-c()
regm<-c()
for(i in 1:nrow(valors)){
# EX-POST
serie<-bitc[1:(length(bitc)-x)]
model2<-arima(serie,as.vector(valors[i,]),method="ML")
Iserie2<-predict(model2, n.ahead =x)
#ts.plot(bitc,Iserie2$pred,col=1:2)
errors<-bitc[(length(bitc)):length(bitc)][1:x]-Iserie2$pred
eqm<- c(egm,sum(errors*errors)/x)
regm<-c(reqgm,eqm”(.5))
eam<-c(eam,sum(abs(errors))/x)
epam<-c(epam,sum(abs(errors)/abs(bitc[(length(bitc)-x):length(bitc)][1:x]))/x)
pred<-c(pred,lserie2[1])
Iserie2<-as.vector(Iserie2)
t<-0
for(j in 1:x){
if((Iserie2$pred][j]-bitc[length(bitc)-1])*(bitc[length(bitc)]-bitc[length(bitc)-1])>=0){
t<-t+1
}
}

encert<-c(encert,round(t,3))

(a<-cbind(valors,eqgm,regm,eam,epam,encert,pred))
a<-as.data.frame(a)
a$encert<-as.numeric(a$encert)
b<-a[which(a$encert==1),]
b<-as.data.frame(b)
b$eam<-as.numeric(b$eam)
bl<-b[order(b$eam),]
if(nrow(bl) == 0){
al<-as.data.frame(a)
al$eam<-as.numeric(al$eam)
al<-aJorder(al$eam),]
b<-al[l,]

}
return(b[1,])
I8
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## ARIMAS TESTING

—{r}
ARIMATESTING<-function(bitc,bt1,n,d){
f<-data.frame(""time™ = rep(0,n),"valor" = rep(0,n), "valorn1" = rep(0,n), "arimapred"” =
rep(0,n),"prediccio™= rep(0,n))
x<-1
for(i in 1:n){
bitc2<-bitc[(1+i):(d+i)]
s<-ARIMAS2(bitc2,valors,1)
model2<-
arima(bitc2,order=c(as.numeric(unlist(s[,"p"])),as.numeric(unlist(s[,"d"])),as.numeric(unlist(s
[,"9"]))),method="ML")
Iserie2<-predict(model2, n.ahead =1)
pr<-as.numeric(lserie2$pred)
f[i,"valor"]<-bitc[d+1+i-1]
f[i,"valorn1"]<-bitc[d+1+i]
f[i,"arimapred"]<-pr
f[i,"time"]<-as.character(ymd_hms(bt1[d+i,1]))
if((pr -bitc[d+i])*(bitc[d+1+i]- bitc[d+i]) >0){
f[i,"prediccio™]<-1
}
print(i)
}
write.csv2(f, "ARIMATESTING.csv")

18
N,

bitc2<-bitc[500:length(bitc)]
bt1<-bt[500:nrow(bt),]

HittHHHHER R GENERACIO 3 CSV #HHHHHHHHHHHHHHRHHHHH

ARIMATESTING (bitc2,bt1,1000,300)
NNTESTING(bitc2,1000,300)
ELMTESTING (bitc2, 1000,300)

#### ANALYSIS

Sy
library(readxl)

library(plotly)

datos<-read_excel("E:/universitat/quart/TFG/1441_150/Complet.xIsx™)
datos$PRED<-datos$aprediccio+datos$nprediccio + datos$eprediccio
freq(datos$PRED)

fig <- plot_ly(x = datos$time, y=datos$valor, type = 'scatter’,name= "Cotitzacié' ,mode =
'lines’, yaxis= "BTC",)

59



Annex

fig <- fig %>% add_trace(y = ~datos$arimapred, name = 'ARIMA', mode = 'lines+markers’)
fig <- fig %>% add_trace(y = ~datos$nnpred, name = 'NN', mode = 'lines+markers'’)

fig <- fig %>% add_trace(y = ~ datos$elmpred, name = 'ELM’, mode = 'lines+markers’)

fig

{r}
fig <- plot_ly(alpha = 0.6)
fig <- fig %>% add_histogram(x = ~datos$ Biaix ARIMA’, name="ARIMA")
fig <- fig %>% add_histogram(x = ~ datos$ Biaix NN°, name = "NN")
fig <- fig %>% add_histogram(x = ~ datos$ Biaix ELM", name ="ELM", colour = "grey")
fig <- fig %>% layout(barmode = "overlay")
fig
library(descr)
library(pastecs)
kable(round(stat.desc(datos$ Biaix ARIMA"),5))
kable(round(stat.desc(datos$ Biaix NN"),5))
kable(round(stat.desc(datos$ Biaix ELM"),5))

[}
freq(datos$PRED,plot=F)
encerts<-c(0,1,2,3)
percentatges<-c(14.3,34.35,35.46,15.89)
fig <- plot_ly(

x =¢(0,1,2,3),

y = ¢(14.3,34.35,35.46,15.89),

name = "Encerts models",

type = "bar", text= c("14.3","34.35","35.46","15.89"), textposition = 'auto’,

marker = list(color = 'rgh(158,202,225)’,
line = list(color = 'rgh(8,48,107)", width = 1.5)))

fig <- fig %>% layout(title = "Encerts models",
xaxis = list(title =",
yaxis = list(title = ""))

fig

Ny

datos$tend<-rep(0,nrow(datos))

for(i in 1:nrow(datos)){
if(datos[i,"valorn1"]> datos[i,"valor"]){
datos[i,"tend"]<-1
}

}
freq(datos$tend)

R U

grO<-datos[which(datos$tend==0),]
gri<-datos[which(datos$tend ==1),]
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freq(grO$PRED,plot=F)
freq(grl$PRED,plot=F)

[}
y<-c(17.2,36.06,34.4,12.34)
y2<-c(11.39,32.64,36.53,19.44
x<-c(0","1","2""3")
text <- c('27% market share', '24% market share’, '19% market share’, '12% market share’)
data <- data.frame(x, y, y2, text)
fig <- data %>% plot_ly()
fig <- fig %>% add_trace(x = ~x, y = ~Yy, type = 'bar', name ="baixada",
text =y, textposition = 'auto’,
marker = list(color = 'rgh(255,51,51),
line = list(color = 'rgh(51,0,0)', width = 1.5)))
fig <- fig %>% add_trace(x = ~x, y = ~y2, type = 'bar’, name = "pujada”,
text = y2, textposition = ‘auto’,
marker = list(color = 'rgh(153,255,153),
line = list(color = 'rgh(51,0,0)', width = 1.5)))
fig <- fig %>% layoult(title = "% Encerts",
barmode = 'group’,
xaxis = list(title = ™),
yaxis = list(title = ""))
fig

## Iindex de KAPPA

1}
Kap<-datos[,c("aprediccio”,"nprediccio","eprediccio™)]
ARi<-Kap$aprediccio

Nni<-Kap$nprediccio

ELi<-Kap$eprediccio

kappam.fleiss(Kap, detail =T)
kappam.fleiss(Kap[,c(2,3)], detail =T)

## Valor acumulat

Sy
datos$Aricon<-rep("V",nrow(datos))
datos$NNcon<-rep("V", nrow(datos))
datos$ELMcon<-rep("V", nrow(datos))
for(i in 1:nrow(datos)){
if(datosl[i,"arimapred"] > datos[i, "valor"]){
datos[i,"Aricon"]<- "C" }
if(datos[i,"nnpred"] > datos[i, "valor"]){
datos[i,"NNcon"]<- "C"
}
if(datos[i,"elmpred"] > datos[i, "valor"]){
datos[i,"ELMcon"]<- "C"
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¥

¥
freq(datos$Aricon,plot=F)

freq(datos$NNcon,plot=F)
freq(datos$ELMcon,plot=F)
datos$Aricon<-as.factor(datos$Aricon)

# ARIMA

—{r}

t<-rep(1,nrow(datos))

for(i in 1:(nrow(datos)-1)){
if(datosli,"Aricon"] =="C"){

t[i+1]<- t[i]*(1+(datos[i,"valorn1"]-datos[i,"valor'])/datos[i,"valor"])

if(datos[i,"Aricon"] == "V"){

t[i+1]<- t[i]*(1+(datos[i,"valor'"]-datos[i,"valorn1"])/datos[i,"valor"])
}
}

ARIMAartificial<-as.numeric(t)

#NN
[
t<-rep(1,nrow(datos))
for(i in 1:(nrow(datos)-1)){
if(datos[i,"NNcon"] =="C"){
t[i+1]<- t[i]*(1+(datos[i,"valorn1"]-datos[i,"valor'])/datos[i,"valor"])

if(datos[i,"NNcon"] == "V"){

t[i+1]<- t[i]*(1+(datos[i,"valor']-datos[i,"valorn1"])/datos[i,"valor"])
}
}

Neuronal ARt<-as.numeric(t)

# ELM

Ny
t<-rep(1,nrow(datos))
for(i in 1:(nrow(datos)-1)){
if(datos[i,"ELMcon"] =="C"{
t[i+1]<- t[i]*(1+(datos][i, "valorn1"]-datos[i,"valor"])/datos[i,"valor"])
}
if(datos[i,"ELMcon"] == "V"){
t[i+1]<- t[i]*(1+(datos[i,"valor'"]-datos[i,"valorn1"])/datos[i,"valor"])
}
}

Extremelearning<-as.numeric(t)

62



Annex

ARIMAartificial[length(ARIMAartificial)]*1000
Neuronal ARt[length(Neuronal ARt)]*1000
Extremelearning[length(Extremelearning)]*1000

—{r}

fig <- plot_ly(x = datos$time, y=ARIMAartificial*1000, type = 'scatter',name=
'ARIMAARTIFICIAL' ,mode = 'lines', yaxis="BTC",)

fig <- fig %>% add_trace(y = ~Neuronal ARt*1000, name = 'NEURALNETWORK', mode =
'lines+markers’)

fig <- fig %>% add_trace(y = ~Extremelearning*1000, name =
'EXTREMELEARNINGMACHINE', mode = 'lines+markers'’)

fig

{r}
a<-round((stat.desc(ARIMAartificial*1000)),2)
b<-round((stat.desc(Neuronal ARt*1000)),2)
c<-round((stat.desc(Extremelearning*1000)),2)
kable(a)

kable(b

kable(c)

## Prova permutacions

1}
B<-ARIMAartificial*1000
MD<-Neuronal ARt*1000
BP<-Extremelearning*1000
data<-data.frame(B,MD,BP)

### CAS NN VS ARIMA

{1}
my_graph <- ggplot(data,aes(x = B, y = MD)) +
geom_point() +
stat_smooth(method = "Im",
col = "blue",
se = FALSE,
size = 1) + xlab("ARIMA") +ylab("Neural Network")+
geom_smooth()+theme_minimal()

my_graph

{r}

r<-cor(B,MD)
nperm<-19999

set.seed(15)

r.perm <- replicate(nperm,{
cor(B, sample(MD))
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}
)
p.valor <- (sum(abs(r.perm) > abs(r)) + 1) / (nperm + 1)
p.valor™
Observem un p.valor inferior al nivell de significacid,
{r}
nboot<-10000
corStat = function(xy, i)
{ xy.boot = xy[i,]
r.boot = cor(xy.boot[,1], xy.boot[,2])
aux = 1 - r.boot * r.boot
var.r = aux * aux / (nrow(xy) - 3)
return(c(r.boot, var.r))
}
set.seed(1234)
r.boots = boot(data = data, statistic = corStat, R = nboot)
mean(r.boots$t[,1])

## CAS ARIMA VS ELM

{r}
my_graph <- ggplot(data,aes(x = B, y = BP)) +
geom_point() +
stat_smooth(method = "Im",
col ="red",
se = FALSE,
size = 1) + xlab("ARIMA") +ylab("Extreme learning machine™)+
geom_smooth()+theme_minimal()

my_graph

Sy
r<-cor(B,BP)
nperm<-19999

set.seed(15)

r.perm <- replicate(nperm,{
cor(B, sample(BP))

}

)

p.valor <- (sum(abs(r.perm) > abs(r)) + 1) / (nperm + 1)
p.valor

Observem un p.valor inferior al nivell de significacio,

{r}

data

nboot<-10000

corStat = function(xy, i)
{ xy.boot = xy[i,]
r.boot = cor(xy.boot[,1], xy.boot[,3])
aux =1 - r.boot * r.boot
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var.r = aux * aux / (nrow(xy) - 3)
return(c(r.boot, var.r))
}
set.seed(1234)
r.boots = boot(data = data, statistic = corStat, R = nboot)
mean(r.boots$t[,1])

## CAS NN vs ELM

[}
my_graph <- ggplot(data,aes(x = MD, y = BP)) +
geom_point() +
stat_smooth(method = "Im",
col = "green",
se = FALSE,
size = 1) + xlab("Neural Networdk™) +ylab("Extreme learning machine™)+
geom_smooth()+theme_minimal()

my_graph

[}
r<-cor(MD,BP)

nperm<-19999

set.seed(15)

r.perm <- replicate(nperm,{

cor(B, sample(BP))

}

)

p.valor <- (sum(abs(r.perm) > abs(r)) + 1) / (nperm + 1)
p.valor

Observem un p.valor inferior al nivell de significacid,
[}
datanboot<-10000
corStat = function(xy, i)
{ xy.boot = xy[i,]
r.boot = cor(xy.boot[,2], xy.boot[,3])
aux =1 - r.boot * r.boot
var.r = aux * aux / (nrow(xy) - 3)
return(c(r.boot, var.r))
}
set.seed(1234)
r.boots = boot(data = data, statistic = corStat, R = nboot)
mean(r.boots$t[,1])

[
library(plotly)

btl

length(B)
datos$ARISERIE<-as.ts(B)
datos$NNSERIE<-as.ts(MD)
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datos$ELMSERIE<-as.ts(BP)
ARISERIE<-datos[,c("time","ARISERIE")]
NNSERIE<-datos[,c("time","NNSERIE")]
ELMSERIE<-datos[,c("time","ELMSERIE")]
a<-as.ts(ARISERIE)

library(tsviz)

prices <- crypto_prices
df<-datos[,c("time","valor","ARISERIE","NNSERIE","ELMSERIE")]
df<-as.data.frame(df)
df$time<-as.Date(df$time)

df$t<-1:nrow(df)

df$t<-as.Date(df$t)

######t TEST CORR CARTERAS VS COTITZACIO #HHHHHH#
## Prova permutacions

3
B<-ARIMAartificial*1000
MD<-Neuronal ARt*1000
BP<-Extremelearning*1000
Bitcoin<-datos$valor
data<-data.frame(B,MD,BP,Bitcoin)

### CAS NN VS ARIMA

{1}
my_graph <- ggplot(data,aes(x = B, y = Bitcoin)) +
geom_point() +
stat_smooth(method = "Im",
col = "blue",
se = FALSE,

size = 1) + xlab("ARIMA") +ylab("Bitcoin™)+ geom_smooth()+theme_minimal()

my_graph
[

r<-cor(B,Bitcoin)
nperm<-19999

set.seed(15)

r.perm <- replicate(nperm,{
cor(B, sample(Bitcoin))

}

)

p.valor <- (sum(abs(r.perm) > abs(r)) + 1) / (nperm + 1)
p.valor

Observem un p.valor inferior al nivell de significacid,

[
nboot<-10000
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corStat = function(xy, i)
{ xy.boot = xy[i,]
r.boot = cor(xy.boot[,1], xy.boot[,4])
aux = 1 - r.boot * r.boot
var.r = aux * aux / (nrow(xy) - 3)
return(c(r.boot, var.r))
}
set.seed(1234)
r.boots = boot(data = data, statistic = corStat, R = nboot)
mean(r.boots$t[,1])

## CAS ELM vs Bitcoin

{r}
my_graph <- ggplot(data,aes(x = BP, y = Bitcoin)) +
geom_point() +
stat_smooth(method = "Im",
col = "red",
se = FALSE,
size = 1) + xlab("ARIMA") +ylab("Extreme learning machine™)+
geom_smooth()+theme_minimal()

my_graph

{1}
r<-cor(B,Bitcoin)

nperm<-19999

set.seed(15)

r.perm <- replicate(nperm,{

cor(BP, sample(Bitcoin))

}

)

p.valor <- (sum(abs(r.perm) > abs(r)) + 1) / (nperm + 1)
p.valor

Observem un p.valor inferior al nivell de significacio,
Sy
data
nboot<-10000
corStat = function(xy, i)
{ xy.boot = xy[i,]
r.boot = cor(xy.boot[,3], xy.boot[,4])
aux =1 - r.boot * r.boot
var.r = aux * aux / (nrow(xy) - 3)
return(c(r.boot, var.r))

}
set.seed(1234)
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r.boots = boot(data = data, statistic = corStat, R = nboot)
mean(r.boots$t[,1])

## CAS NN vs BITCOIN

{r}
my_graph <- ggplot(data,aes(x = MD, y = Bitcoin)) +
geom_point() +
stat_smooth(method = "Im",
col = "green"”,
se = FALSE,
size = 1) + xlab("Neural Networdk™) +ylab("Extreme learning machine™)+
geom_smooth()+theme_minimal()

my_graph

[}
r<-cor(MD,Bitcoin)

nperm<-19999

set.seed(15)

r.perm <- replicate(nperm,{

cor(B, sample(Bitcoin))

}

)

p.valor <- (sum(abs(r.perm) > abs(r)) + 1) / (nperm + 1)
p.valor

Observem un p.valor inferior al nivell de significacio,

{1}
data
nboot<-10000
corStat = function(xy, i)
{ xy.boot = xy[i,]
r.boot = cor(xy.boot[,2], xy.boot[,4])
aux = 1 - r.boot * r.boot
var.r = aux * aux / (nrow(xy) - 3)
return(c(r.boot, var.r))
}
set.seed(1234)
r.boots = boot(data = data, statistic = corStat, R = nboot)
mean(r.boots$t[,1])

[
library(plotly)
btl

length(B)
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datos$SARISERIE<-as.ts(B)
datosSNNSERIE<-as.ts(MD)
datos$ELMSERIE<-as.ts(BP)

ARISERIE<-datos[,c("time","ARISERIE")]
NNSERIE<-datos[,c("time","NNSERIE")]
ELMSERIE<-datos[,c("time","ELMSERIE")]
a<-as.ts(ARISERIE)

library(tsviz)

prices <- crypto_prices
df<-datos[,c("time","valor","ARISERIE","NNSERIE","ELMSERIE")]
df<-as.data.frame(df)
df$time<-as.Date(df$time)

df$t<-1:nrow(df)

df$t<-as.Date(df$t)

#i#H INTERES SIMP LE #H###HHHHHHHHHH

# ARIMA

3
t<-rep(0,nrow(datos))
for(i in 1:(nrow(datos)-1)){
if(datos[i,"Aricon"] =="C"){
t[i+1]<- (1000*(datos][i,"valorn1"]-datos][i, "valor"])/datos][i, "valor"])
}
if(datos[i,"Aricon"] == "V"){
t[i+1]<- (1000*(datos][i, "valor"]-datos][i,"valorn1"])/datos][i, valor"])
}
}

ARIMAartificial<-as.numeric(t)

# NN
—H{r}
t<-rep(0,nrow(datos))
for(i in 1:(nrow(datos)-1)){
if(datos[i,"NNcon"] =="C"){
t[i+1]<- (1000*(datos[i,"valorn1"]-datos[i, "valor*])/datos[i,"valor'])
}
if(datos[i,"NNcon"] == "V"){
t[i+1]<- (1000*(datos[i,"valor"]-datos[i,"valorn1"])/datos[i, "valor"])
}
}

Neuronal ARt<-as.numeric(t)
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# ELM

{r}
t<-rep(0,nrow(datos))
for(i in 1:(nrow(datos)-1)){
if(datos[i,"ELMcon"] =="C"){
t[i+1]<- (1000*(datos[i,"valorn1"]-datos[i, "valor"])/datos][i, "valor"])

if(datos[i,"ELMcon"] == "V"{

t[i+1]<- (1000*(datos][i, "valor"]-datos][i,"valorn1"])/datos][i, valor"])
}
}

Extremelearning<-as.numeric(t)

—{r}

fig <- plot_ly(x = datos$time, y=ARIMAartificial, type = 'scatter',name=
'ARIMAARTIFICIAL' ,mode = 'lines', yaxis= "BTC", )

fig <- fig %>% add_trace(y = ~Neuronal ARt, name = 'NEURALNETWORK', mode =
'lines+markers’)

fig <- fig %>% add_trace(y = ~Extremelearning, name =
'EXTREMELEARNINGMACHINE', mode = 'lines+markers')

fig

kable(round(stat.desc(ARIMAartificial),4))
kable(round(stat.desc(Neuronal ARt),4))
kable(round(stat.desc(Extremelearning),4))
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