INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE MINAS
GERAIS — CAMPUS BAMBUI
BACHARELADO EM ENGENHARIA DE COMPUTACAO

Mickael Osvaldo de Oliveira

ANALISE COMPARATIVA ENTRE ALGORITMOS DE
PREDICAO DE PRECO PARA O BITCOIN

Bambui - MG
2025



MICKAEL OSVALDO DE OLIVEIRA

ANALISE COMPARATIVA ENTRE ALGORITMOS DE
PREDICAO DE PRECO PARA O BITCOIN

Trabalho de conclusao de curso apresentado
ao Curso de Bacharelado em Engenharia de
Computacao do Instituto Federal de Educa-
¢ao, Ciéncia e Tecnologia de Minas Gerais —
Campus Bambui para obtencdo do grau de

Bacharel em Engenharia de Computagao.

Orientador: Prof. Dr. Ciniro Aparecido

Leite Nametala

Bambui - MG
2025



Catalogacao na Fonte Biblioteca IFMG - Campus Bambui

0O48a  Oliveira, Mickael Osvaldo de.

Andlise comparativa entre algoritmos de predi¢cao de precos
para o Bitcoin [manuscrito] / Mickael Osvaldo de Oliveira — 2025.

42 f. il

Orientador: Ciniro Aparecido Leite Nametala.
Trabalho de Concluséo de Curso (Bacharelado em
Engenharia de Computacéo) — Instituto Federal de Educagéo,
Ciéncia e Tecnologia de Minas Gerais. Campus Bambui, 2025.

1. Bitcoin. 2. Redes neurais artificiais. 3. Previsao de preco.
4. ARIMA. I. Nametala, Ciniro Aparecido Leite. Il. Instituto
Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia de Minas Gerais —
Campus Bambui. lIl. Titulo.

CDD 006.32

Catalogacao: Jodo Batista Rodrigues - CRB-6/2022



MINISTERIO DA EDUCACAO

SECRETARIA DE EDUCACAO PROFISSIONAL E TECNOLOGICA
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE MINAS GERAIS
Campus Bambui
Diretoria de Ensino
Departamento de Engenharia e Computacao
Faz. Varginha - Rodovia Bambui/Medeiros - Km 05 - Caixa Postal 05 - CEP 38900-000 - Bambui - MG
37 3431 4900 - www.ifmg.edu.br

Mickael Osvaldo de Oliveira

ANALISE COMPARATIVA ENTRE ALGORITMOS DE PREDICAO DE PRECO PARA O BITCOIN

=

il
el o
assinatura
eletrénica

=y

seijl i

assinatura

eletrbnica

Trabalho de conclusaio de curso
apresentado ao curso de Bacharelado em
Engenharia de Computacao do Instituto
Federal de Educacdo, Ciéncia e
Tecnologia de  Minas Gerais -
Campus Bambui para obten¢do do grau de
bacharel em Engenharia de Computacao.

Aprovado em 06/02/2025 pela banca examinadora:

Bambui,06 de fevereiro de 2025.

Documento assinado eletronicamente por Ciniro Aparecido Leite Nametala, Professor, em 06/02/2025,
as 10:58, conforme Decreto n° 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Eduardo Cardoso Melo, Professor, em 06/02/2025, as 10:59,
conforme Decreto n° 10.543, de 13 de novembro de 2020.



Documento assinado eletronicamente por Itagildo Edmar Garbazza, Professor, em 06/02/2025, as
10:59, conforme Decreto n° 10.543, de 13 de novembro de 2020.

1
Sel o
assinatura
eletrénica

e A autenticidade do documento pode ser conferida no site https://sei.ifmg.edu.br/consultadocs informando o
codigo verificador 2190587 e o cédigo CRC 00EO0A50E.

23209.001453/2024-06 2190587v1



A minha familia e amigos.

Principalmente, a minha mae, que sempre me apoiou e incentivou a sequir em frente.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a todos que contribuiram para a realizacao deste trabalho.



1



RESUMO

O mercado financeiro atrai a atengdo de muitos ha séculos, abrangendo ativos variados,
como arroz, ouro e agoes. A flutuacao dos precos pode indicar eventos importantes,
e prever tais eventos pode determinar o sucesso ou fracasso de um negocio. Diversas
técnicas de previsao, como a analise técnica e fundamentalista, surgiram ao longo dos
anos. Recentemente, redes neurais artificiais, especialmente as combinadas com células
de meméria Long Short-Term Memory (LSTM), obtiveram sucesso na identificagao de
padroes em séries temporais antes despercebidos. Paralelamente, mercados volateis como o
de criptomoedas emergiram apos o Bitcoin e a Blockchain em 2008, oferecendo alternativas
para combater a inflacdo e o controle centralizado. Este estudo visa analisar e comparar
algoritmos, em uma base de dados real, que buscam predizer o comportamento dos ativos
em mercados volateis, principalmente no contexto do Bitcoin. Foram utilizadas diferentes
abordagens baseadas em artigos recentes, obtendo-se um melhor desempenho em modelos

estatisticos no intervalo de quinze minutos.

Palavras-chave: Bitcoin, Redes neurais artificiais, previsao de preco.



ABSTRACT

The financial market has captured attention for centuries, including assets such
as rice, gold, and stocks. Price fluctuations can reflect significant events, and the ability
to predict these changes often determines the success or failure of businesses. Over the
years, techniques like technical and fundamental analysis have been developed. Recently,
artificial neural networks, particularly with the integration of Long Short-Term Memory
(LSTM) cells, have gained prominence for identifying previously unnoticed patterns in
time series data. Simultaneously, volatile markets like cryptocurrencies have emerged,
driven by Bitcoin and Blockchain technology introduced in 2008. These markets offer
alternatives to counter inflation and centralized control. This research aims to analyze and
compare algorithms on a real-world dataset to predict asset behavior in volatile markets,
focusing on Bitcoin. Based on recent research, the results reveal that statistical models

achieved better performance for data sampled at fifteen-minute intervals.

Keywords: Bitcoin. Neural networks. Price prediction.
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1 INTRODUCAO

A histéria da matematica na predi¢ao de precos remonta ao trabalho pioneiro
Théorie de la Spéculation de Bachelier| (1900) (FAMA| 1965, |1995; COURTAULT et al.,
2000). E fundamentado no conceito do movimento Browniano, fenémeno que descreve o
deslocamento erratico de particulas em um fluido, que o autor utiliza como analogia para
o comportamento imprevisivel dos precos de ativos no mercado financeiro. Essa ideia deu
origem & teoria conhecida como Random Walk (Caminhar Aleatério), que, posteriormente,
serviu de base para outras modelagens, como a de [Black e Scholes| (1973).

Dentre os ramos que compoem a projecao de pregos, destacam-se as analises
técnicas e fundamentalistas. A andlise técnica busca predizer os precos futuros baseados
em analises passadas de preco, volume e contratos abertos em opgoes (PRING, 2002). Por
outro lado, a analise fundamentalista se baseia em estimar o valor intrinseco dos ativos,
ou seja, encontrar o preco justo por fundamentos do projeto, pregos passados, situacao
atual e oportunidades futuras (AHMED; HASSAN; MABROUK, [2015).

O Bitcoin foi introduzido por Nakamoto| (2008), entidade desconhecida sob
o pseudénimo de Satoshi Nakamoto. E considerada a primeira moeda digital impleme-
mentada que transaciona de maneira totalmente descentralizada, sem a necessidade de
uma autoridade central, como um banco ou governo. Para isso, utiliza uma tecnologia
denominada Blockchain, que funciona como um livro-caixa em uma estrutura de dados
distribuida e imutével (HUGHES et al., 2019). Podem ser trocados por outras moedas ou
ativos, como o Real, em plataformas de negociacao de ativos digitais chamadas Fxchanges
(CHEN; LIN; WU, [2022]).

A troca desses ativos gera um histérico de transagoes como em qualquer mercado
financeiro, porém, consideravelmente mais volatil, devido a falta de lastro das moedas
fiducidrias (Fiat) tradicionais. Tendo em vista o caminhar aleatério do mercado, a analise
preditiva nao deve ser considerada uma tarefa trivial, mas pode ser facilitada com o uso
de técnicas de aprendizado de maquina. Nos dias atuais, segundo Fang, Su e Yin (2020),
os analistas de mercado tém feito uso nao somente destes métodos, mas também de outros
modelos computacionais convecionais ou hibridos, que tém por objetivo prever os precos,

obtendo sucesso especialmente no contexto das criptomoedas (ATSALAKIS et al., [2019).

1.1 Justificativa

As redes neurais artificiais (RNAs) tornaram-se uma peca fundamental na
sociedade moderna. Por isso, novas técnicas surgem a cada dia para resolver multiplos
problemas, muitas vezes, nao solucionaveis por humanos (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE] 2016). Por outro lado, o mercado de ativos baseados em criptografia cresce
exponencialmente, sendo muito utilizado como reserva de valor, meio de pagamento e uma
forma de diversificagao de investimentos (SOUSA et al., [2022)).
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Entao, justifica-se este trabalho, pois essas duas tecnologias convergem para
um mundo cada vez mais digital; a uniao delas pode até mesmo ser intrinseca a muitas
criptomoedas. A previsao de precos em mercados financeiros nao é recente; entretanto,
ativos com alta volatilidade, como o Bitcoin, ainda apresentam potencial para operacoes
lucrativas (TRIPATHI; SHARMA| 2023)). Assim, este estudo busca explorar dois temas
relevantes atualmente, especialmente sob a perspectiva da engenharia de computagao,

contribuindo para o avanco do conhecimento em areas exploradas.

1.2 Proposta

Este estudo tem como proposta analisar e avaliar algoritmos voltados para
previsao de precos, a fim de verificar sua lucratividade em operac¢des usando um dos
mais famosos criptoativos, o Bitcoin. Os modelos foram avaliados de acordo com suas
previsoes em um cenario real de variacao de prego, estruturados por meio de uma série
temporal histérica. A pesquisa utilizou essa mesma base de dados e manteve os métodos de
pré-processamento fixos, variando no contexto da aplicacao apenas o algoritmo de previsao.
Isto foi feito de forma a manter as condi¢oes de experimentagao para todos os algoritmos,
garantindo, assim, que a diferenca estivesse apenas no funcionamento de cada um. Os
dados foram obtidos por meio dos registros de negociagoes reais na Fxchange Binance,
que contém informagoes como o preco, o volume e o nimero de transagoes realizadas
entre janeiro e setembro de 2020. As arquiteturas exploradas incluem a ARIMA, LSTM,
BiLSTM e GRU.

1.2.1 Objetivo geral

Comparar o desempenho de algoritmos de predi¢ao de preco no contexto do

Bitcoin.

1.2.2 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo principal, foram necessarios os seguintes objetivos

especificos:

o Desenvolver a estrutura computacional necessaria para selecionar, implementar e
realizar previsdes por meio de ferramentas tecnoldgicas adequadas (como linguagens
de programacao, métodos de extragdo e armazenamento de dados, geradores graficos

e demais ferramentas necessarias);

o Avaliar RNAs e comparé-los frente aos Benchmarks de interesse, a fim de determinar

qual tem melhor desempenho;
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o Explorar possiveis varia¢oes em métodos conhecidos, visando adapta-los a um novo

CEenario;

e Avaliar a rentabilidade desses métodos através de métricas em uma base de dados

real.

1.3 Estrutura do documento

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos. Apéds a introducao, sao
apresentados os fundamentos tedricos necessarios para a compreensao das principais
técnicas empregadas na metodologia. Desse modo, o capitulo [2| aborda conceitos de
criptomoedas e séries temporais, fornecendo uma introducao a analise de dados, explorando
artigos relacionados a estrutura do mercado e a predicdo de pregos. Além disso, é
apresentado o estado da arte em relacdo as RNAs e suas aplicagdes no contexto do
mercado financeiro.

O Capitulo [3] apresenta a metodologia, organizada de acordo com a sequéncia
de implementagao da solugao. No capitulo [4, sao descritos os resultados e discussoes dos
experimentos realizados. O capitulo [5| oferece uma conclusao que abrange as principais

contribuigoes, limitagoes da pesquisa e propostas para trabalhos futuros.



18

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo oferece o arcabougo tedrico necessario para a compreensao da
pesquisa em si. Portanto, serao abordados conceitos fundamentais relacionados a cripto-

moedas, blockchain, RNAs, ARIMA e previsao em séries temporais.

2.1 Bitcoin

A ideia de ativos digitais descentralizados baseados em criptografia, ou cripto-
moedas, foi marcada por intimeras tentativas anteriores; contudo, sé6 foi implementada
com o advento da Blockchain (MOLLING et al., [2020). Além disso, é referida por Yuan
e Wang| (2018) como um registro compartilhado distribuido, no qual a verificacao, o
armazenamento, a manutencao e a transmissao dos dados sdo baseados na confianca
mutua entre as partes, estabelecida por meio de algoritmos matematicos. Tal estrutura é
formada por blocos que contém um conjunto de transagoes, sendo que cada um possui
um identificador exclusivo chamado Hash, gerado a partir das informacoes presentes no
bloco, incluindo as do anterior. Esse encadeamento de blocos cria uma sequéncia continua
e cronoldgica na qual os blocos sao ligados ao anterior, formando uma cadeia (VUJ ICIC:
JAGODIC; RANDIC, 2018).

Figura 1 — Representagao da Blockchain

B B

Block Block

‘ItemHItemH | ‘ItemHItemH |

Fonte: NAKAMOTO]| 2008.

Segundo Ferdiansyah et al.| (2019), o primeiro e mais conhecido ativo desse
setor se chama Bitcoin, definido como um dinheiro eletronico negociado diretamente entre
pares, sem passar por uma institui¢do financeira (NAKAMOTO) 2008). Desde entao, tem
sido publicados diversos artigos que buscam explorar essa nova area de mercado. Segundo
Sousa et al|(2022), as tecnologias baseadas em Blockchain sdo mais rapidas, ageis e seguras
que seus pares centralizados. Por isso, esse nicho vem ganhando bastante espaco na midia,
atraindo, assim, interesse por parte de investidores individuais e fundos (YUAN; WANG],
2018)).

Cada Bitcoin ¢é subdividido em 100 milhoes de unidades menores chamadas
Satoshis, ou, simplesmente, "Sats". Seu armazenamento é feito em uma carteira digital
ciptografada de maneira assimétrica Offline, chamada Cold Wallets, ou Online, em servigos
de Hot Wallets (DAS; FAUST; LOSS, [2019). A transferéncia ocorre por prova de trabalho;
um validador chamado de minerador é responsavel por resolver um problema matematico

de dificuldade variavel. Além disso, serve como né que confere a operagao de outros
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mineradores e garante a integridade da rede. Quando o problema é resolvido, adiciona-se
um bloco de transagao na Blockchain; em troca, o minerador recebe uma recompensa em
Bitcoins (SRIMAN; GANESH KUMAR; SHAMILI, 2021)). A dificuldade da prova de
trabalho ¢é ajustada automaticamente pelo Hashrate, indicador que mede a quantidade
de poder computacional necessario a mineracdo. Quanto maior o Hashrate, mais dificil
¢é encontrar o préximo bloco, regulando o tempo entre a adicao de novos blocos a rede,

mantendo uma média de 10 minutos.

Figura 2 — Prova de trabalho
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Fonte: NAKAMO'TO| 2008/

A cada quatro anos, o nimero de Bitcoins gerados por bloco é reduzido pela
metade, evento conhecido como Halving. O fator de redugdo confere a moeda uma
escassez programada, limitada a 21 milhoes de unidades, que a torna deflacionaria. Ativos
baseados em criptografia e a inteligéncia artificial sao parte fundamental da Web 3.0,
considerada como a terceira geracao da internet (ZHU; LI; CHEN| [2024). Recentemente,
os contratos inteligentes, DeFi (Finangas Descentralizadas), NFTs (Tokens Nao Fungiveis)
e a inteligéncia artificial generativa ensaiam uma nova era de aplicagoes e servigos (BOOKS,

2024).

Figura 3 — Livros langados por assunto
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Fonte: (BOOKS] 2024)

No contexto de negociacao do Bitcoin, a mais conhecida das Fxchanges é a
Binance, que opera em diversos paises e possui um volume de transagoes diario de bilhoes
de délares (CHEN; LIN; WU 2022). Com uma liquidez alta, o Spread, diferenca entre o
prego de compra e venda, é baixo, o que representa o valor bem acurado com o oferecido
no mercado. Além disso, existem sites de comparacao de precos, sendo os mais populares
o CoinGecko e CoinMarketCap, funcionando como portais que classificam as plataformas,

moedas e até a situagao atual do mercado, por meio de indices, como visto na Tabela [I}
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Tabela 1 — Exchanges com maior volume e confiabilidade

Exchange Volume 24h (BTC) | Score Coingecko | Score CoinMarketCap
Binance (Global) 135.157 10/10 9,9/10
Bybit 44.720 10/10 7.6/10
HTX (Huobi) 34.250 9/10 6.9/10

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

2.2 Awutoregressive Integrated Moving Average

O ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) tem suas raizes na
econometria e na estatistica. Sua histéria remonta ao trabalho de Box e Jenkins (1970)),
no qual os autores introduziram uma abordagem sistematica para identificar, estimar
e diagnosticar modelos de séries temporais, conhecida como metodologia Box-Jenkins
(SHUMWAY; STOFFER, [2017)). Combina trés componentes principais: autorregressao
(AR), diferenciagao (I) e médias méveis (MA) - A componente; AR descreve a relagao entre
uma observacao atual e observagoes passadas; e a componente MA modela a dependéncia
entre uma observacao e erros de previsao passados.

Entao, atribui-se a cada uma das componentes do modelo as siglas p, d e g,
representando o ajuste na série. O parametro p é a ordem do modelo AR, d é o grau de
diferenciagao (I) e ¢ é a ordem do modelo MA. Para ajustar o modelo aos dados, o comum
é usar uma andlise das fungoes de autocorrelacao total e parcial (ACF e PACF) ou a grade
de busca (grid search) com validacao cruzada para otimizar esses valores, minimizando o
erro. Existem outras variantes dos métodos ARIMA, como o SARIMA (ARIMA sazonal)
e o SARIMAX (ARIMA sazonal com varidveis exdgenas).

2.3 Redes neurais artificiais

A teoria das redes neurais artificiais (RNAs), do inglés Artificial neural networks
(ANNs), surgiu com os estudos realizados por Rosenblatt| (1957). Este autor desenvolveu
o Perceptron, um algoritmo fundamentado nas teorias formuladas por McCulloch e Pitts
(1943) e Hebb (1949), que modelavam as conexoes dos neurdnios no cérebro de animais
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE] 2016|). Apesar de suas vantagens, a época, o
Perceptron era capaz de resolver apenas problemas linearmente separaveis, como destacado
por |Minsky e Papert| (1969)). Este fato o impedia de ser utilizado em muitos problemas reais,
0 que causou uma crise no estudo da area como um todo, fato que mais tarde foi contornado
por Rumelhart, Hinton e Williams| (1986), que, juntos, desenvolveram o algoritmo de
Backpropagation para treinar a arquitetura denominanda Multilayer Perceptron (MLP).

Apés esse inicio, os algoritmos baseados em RNAs evoluiram de forma a se
tornar cada vez mais precisos e especializados em tarefas distintas. Pode-se dar destaque

neste contexto aos modelos que podem ser combinados para gerar arquiteturas no que hoje
é conhecido como Deep Neural Networks (DNNs) ou Deep Learning (GOODFELLOW;
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Figura 4 — Camadas de uma MLP

Network Inputs
Network Outputs

Fonte: (ABDOLRASOL et al. 2021)

BENGIO; COURVILLE], 2016)). Como se verifica nas revisdes bibliograficas mais recentes,
tais modelos vém demonstrando grande capacidade de auxiliar na resolucao de problemas
de classificacdo, previsdo e andlise de sentimentos (HANCOCK; KHOSHGOFTAAR|
2020).

2.3.1 Recurrent Neural Networks

Das arquiteturas apresentadas, é possivel notar que representam grafos cujas
arestas nao formam ciclos na mesma fase. Quando tal condicao é subvertida e se estabelecem
ciclos, como visto na Figura , obtém-se redes neurais recorrentes (RNRs), do inglés
Recurrent Neural Networks (RNNs)(GRAVES, 2012)). Embora essa diferenga possa parecer
trivial, as implica¢oes devem ser consideradas na implementagao. Enquanto uma MLP

percorre apenas entre vetores de entrada e saida, (2012)) destaca que uma RNN, a

principio, consegue mapear todo o histérico de entradas para cada saida, atuando como

uma memoria que persiste de resultados passados para execugoes futuras. Pode-se, entao,
inferir a utilidade desses modelos em dados sequenciais (), ..., z(7) (]GOODFELLOWi
BENGIO; COURVILLE, [2016)).

Armazenar dependéncias ao longo das iteragoes é certamente o principal desafio

matematico na implementagao de redes recorrentes. Segundo (GRAVES, 2012)), o problema

consiste no fato de que gradientes propagados por muitas execugoes tendem a desaparecer
(na maioria dos casos) ou explodir (raramente, mas com grande impacto na otimizacao).

Mesmo assumindo que os parametros da rede sejam estaveis, a dificuldade surge a medida
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Figura 5 — Camadas ciclicas de uma RNN
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Fonte: (GRAVES), [2012)

que o modelo converge ao passar das épocas e 0s Stepsﬂ se tornam cada vez menores
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE] 2016). Uma maneira de lidar com a dispersao
dos gradientes é projetar um modelo que opere em miltiplas escalas temporais (EL HIHI:
BENGIO, [1995) e realizar o Clippingﬂ dos gradientes, para evitar as explosoes (QIAN
et al., 2021)).

2.3.2 Long-Short Term Memory

Os modelos baseados em células de memoria Long-Short Term Memory (LSTM)
foram desenvolvidos por Hochreiter e Schmidhuber (1997) e fazem parte de uma seleta
classe dos modelos sequenciais de RNNs controladas (gated RNNs). A ideia é produzir um
loop entre uma mesma unidade, o que leva a caminhos em que o gradiente pode perdurar
por muitas iteragoes. Novas abordagens introduziram o peso nesse loop condicionado
ao contexto em vez de fixo, sendo entao controlado por outra unidade oculta (GERS:
SCHMIDHUBER; CUMMINS]| [2000)). Assim, a escala pode ser alterada dinamicamente,
e, mesmo que uma LSTM tenha parametros fixos, a escala pode mudar com base na

sequéncia de entrada, pois as constantes de tempo sao determinadas pelo proprio modelo.

2.3.3 Bidirectional Long Short-Term Memory

A ideia de adicionar camadas em dire¢oes opostas nas RNNs foi proposta
por Schuster e Paliwal (1997)), sendo denominadas redes bidirecionais. Essa técnica,
posteriormente, foi adaptada nos estudos de |Graves e Schmidhuber| (2005)), que propuseram
uma LSTM Bidirecional, ou Bidirectional Long Short-Term Memory (biLSTM). Sua

1

O salto no aprendizado (ou step) da rede se tornar exponencialmente menor pode ser explicado
observando as minimas ou maximas locais e globais em uma fun¢do n-dimensional. Fato
demonstrado no livro de Stewart| (2012).

Clipping é uma técnica que consiste em limitar a magnitude dos gradientes a um intervalo
valido, impedindo que ultrpassem valores predefinidos.

2
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Figura 6 — Diagrama de blocos de uma LSTM

output

self-loop

Fonte: (GRAVES] 2012)

estrutura é formada por duas LSTMs: uma recebendo as entradas a frente, enquanto
outra as recebe na direcao oposta. O intuito é que a saida de cada unidade influencie
indiretamente em sua contraparte, de forma que os gradientes nao dispersem conforme o

tempo.

2.3.4 Gated Recurrent Unit

A Gated Recurrent Unit (GRU) é um tipo de RNN introduzida por (Cho et al.
(2014). Sua estrutura é semelhante as das LSTMs, mas tém uma arquitetura minimalista e,
portanto, sdo computacionalmente mais eficientes. Utilizam dois tipos principais de portas
(gates) para controlar o fluxo de informagoes dentro da unidade: a porta do esquecimento

(Reset gate) e a porta de atualizagdo (update gate).

2.4 Séries temporais

Séries temporais sao conjuntos de dados intrinsecamente relacionados ao tempo;
sua natureza ordenada e agrupada em intervalos regulares torna a sequéncia cronolégica
fundamental (ESLING; AGON| 2012). Alguns desses conjuntos possuem ciclos repe-
titivos em periodos distintos, chamados sazonalidades. Possuem intmeras aplicagoes,
representando vendas, precos de agoes e variagdoes nos mais diversos contextos.

O nimero de amostras e a correlacao de eventos sao fatores primordiais que

definem a complexidade da anédlise. |[Nison| (2001)) destaca que, ja no século XVIII, os
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Figura 7 — Estrutura de uma GRU
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Fonte: (CHEN et al. 2021)

japoneses desenvolveram uma forma de visualizacao de séries temporais popularmente

conhecida como Candlestick.

2.5 Estado da arte

Ferdiansyah et al.| (2019) obtiveram sucesso em prever pregos do Bitcoin para

o dia seguinte com modelos LSTM. Autores como [Tripathi e Sharmal (2023) combinam

métodos bayesianos, processamento de sinais e redes neurais a fim de prever o preco

desses ativos em multiplos intervalos de tempo. Estudos propostos por (Caux, Bernardini

e Viterbo| (2020) comparam o desempenho de LSTMs e GRUs na previsao de pregos de

criptomoedas no gréafico didrio com janelamento de 32 dias. [Siami Namini e Tavakoli
(2019) propuseram uma pesquisa comparativa entre LSTMs e BiLSTMs no contexto de

séries temporais como um todo, enquanto |Zhang, Cai e Wen| (2024) compilaram resultados

de modelos para previsao de preco, deteccao de bolha e construcao de portfélio que podem
aumentar a lucratividade no ambito das criptomoedas.

A variedade de algoritmos empregados e a diversidade em resultados obtidos
demonstram a complexidade do problema, reforcando, assim, a necessidade de se explorar
diferentes abordagens. A Tabela [2| apresenta uma comparacao entre os estudos citados e o

presente trabalho.



Tabela 2 — Comparagao entre estudos na area

Pesquisadores Ativo Entradas Saidas Modelos Métricas
CAUX; BERNARDINI; VITERBO| [2020) | Bitcoin Preco Preco mé- | LSTM, SMAPE
dio GRU
FERDIANSYAH et al., 2019) Bitcoin Prego Preco LSTM RMSE
SIAMI NAMINI; TAVAKOLIL |2019 Acdes Preco Preco ARIMA, RMSE
LSTM,
BiLSTM
TRIPATHI; SHARMA| |2023 Bitcoin Pregco ou | Preco DANN, RMSE,
indicado- LSTM, MAE,
res BIiLSTM, | MAPE
CNN-
BiLSTM
utor Bitcoin Preco, tro- | Preco ARIMA, MAPE,
cas e vo- LSTM, RMSE,
lume BiLSTM | R?
e GRU

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.
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3 METODOLOGIA

Utilizando como base |Gerhardt e Silveira (2009), pode-se dizer que a pesquisa

adota uma abordagem quantitativa e experimental, ou seja, visa analisar e contrastar o
desempenho de diferentes algoritmos em condigoes controladas. A natureza aplicada do
estudo busca nao apenas compreender as nuances de cada algoritmo, mas também oferecer
insights para a selecao e implementacao dos mais eficazes. A metodologia descritiva permite
uma analise detalhada dos resultados obtidos, destacando as diferencas significativas entre

os modelos avaliados.

3.1 Solugao proposta

Figura 8 — Fluxo de implementacao da solugao

Pipeline de Comparacao

Processar Implementar Parametrizar

« Implementar « Garantir « Encontrar « Escolher « Parametrizar « Treinar modelos
conector integridade implementaces camadas modelos « Realizar predicao
« Conectar com API = Mormalizar as disponiveis = Definir fungao de = Escolher = Avaliagao RMSE
da Blnance escalas = Escolher ativacao otimizador = Avaliagao MAPE
« Definir intervalo « Janelamento de plataforma « Encontrar « Testar Leamning » Avaliagio rZ
de coleta amostras « Selecionar combinacao de Rate
« Coletar os dados « Divisao em pacotes neurdnios « Ajustar Flags do
necessarios conjuntos ARIMA

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

3.2 Coleta de dados

A coleta de dados, ou obtencao de Datasets, envolve inicialmente selecionar
locais como APIs, bancos de dados online ou arquivos histéricos que fornecam os dados em
um formato estruturado, como JSON, CSV ou TOML. No entanto, é possivel estabelecer
um processo de coleta automatizada através de Crawlers ou Web Scrapping para extrair as
informacoes brutas. Independentemente da escolha, sempre é preciso realizar um projeto
de dados, que envolve a definicdo de quais informagoes sao relevantes e sua correlagao;
para isso, existem métodos como a andlise exploratoéria de dados, do inglés Fxploratory
Data Analysis (EDA). A Tabela 3] contém um exemplo de amostras que foram coletadas,
contendo informagoes de volume, que indicam a intensidade de negociacoes; trocas, que
representam a proporg¢ao de compras ou vendas; e preco, que é o valor de fechamento do

ativo para aquele Candle de quinze minutos.
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3.3 Pré-processamento

No processo de analise de dados, é comum que os dados brutos apresentem
inconsisténcias, como valores ausentes, duplicados ou mal formatados. Essas imperfei¢oes
comprometem a eficacia dos modelos; por isso, antes de enviar os dados para o treinamento,
é crucial assegurar que estejam completos, formatados e escalonados de maneira adequada.

A essa etapa, da-se o nome de pré-processamento.

Tabela 3 — Amostras da base de dados coletada

Data (GMT-3) Volume (USDT) Trocas (Total) Preco (USDT)
2020-01-01 00:00:00 | 1959651,83 2811 7228,5
2020-01-01 00:15:00 | 1225409,70 1897 7237,15
2020-01-01 00:30:00 | 1469869,68 2163 7221,27
2020-01-01 00:45:00 | 1012436,07 1466 7225,01
2020-01-01 01:00:00 | 1102372,81 1985 7219,09

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

3.3.1 Validacdao de completude

Para verificar a completude dos dados, foi utilizada uma funcao nativa do
Pandas, garantindo que todas as entradas estivessem presentes na base. Embora o conector
a realize na captura, é necessaria uma verificagdo adicional a cada analise para assegurar a
qualidade das amostras. Caso existam valores ausentes, é possivel utilizar métodos como

a interpolagao linear para estimar os valores faltantes e preenché-los.

T — Xp) (1)

A interpolagao linear (equacgao |1)) é baseada na reta que liga dois pontos, na
qual yg e y; sdo os valores conhecidos para os pontos zy e x7 entre a variavel x, que se

deseja calcular o correspondente P.

3.3.2 Normalizagdo

Em um Dataset multivariado, é comum que os valores estejam em escalas
distintas. No caso do Bitcoin, o preco e o volume variam em ordens de grandeza superiores
ao numero absoluto de transagoes. Isso se deve a propria natureza da dimensao dos dados;
por isso, é necessario padronizar as variaveis para que o modelo nao seja enviesado. Uma
das técnicas de normalizacdo mais famosas ajusta as colunas para um intervalo que esteja

entre o maximo e o minimo valor encontrado, chamada MinMazScaller.

Xsealled= ———————— 2
Sealled Xmax - Xmm ( )
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Na equacao acima, x é o valor original da variavel; X,,;, é o valor minimo en-
contrado na coluna; X,,,, é o valor maximo. Ao final, obtém-se o equivalente dimensionado

da respectiva linha, ajustado em escala de 0 a 1.

3.3.3 Limitacoes e diferencgas entre algoritmos

O processamento de dados em diferentes algoritmos, seja no aprendizado de
maquina ou modelagem estatistica, requer um dimensionamento de dados contundente
as necessidades e limitagoes de cada método. Ao utilizar RNAs, é comum que o modelo
consiga lidar bem com multiplas varidveis e forneca um arcabougo robusto de solugoes
adquiridas durante o treinamento.

Por outro lado, modelos como a regressao linear sao tradicionalmente univa-
riados, significando que modelam uma tnica variavel de interesse. Outra caracteristica
é que nao sao treinados no sentido tradicional; em vez disso, ajustam seus parametros
diretamente aos valores histéricos, requerendo dados estacionarios. Ou seja, as entradas

devem ser ligeiramente adaptadas de acordo com a arquitetura.

3.3.4 Janelamento

Ao se trabalhar com séries temporais, € comum a separacao dos dados em

segmentos menores, a fim de capturar a dindmica ao longo do tempo. Uma dessas técnicas

[N

envolve a criacao de janelas deslizantes, nas quais um intervalo fixo de observacoes
utilizado para prever os proximos valores. No contexto de RNNs, essa abordagem é
bastante 1til, pois permite que o modelo capture padroes locais e evolutivos, aproveitando
o poder da meméria da RNA para entender sequéncias.

Entretanto, quando se trata de modelos estatisticos, o processo de segmentacao
é, geralmente, feito de maneira incremental. Em vez de se usar uma janela deslizante de
tamanho fixo, o modelo pode se beneficiar de uma janela expansiva, onde todos os dados
disponiveis até um determinado ponto sao utilizados para fazer a previsao seguinte. Isso
torna justa a comparacao, visto que o maximo de informacgao disponivel é utilizado para

cada previsao.

3.3.5 Divisdéo em conjuntos

Para avaliar a eficacia dos modelos de aprendizado supervisionado, a base de
dados ¢é dividida em trés subconjuntos: treinamento, validagao e teste. O conjunto de
treinamento é usado para ajustar os pesos do modelo, enquanto o de validagao serve
para otimizar os hiperparametros com base na funcao de perda. Apds o limite de épocas,
o conjunto de teste, que contém dados que o modelo ainda nao viu, é empregado para
verificar a capacidade de generalizar seu desempenho. A etapa nao é necessaria para o

ARIMA, que ajusta seus parametros diretamente sobre todos os dados.



Figura 9 — Técnicas de janelamento
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Fonte: MARKUDOVA et all, 2021]

Figura 10 — Divisao de dados
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Fonte: MARKUDOVA et all, [2021]

3.4 Implementacgao

Todos os modelos foram desenvolvidos utilizando-se a linguagem de progra-
magao Python, versao 3.10 (RAMALHO, 2021)), juntamente com as bibliotecas Pandas e
Numpy (MCKINNEY] 2022). Na implementacao de RNNs, foram utilizados os Frameworks
Keras 3.10 ¢ TensorFlow 2.10 (GERON}, 2021). Essas ferramentas podem ser adaptadas
para processamento paralelo em GPU, mas, para isso, a placa de video deve ter suporte a
CUDA, tecnologia de codigo aberto da NVIDIA. O ARIMA foi feito e otimizado com base

no Pmdarima, biblioteca que implementa o modelo de forma eficiente.

3.5 Arquitetura

Para (Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a arquitetura de uma RNA define

sua estrutura geral, incluindo o niimero de unidades e a forma como estao conectadas

entre si. Cada modelo foi implementado de acordo com as especificagoes definidas para
avaliagao, respeitando as particularidades de cada um em relacao a estrutura e aos
parametros ajustados. Foram testadas diversas arquiteturas adicionando e removendo
camadas, trocando fungoes de ativacao e ajustando o ntimero de neurdnios. Apesar de
parecer intuitivo utilizar a arquitetura mais robusta possivel, nem sempre é o mais eficiente,

visto que sistemas complexos podem sofrer de overfitting. A seguir, sao apresentadas as



principais caracteristicas que os diferenciam e justificam seu desempenho nas analises.

Tabela 4 — Estrutura do modelo baseado em LSTM

30

Camada Tipo Neuronios Funcao de Ativagao | Parametros
1 LSTM 32 Tangente Hiperbodlica | 4.000

2 Densa 32 Tangente Hiperbélica | 1.056

3 Densa 1 Linear 33

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.
Tabela 5 — Estrutura do modelo baseado em GRU

Camada Tipo Neuronios Funcao de Ativagao | Parametros
1 GRU 32 Tangente Hiperbodlica | 3.552

2 Densa 32 Tangente Hiperbolica | 1.056

3 Densa 1 Linear 33

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

Tabela 6 — Estrutura do modelo baseado em camadas Bidirecionais

Camada Tipo Neuronios Funcao de Ativagao | Parametros
1 Bidirectional | 32 Tangente Hiperbélica | 9.216

2 Densa 32 Tangente Hiperbélica | 2.000

3 Densa 1 Linear 33

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

3.6 Configuracao

Os parametros das RNAs foram definidos de forma geral e aplicados uniforme-
mente a todos os modelos avaliados. Utilizar o fator de decaimento aliado ao Huber como
funcao de perda é uma estratégia comum, que se mostrou eficaz em garantir a convergéncia
do modelo. Outros otimizadores, como o Adam e o Adamaz, foram incluidos; todavia, o
Nadam se mostrou mais eficiente ao atingir o menor erro. A configuragao padrao adotada

é descrita detalhadamente na Tabela [7].

Tabela 7 — Configuracdo dos parametros das redes neurais

Parametros Valores

Batch 32

Epocas 500

Otimizador Nadam (n = 1x10~%; 3; = 0,85; 3, = 0,989;
e=1%1079)

Fator de decaimento 0,5 em 20 épocas de paciéncia

Funcao de perda Huber

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.
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3.7 Avaliacao

Para avaliar a acuracia dos modelos de previsao, foi preciso separa-los em
duas categorias: aprendizado de maquina e estatistica. No aprendizado de maquina
(supervisionado), é possivel validar diretamente na fungdo de perda, que, no caso, é a
Huber, enquanto, nos estatisticos, o calculo é inerente & férmula. A escolha da loss function
se deve a sua capacidade de lidar com outliers e ruidos observados principalmente em
intervalos curtos, o que se encaixa no contexto de quinze minutos (JAISWAL; SINGH,
2023)).

Na comparacao final, efetuou-se uma combinagdo de métricas estatisticas que
permitem analisar tanto a precisao quanto a robustez das previsoes. As métricas escolhidas
para essa avaliagao foram: Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) e o Coeficiente de Determinagao (R?). Cada uma dessas métricas fornece

uma perspectiva Unica sobre a qualidade das previsoes e serao descritas a seguir.

1a?, se la| <46

Huber = { ? (3)

6(lal — 6), sela| >4
Na Equacao |3 acima, a representa a diferenca entre o valor real y e o valor
predito , e o delta (0) é um pardmetro que controla o ponto de transi¢ao entre os dois
regimes de penalizagdo (quadratica e linear). Para erros pequenos, a perda é quadratica,
enquanto, para erros grandes, a perda se apresenta linear, o que torna a funcao robusta a

outliers.

RMSE = J - i(yt — 92 (4)

A principal métrica descrita na Equacao 4] é medir a diferenca entre os valores
observados y e os valores preditos g, elevando o erro ao quadrado antes de se calcular a
média e aplicando a raiz quadrada ao final, para que o erro tenha a mesma unidade dos
dados originais. Isso significa que o RMSE dé maior peso a erros maiores devido ao efeito
do quadrado.

1
MAPE = — Z

ni4

Ye — Ui
5
Yt ( )

A Equagao [f] é média dos erros percentuais absolutos na série, padronizando a

analise para que seja possivel comparar diferentes escalas ou unidades. Quando a diferenga
entre y e ¥ é dividida por y, obtém-se o percentual, que é, entao, normalizado pela média.
Como o somatério de valores decimais pode ser confuso, alguns autores sugerem multiplicar

cada resultado por 100, para facilitar a interpretacao.

S (ye — 0u)?

R*=1- -
iy — 9)?

(6)
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O erro R? (equagdo @, também chamado de coeficiente de determinacao,
representa a proporcao da variabilidade dos dados, que é explicada pelo modelo, variando
de 0 a 1, sendo 1 o ajuste perfeito. O y; define os valores reais; 7;, os valores preditos; e
y, a média dos valores observados. O numerador contém a soma dos erros ao quadrado
entre os valores reais e preditos (erro do modelo), enquanto o denominador é a soma da

variabilidade total dos dados.

3.8 Materiais e Tecnologias

Para a realizagdo deste trabalho, foram utilizados um processador Intel Core
i5-12500H e uma placa de video NVIDIA GeForce RTX 3050 de 4GB com suporte a CUDA
12. Um total de 16 GB de memoria RAM foram utilizados para armazenar os tensores,
parametros e janelamento em memoéria dos dados. O sistema operacional foi o Linux
Pop! OS 20.04, e o desenvolvimento foi feito no editor Visual Studio Code, utilizando
Python 3.10. As bibliotecas empregadas incluiram Pandas e Numpy, para manipulacao e
computacao de dados, e Matplotlib e Seaborn, para visualizacao. Para aprendizado de
maquina e RNNs, empregaram-se os frameworks Keras e TensorFlow, e o modelo ARIMA

foi implementado com a biblioteca Pmdarima.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados deste capitulo referem-se ao grafico de prego, volume e transagoes
do Bitcoin, em intervalos de 15 minutos, ao longo de nove meses em 2020 (GMT -3). Foram
utilizados dados da Binance para o par BTC/USDT, com uma implementacao prépria
chamada BTools, cobrindo o periodo de 01/01/2020 a 01/10/2020, representando 271 dias
e 26.304 entradas. Esse conjunto de dados foi, entao, armazenado em um arquivo CSV e,
posteriormente, carregado em memoria para o treinamento dos modelos supervisionados e
ajuste dos modelos estatisticos. O periodo escolhido foi devido ao Halving de 2020, que
possibilita uma andlise mais aprofundada do comportamento do mercado antes e depois
do evento. A frequéncia de 15 minutos foi utlizada porque, no grafico diario ou em horas,
o comportamento do pre¢o é mais suave, enquanto intervalos menores possuem muitos
outliers e ruido da API.

4.1 Validacao de completude

O Dataset continha 59 valores duplicados que foram complementados por
outras 59 entradas faltantes, as quais foram removidas e preenchidas com o ntmero
anterior, respectivamente. Tal fendmeno ocorreu, provavelmente, devido a manutengoes e
atualizagoes da Binance, visto que, ao buscar o horario separadamente, a API retornava
erro. A média entre os valores foi de 9175,58, e a mediana, 9289,41. O desvio-padrao
encontrado do total da série foi de 1568,40, e o desvio-padrao médio entre 24 amostras
ficou em 43,11.

4.2 Tratamento e pré-processamento de dados

Para o aprendizado supervisionado, os dados foram escalonados utilizado-se o
MinMaxScaller, conforme a Equacao [2 no capitulo anterior. Os conjuntos de treino, teste e
validacao foram divididos de acordo com a Tabela [§] em 60%, 20% e 20%, respectivamente.
O janelamento utilizado foi de 24 entradas (6 horas), para prever o préximo valor de prego.

No ARIMA, foi utilizado o método de autoarima, para encontrar os melhores

parametros p, d e ¢, com base no primeiro janelamento (treino).

Tabela 8 — Dados da divisao em conjuntos

Nome Inicio Fim Horas Entradas
Treino 01/01/2020 25/02/2020 1315 5261
Teste 25/02/2020 20/04/2020 1315 5261
Validacao 20/04/2020 01/10/2020 3945 15782

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.
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4.3 Treinamento dos modelos

Os modelos supervisionados foram treinados com limite de 500 épocas, limitadas
por 30 épocas de paciéncia, com um batch size de 32. Para o learning rate, a taxa dinamica
foi implementada com valor inicial de 0.001 e decaimento de 0.5 em platos de 20 épocas.
A funcao de perda utilizada foi a Huber, que é menos sensivel a outliers.

O grafico de convergéncia foi, basicamente, o mesmo para todos os modelos,
com uma queda acentuada nas primeiras épocas, seguida por leves degraus gerados pelo

decaimento do learning rate e estabilizagdo apos 100 épocas, como mostrado na Figura [11].

Figura 11 — Grafico de convergéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

O modelo ARIMA nao pode ser treinado, mas foi ajustado com os parametros
(p=4,d=1e q=>5) através do conjunto de treino. Os conjuntos de teste e validacao

foram concatenados e, a cada previsao, o valor correto era inserido na janela.

4.4 Visualizagao de resultados

Esta secao apresenta os resultados dos modelos implementados neste estudo,
por meio de graficos ou detalhando os valores dos erros obtidos para cada abordagem. As

métricas de erro foram calculadas para se avaliar a precisao das previsoes.
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4.4.1 Long Short-Term Memory

Os resultados do modelo LSTM sdo apresentados na Figura [I2] na qual é
possivel observar a previsao do modelo em relagao ao prego real do Bitcoin. O modelo
apresentou as seguintes métricas de erro: raiz do erro quadratico médio (RMSE) de
193.5493, coeficiente de determinagao (R?) de 0,8990 e erro percentual absoluto médio
(MAPE) de 0,0145.

Figura 12 — Grafico de pregos reais e previstos - LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

4.4.2 Bidirectional Long Short-Term Memory

Os resultados do modelo BiLSTM sao apresentados na Figura na qual é
possivel observar a previsao do modelo em relagao ao prego real do Bitcoin. O modelo
apresentou as seguintes métricas de erro: raiz do erro quadratico médio (RMSE) de
207,2416, coeficiente de determinacio (R?) de 0,8842 e erro percentual absoluto médio
(MAPE) de 0,0153.

Figura 13 — Grafico de precos reais e previstos - BilSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.
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4.4.3 Gated Recurrent Unit

As previsoes da arquitetura GRU sdo apresentadas na Figura [I4] Dentre os
modelos supervisionados implementados, este foi o que apresentou a menor raiz do erro
quadritico médio (RMSE), de 86,1828, coeficiente de determinagao (R?) de 0,9799 e erro
percentual absoluto médio (MAPE) de 0,0064.

Figura 14 — Gréfico de pregos reais e previstos - GRU
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

4.4.4 Auto Regressive Integrated Moving Average

Os resultados das previsoes do ARIMA sao apresentados na Figura O
modelo estatistico se destacou e apresentou a raiz do erro quadratico médio (RMSE) de

28,9699, coeficiente de determinacio (R?) de 0,9989 e erro percentual absoluto médio
(MAPE) de 0,0016.

Figura 15 — Grafico de precos reais e previstos - ARIMA
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

4.5 Andlise de resultados

A Tabela [9] apresenta os erros obtidos para cada modelo implementado neste

estudo. O ARIMA foi o que apresentou os melhores resultados, fato que pode estar
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ligado a natureza univariada e ao janelamento expansivo. No contexto dos modelos
supervisionados, o GRU foi o que apresentou o melhor desempenho, seguido pelo LSTM e
BiLSTM, respectivamente. Enquanto modelos estatisticos seguem uma abordagem mais
simplista, o aprendizado profundo pode ser explorado de diversas formas, o que pode ter
influenciado nos resultados. No estudo em questao, foram exploradas diversas arquiteturas
e hiperparametros nos modelos supervisionados; por isso, as taxas de erro encontradas
foram mais baixas .

A disparidade entre os modelos ressalta a necessidade de mais estudos para
aprimorar as previsoes. Grandes volumes de dados exigem mais esforcos para otimizar a
aplicabilidade de arquiteturas profundas, fato que contribui para o desempenho inferior.
Mas ainda hé espaco para alternativas, como a utilizacdo de redes neurais convolucionais
ou recorrentes com mecanismos de atencao, além de técnicas de processamento de sinais e

processamento de séries temporais.

Tabela 9 — Erros em cada modelo

Posicao Nome RMSE R? MAPE
1° ARIMA 28,9699 0,9989 0,0016
2° GRU 86,1828 0,9799 0,0064
3° LSTM 193.5493 0,8990 0,0145
4° BiLSTM 207,2416 0,8842 0,0153

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.
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5 CONCLUSAO

Neste estudo, foram explorados diferentes métodos para a previsao do preco
do Bitcoin em intervalos de 15 minutos, comparando métodos estatisticos e RNNs. O
Dataset continha dados de preco, volume e trocas de janeiro a setembro de 2020, um
periodo de estabilidade no mercado. Desse modo, ncluiu uma analise de desempenho de
modelos como ARIMA, GRU, LSTM e BiLSTM, aplicados as séries temporais propostas.
As arquiteturas supervisionadas e estatisticas foram separadas levando-se em consideracao
as limitacoes de cada uma, como a necessidade de janelamento e a quantidade de Features.

O modelo ARIMA obteve os melhores resultados no contexto, superando
ligeiramente os modelos supervisionados ao apresentar previsoes precisas e consistentes.
Porém, o fato de as redes neurais nao performarem tdo bem quanto seu competidor
estatistico nao significa que elas nao possam ser utilizadas, mas sim que precisam de
mais ajustes ou engenharia de Features. Projetar as Features envolve adicionar colunas
relevantes para o modelo, como mengoes em redes sociais, pesquisas em plataformas e
afins.

Como continuidade para este trabalho, sugere-se a investigacao de abordagens
hibridas que combinem a capacidade preditiva do ARIMA com a sensibilidade temporal
das redes neurais. Além disso, é possivel expandir os testes para outros periodos e ativos
financeiros.

Outras recomendagoes incluem:

o Realizar ajustes nas configuragoes das RNNs, como o niimero de camadas, unidades

ocultas, funcao de ativacao e hiperparametros;
o Identificar arquiteturas ainda mais adaptadas a volatilidade;

o Aplicar a metodologia a outras criptomoedas, intervalos de tempo e ativos financeiros

para validar a generalizacao dos resultados;

o Comparar o desempenho com técnicas mais recentes, considerando diferentes condi-

¢oes de mercado e intervalos temporais.

Portanto, este estudo cumpriu os objetivos propostos, contribuindo para a
compreensao do comportamento do mercado de criptomoedas e a aplicacao de técnicas de
previsao de séries temporais. Os resultados obtidos podem ser utilizados como base para
implementacoes futuras de sistemas de negociacao automatizados e a tomada de decisoes
financeiras mais assertivas. Porém, a lucratividade nao se resume a erros de previsao, mas
também a estratégias de gerenciamento de risco e capital. Os modelos disponibilizados
nao devem ser utilizados como recomendacao de investimento, e sim como ferramentas de

apoio a analise de mercado.
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