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Resumo: O mercado de cambio de criptomoedas é onde é possivel comprar e vender criptomoedas como Bitcoin e
Ethereum, e onde as pessoas tentam ganhar dinheiro com a diferenca de preco entre compra e venda, mas tentar prever
o valor futuro de uma moeda é dificil, e precisa de uma forte analise matemética de mercado para se aproximar do valor
real. Assim, 0 objetivo deste artigo é usar o modelo de Deep Learning, LSTM (Long short term memory), juntamente com
técnicas de manipulacdo de dados como analise exploratéria de dados para prever o preco e a tendéncia do Bitcoin,
fornecendo um modelo confiavel que pode ser usado para ajudar os traders a tomarem decisdes sobre se eles devem
comprar uma criptomoeda, visando lucro. Também foram feitas validacGes de compatibilidade com outros estudos
prévios usando técnicas e modelos como Convolutional Neural Networks (CNN) e Recurrent Neural Networks (RNN).
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Cryptocurrency exchange analysis through the use of artificial intelligence

Abstract: The cryptocurrency exchange market is where it’s possible to buy and sell cryptocurrency like Bitcoin and
Ethereum, and where people try to earn money through the price difference between buying and selling, but trying to
predict the future value of a currency is hard, and needs a strong mathematical analysis on the market to get close to the
real value. Thus, this paper’s objective is to use the LSTM (Long short term memory) Deep Learning model, together
with techniques of data manipulation like exploratory data analysis, to predict the Bitcoin price and tendency, providing
a reliable model that can be used to help traders make decisions on whether or not they should buy a cryptocurrency,
aiming at profit. Compatibility validations were made with previous studies using techniques and models such as
Convolutional Neural Networks (CNN) and Recurrent Neural Networks (RNN).
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Introducéo

Segundo o Estaddo, o mercado financeiro movimenta trilhGes de délares todos os anos (ANDRADE,
2021), e muitas tecnologias que o afetam também possuem grande demanda e envolvem grandes quantidades
de dinheiro, € um campo que possui constantes inovagdes e automatizagdes, e a explosdo do uso da inteligéncia
artificial se inclui nisso (ECONOMIA.IG, 2022). O setor financeiro sempre busca usar tecnologias de ponta
(DIAS PAIVA; MAGDA DA SILVA ROMA, 2014), e com a concretizagdo do uso de algoritmos de
inteligéncia artificial fora do ambiente de pesquisa, rapidamente foi descoberta sua utilizacdo no mercado
financeiro, possibilitando o desenvolvimento de estratégias de negociacdo mais eficientes e seguras
(PIOTROSKI, 2000).

Néo apenas foi concebido o uso de algoritmos de inteligéncia artificial nessa area, como também foram
inovados, passando a utilizar novos algoritmos e modelos como o Deep Learning através das CNNs
(Convolutional Neural Networks) (HOSEINZADE; HARATIZADEH, 2019; SELVIN et al., 2017), técnicas
de extracdo de variaveis como as RBMs (Restricted Boltzmann Machines) (LIANG et al., 2017), modelos
capazes de trabalhar com conjuntos de dados temporais (em que os dados s&o correlacionados através do tempo)
como as RNNs (Recurrent Neural Networks) (SELVIN et al., 2017; MCNALLY; ROCHE; CATON, 2018),
consequentes melhorias como a LSTM (Long short-term memory) (SELVIN et al., 2017; PAIVA; ROMA,
2014; MCNALLY; ROCHE; CATON, 2018), e também modelos que fazem tanto o uso dos dados estatisticos
quanto de dados textuais de noticias, provindas de jornais (AKITA, 2016).
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Logo, a area estd em constante evolugdo, e aperfeicoamentos sdo sempre buscados pelas empresas que
atuam no ramo, investindo milhdes por ano em pesquisa e desenvolvimento para buscar avancos tecnologicos
e obter o maior lucro em relacdo aos concorrentes (SOARES, 2021). Devido a importancia dessas inovacgoes,
as mesmas quase sempre sdo mantidas em sigilo empresarial, dificultando para que sejam estudadas no
ambiente académico e por pesquisadores independentes, e consequentemente dificultando sua aplicacdo por
pessoas ou fundos que desejam investir no mercado financeiro ou analisa-lo através das tecnologias disponiveis.

Muitos trabalhos relacionados ja foram realizados, usando diferentes técnicas e formatos de analise,

como modelos avancados baseados nos dados estatisticos como 0 ARMA (Autoregressive-moving average)
(MARWALA, 2014) e ARIMA (Autoregressive integrated moving average) (SELVIN et al., 2017), além dos
préprios modelos de aprendizado de maquina. Tais algoritmos apresentam resultados diversos, porém é
constatado que a maioria possui resultados muito bons (define-se mais de 50% de acerto como lucro), como a
predicdo estatistica usando CNN que possui apenas 4,89% de erro médio (SELVIN et al., 2017). A predicdo
por texto usando Paragraph Vector também conseguiu 6timos resultados, com lucro de aproximadamente
12.119.000 yens, cerca de $92.380 na conversdo atual, quase o triplo em comparacdo com modelos de analise
numeérica, que lucraram 4.308.000 yens, cerca de $32.839 (AKITA, 2016).
Assim, hipdteses anteriores como a do mercado eficiente (FAMA, 1970), suposta em 1970, que afirma que é
impossivel prever precgos, ja foram refutadas (MALKIEL, 2005), pois na época nao foi levado em conta a
capacidade de predicdo de algoritmos de inteligéncia artificial, visto que o poder computacional era muito
menor, e o conceito de Algorithmic Trading (negociacgdes feitas com o auxilio de algoritmos) acabara de dar
seus primeiros passos (MCGOWAN, 2009).

Além dos modelos para previsdo de valores, também é possivel o desenvolvimento de simulagdes do
mercado financeiro, onde é possivel testar os modelos para validar métricas de desempenho (SHUANG;
ZHANG, 2011; WANG; FANG; ZHUANG, 2009). Predi¢des focadas especificamente no preco do Bitcoin
também foram realizadas, usando LSTM, RNN e ARIMA, Com RMSE (Root mean squared error, desvio
médio quadratico do erro) de 6,87%, 5,45% e 53,74%, respectivamente (MCNALLY; ROCHE; CATON,
2018); BNNs (Bayesian neural networks) (JANG; LEE, 2017) com RMSE de 0,0256 e SVR (Support vector
regression) (MARWALA, 2014) com RMSE de 0,0179. Diferente do mercado financeiro, para a previséo de
valores de criptomoedas ndo ha dados de empresas para uso, entdo deve-se usar dados numericos como precos
de abertura e fechamento, volume e quantidade de operaces, e dados da prdpria blockchain (sistema de rede
em que funciona o Bitcoin) como dificuldade de mineracéo e taxa de hash (MCNALLY; ROCHE; CATON,
2018).

Os resultados da predicdo de Bitcoin também sdo muito variaveis, ndo dependendo apenas dos
algoritmos usados, mas também do conjunto de dados usados e da época, visto que a capitalizacdo do Bitcoin
alterou drasticamente numa medida de poucos anos, principalmente entre 2013 e 2017 (BAUR, 2017). De
acordo com McNally et al. (2018), a média de acurécia da previsdo do preco do Bitcoin usando LSTM é
préoxima de 52%, de RNN 50% e de ARIMA também 50%, utilizando dados entre 2013 e 2016. De acordo
com Jang et al. (2017), o RMSE da regressdo linear chegou a aproximadamente 9%, a BNN teve
aproximadamente 0,5% e o0 SVR 14%, usando dados de 2011 até 2017.

Outras abordagens ja foram realizadas para tentativa de previsao do valor, como a geracgao de imagens
de candlesticks (representac@es de dados em intervalos de tempo) para predicdo visual, utilizando ac¢Ges da
Petrobras de 2001 até 2016, com acuréacia de 73% (PAIVA; ROMA, 2014); e o uso de indicadores
macroecondmicos externos, junto dos dados de varios mercados financeiros do mundo e conseguindo acuracias
de mais de 70% usando modelos como 0 GARCH (Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity)
(MACIEL; BALLINI, 2010). Dessa forma, este estudo tem o intuito de realizar uma predigéo relativamente
precisa do preco do Bitcoin apds determinado periodo de tempo, aplicando operagdes de manipulacdo dos
dados histdricos, e modelos de inteligéncia artificial capazes de interpretar séries temporais.

O contelido deste trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: na Secédo Il s&o apresentados
alguns conceitos sobre previsdo de vazdes, na Se¢do Il é abordada a metodologia utilizada para realizar os
experimentos, ja na Secdo IV é feita uma discussdo sobre os dados utilizados para alimentar o0 modelo, na
Secdo V sdo mostrados os resultados obtidos e finalmente na Se¢do V1 sdo feitas as consideracdes finais do
trabalho.
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Fundamentacao teorica

Para prever o valor de uma moeda ou agdo, é necessario avaliar seu comportamento passado,
comparando as tendéncias de alta e de baixa, estabilidade, e como a variagdo do seu valor no Gltimo intervalo
de tempo predefinido afeta o valor final. E possivel realizar medidas estatisticas para comparar médias,
medianas e modas num intervalo de tempo, porém tais operagdes sdo muito superficiais comparadas com as
aplicabilidades da inteligéncia artificial MARWALA, 2014), que pode ser aproveitada atravées de algoritmos
de Deep Learning como o LSTM, que é especializado em conjuntos de dados que envolvem sequéncias
temporais.
Além de modelos para realizar a predi¢do de um valor, é possivel usar Autoencoders (DIAS PAIVA; MAGDA
DA SILVA ROMA, 2014) para extrair variaveis e PCAs (Principal Component Analysis) para reduzir a
dimensionalidade, otimizando ainda mais o conjunto de dados (WAQAR et al., 2017).  Assim, visto que 0
problema da predicéo de valor do Bitcoin é temporal, foi escolhida a arquitetura LSTM. Essa arquitetura possuli
um “‘estado escondido” adicional, que € repassado junto de cada elemento do conjunto de dados, assim, o
modelo possui uma entrada que serve como “memoria” do que foi visto anteriormente, sendo ideal para
problemas temporais.

Metodologia proposta

Nesta secdo, serdo explicados o conjunto de dados do problema e os métodos utilizados para tratar
dados, processa-los, treinar modelos e realizar previsdes. Todas as operacdes foram realizadas em um
computador usando um processador AMD Ryzen 5 3400 e 16GB de RAM, e os scripts foram programados na
linguagem Python, usando modelos da biblioteca Keras.

A. Conjunto de dados

O conjunto de dados usados neste trabalho € o histérico de informag6es dos candlesticks do Bitcoin
em relagdo ao dolar (BTC/USDT). Também chamados de “velas” ou “candles”, sdo representacdes de
varidveis do mercado financeiro em intervalos de tempo. Cada candlestick pode ter um tempo variado entre 1
minuto até 1 més, e armazena os dados como preco de inicio, preco final, volume de transagdes, entre outros,
nesse periodo de tempo. Para o melhor equilibrio entre precisdo dos dados e tamanho da base de dados, foi
usado o intervalo de 5 minutos para cada candlestick. Tal intervalo foi decidido pensando num periodo que
ndo é afetado por grandes alterac6es nas tendéncias de alta e baixa, focando no curto prazo e sem precisar se
preocupar nas tendéncias a longo prazo. As informacdes de cada candlestick desse conjunto de dados estdo
representadas na Tabela 1.

Tabela 1. Descricao das variaveis do conjunto de dados

Variavel Definigéo
Open time Horério de abertura.
Open Valor de abertura.
High Valor maximo no intervalo.
Low Valor minimo no intervalo.
Close Valor de fechamento.
Close time Horario de fechamento.
Quote asset volume Volume da moeda vendida (USDT).
Number of trades Quantidade de trocas realizadas.
Taker buy base asset volume Volume de ordens da moeda comprada (BTC).
Taker buy quote asset volume Volume de ordens da moeda vendida (USDT).

Fonte: Documentacdo da API da Binance (BINANCE, 2021)
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Como objetivo da previséo, foi definido o valor de fechamento da candle (coluna Close), visto que,
ao conseguir os dados basicos na abertura, pode-se prever seu valor final e decidir se a compra deve ser feita
ou ndo. Quando n&o é possivel obter valores como 0 maximo ou minimo, usa-se o valor da candle anterior,
visto que é a mais proxima da atual.

As variaveis da Tabela 1 sdo as features (propriedades ou caracteristicas mensuraveis) bases do
conjunto de dados, essas serdo manipuladas na anélise exploratéria de dados para ficarem mais adequadas para
0 modelo de inteligéncia artificial.

Os dados usados foram coletados de 31 de dezembro de 2020, até 31 de dezembro de 2021, em
intervalos de 5 minutos, usando a API (Application Programming Interface) da corretora Binance (BINANCE,
2021), seu uso € gratuito e pode ser feito por qualquer pessoa com uma conta registrada. No conjunto de dados
coletado existem 104.924 (cento e quatro mil novecentos e vinte quatro) candles disponiveis, ou seja, medi¢cdes
para serem estudadas e processadas. A Figura 1 representa um grafico dessas candles, limitadas do dia 1 de
janeiro de 2021 até 31 de janeiro de 2021, como exemplo. Neste gréfico, as candles verdes indicam valorizacdo
durante aquele periodo de tempo, e as vermelhas indicam desvalorizacéo.

Figura 1. Candlesticks do Bitcoin no més de janeiro de 2021
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Fonte: Dos autores.

B. Etapas de processamento

O modelo proposto possui 3 etapas. A primeira etapa é a analise exploratéria de dados (EDA), onde
sera feito um estudo dos dados disponiveis e manipulacdes para gerar mais informagdes relevantes. A segunda
etapa é o treinamento dos modelos de inteligéncia artificial, em que os dados disponiveis serdo separados em
um conjunto de treino e outro de testes, e o conjunto de treino serd alimentado ao modelo. Na terceira etapa é
realizada a previsao dos dados de testes e validacdo dos resultados obtidos, usando métricas como RMSE,
MAPE e MAE, além de verificar se a operacao prevista pelo modelo resultaria em lucro ou prejuizo. A Figura
2 representa as etapas do modelo, juntamente com a aquisic¢éo de dados, que ja foi citada.
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Figura 2. Fluxograma do método proposto.
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C. Analise exploratoria de dados

Para aplicar a EDA nos dados no modelo, é necessario estuda-los, formata-los corretamente, remover
variaveis que ndo serdo utilizadas bem como criar novas variaveis que podem ser Uteis. Devido a natureza
estatistica dessa base, é evidente a possibilidade de gerar novos dados com opera¢des matematicas simples,
como a média de valores entre determinados intervalos de tempo, ou a diferenca entre valores para cada entrada.
Essas sdo Uteis pois provém mais informagGes para serem processadas pela 1A, que se forem geradas de forma
correta, aumentam sua performance.

Para o problema, novas features adicionais foram geradas, como a RSI (Relative Strength Index) e
ADX (Average Directional Index), que sdo indicadores usados no mercado financeiro para andlise técnica e
auxilio da tomada de decisdo, assim, sdo variaveis que podem melhorar consideravelmente a acurécia do
modelo:

1) RSI (férmula 1)

RSI = 100 — =% 1)
(1+RS)
Mxa
RS = —

Mx
Onde Mxa é a média entre as Ultimas 14 altas e Mxb a média entre as Gltimas 14 baixas.

2) ADX (férmula 2)

ADX = MMA(DX,14) )
DP — DN

DX = (Q) x 100
|DP + DN|

onde MMA é a média movel aritmética, DP é o indice direcional positivo e DN é o indice direcional negativo.
O ADX também foi calculado usando os ultimos 14 valores.

Além disso, foi formatado o timestamp (carimbo de tempo) de abertura para uma data no formato
YYYY-MM-DD H:M:S, que é usada como indice para 0 modelo, para melhor visualiza¢do. Por fim, foi
calculado o pre¢co médio da candle (férmula 3), e criada uma variavel booleana “Deve comprar” que considera
se a compra na abertura deveria ter sido efetuada, levando em consideracao se o prego de fechamento é maior
que o prego de abertura.

Preco mais alto+Prego mais baixo (3)
2

Média =

Ao final, obteve-se o conjunto de dados demonstrado na Tabela 2. As propriedades desses dados estéo
mais bem representadas na analise descritiva da Tabela 3, exibindo a média, minima, méxima e variagéo dos
principais valores.

Apos a geracdo dessas novas features artificiais, é necessario formatar os dados para inser¢do no
modelo. Para isso, primeiro € realizada a separacgdo entre dados de treino e teste, nesse problema foi feita a
separagao de 67% dos dados para treino (Contemplando do dia 31 de dezembro de 2020 até 2 de setembro de
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2021) e 33% restantes para testes (de 2 de setembro de 2021 até 31 de dezembro de 2021), dessa forma garante-
se que o modelo ira ser avaliado com base em dados ndo vistos anteriormente.

Tabela 2. Conjunto de dados ap6s anélise exploratéria

31/12/2020 31/12/2020 31/12/2021 31/12/2021
Data (A-M-D H:M) 21:00 21:05 " 20155 21:00
Horario de abertura 1609459200000 1609459500000 ... 1640994900000 1640995200000
(Timestamp)
Valor de abertura 28923,63 28975,65 46285,79 46216,93
Valor mais alto 29017,5 2897953 ... 462858 46391,49
Valor mais baixo 28913,12 28846,28 46132,04 46208,37
Valor de fechamento 28975,65 28858,94 ...  46216,93 46321,34
Volume 182,89 214,57 145,02 185,68
Horario de fechamento 1609459499999 1609459799999 ... 1640995199999 1640995499999
Volume da moeda vendida 5300787 6201532 6703859 8598314
Quantidade trocas realizadas 5614 4928 3870 4551
Volume de ordens da moeda 80,03 113,76 77,52 106,55
comprada
\\I/eorié‘:gg de ordens da moeda 2319247 3287213 ... 3584387 4933083
RSI 1 1 42,59 48,94
ADX 1 1 30,93 29,25
Deve comprar 1 0 0 1
Valor médio 28965,31 280129 ...  46208,92 46299,93

Fonte: Dos autores.

Vale ressaltar que por ser um problema temporal, ndo é possivel usar técnicas de validagdo cruzada,
visto que os dados devem ser treinados e testados em ordem, dada a natureza dos modelos LSTM. Os dados
também sdo separados em dois conjuntos, sendo um as varidveis usadas para treino, e o outro a variavel que
deve ser prevista, no caso, a coluna Close, que representa o valor de fechamento da candle, essa esta
representada na Figura 3.

Tabela 3. Andlise descritiva de alguns dados do conjunto

Valor mais alto Valor mais baixo Valor de fechamento Valor de abertura
Média 47442,07 47271,4 47357,35 47357,19
Minima 28846,46 28130 28752,8 28752,8
Maxima 69000 68681 68734,26 68734,26
Variacgdo 9822,4 9820,39 9821,77 9821,9

Fonte: Dos autores.
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Figura 3. Valores que tentardo ser previstos (valor de fechamento x data).
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Fonte: Dos autores.

Em sequéncia, é feita a normalizagdo dos dados, usando as formulas de MinMax (férmula 4) e
Standard Score (formula 5), formatando os valores para o intervalo entre 0 e 1 para diminuir as discrepancias
entre valores, de forma que valores muito altos ou muito baixos ainda serdo contabilizados corretamente.

X' = x — min(alc) (@)
max(x) — min(x)
; _ x—media(x) 5)
- std(x)

onde X é um valor, dentro do conjunto de valores, a ser normalizado.
D. Treinamento dos modelos

O modelo desse problema foi instanciado com uma camada de entrada de LSTM com 13 neur6nios,
uma camada oculta linear de 128 neur6nios, e uma camada de saida linear com 1 classe de retorno (pois € um
problema de regressdo). Como fungéo de ativacdo entre camadas, foi usada a ReLU (Rectified Linear Unit),
para capturar melhor a interagdo entre as variaveis. Apés o instanciamento, foi feita a parametrizagdo e insercdo
de demais filtros desejados, definindo o nimero de épocas para treino como 1000, a taxa de aprendizado para
0,001, e os critérios para célculo de perda e otimizagdo como 0 Adam e L1 (Least absolute deviations).

Com o modelo e os dados prontos, foi realizada a iteracdo pela quantidade de épocas, em cada época
s8o passados os tensores de treino pela rede neural, feita a otimizacdo dos pesos, e entdo calculado o erro com
base nos tensores de teste. Antes de cada iteracdo é guardado o dicionario de estados do modelo, que contém
0s pesos e equagdes dos neurdnios, dessa forma, na proxima iteracdo, pode-se recarregar o estado anterior caso
o0 treino atual cause uma queda na porcentagem de acerto, garantindo que 0s treinos irdo apenas causar um
aumento na acurécia, e ndo diminuigdo. Ao final do treino, também é guardado esse dicionario de estados do
modelo, possibilitando carregar o modelo ja treinado para prever dados futuros ou para treina-lo novamente.

A Figura 4 demonstra o grafico dos valores previstos no treino comparados com os valores reais, pode-
se notar que nas mudancas pequenas 0 modelo foi capaz de prever com precisdo, mas ndo teve uma
performance tdo boa nas mudancas bruscas de valor.
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Figura 4. Predices do treino (valor de fechamento x data).
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Fonte: Dos autores.
E. Previsdo

Com o modelo treinado, basta executd-lo novamente, mas dessa vez em dados novos ao invés dos
dados de treino, operagcdo chamada de previsdo. Dessa forma, é possivel verificar a acurécia do modelo como
se estivesse prevendo dados do mundo real, visto que os dados de teste sdo desconhecidos pelo modelo no
treino. Ao final da previsdo, sdo aplicadas diversas métricas de acurécia para calcular os resultados do modelo,
sdo usadas as métricas RMSE, MAPE (Mean absolute percentage error, porcentagem de erro médio absoluto)
e MAE (Mean absolute error, erro médio absoluto), essas métricas foram escolhidas pois sdo as mais indicadas
para calcular o erro em problemas de regressao.

Os dados usados para a previsdo foram do dia 31 de dezembro de 2021, onde acaba o conjunto de teste
do treino, até o dia 19 de janeiro de 2022, com um total de 5473 candles para previsdo. Todos dados também
passaram pelo processo de EDA, pois necessitam estar na mesma estrutura dos dados de treino para serem
corretamente processados pelo modelo.

Resultados

Com os dados obtidos na etapa de previsdo, foi possivel verificar os resultados do modelo num
ambiente simulando o mundo real, com dados nunca vistos antes tanto no treino quanto no teste. A figura 5
demonstra o grafico dos valores previstos comparados com os valores reais, as séries praticamente se
sobrepdem, indicando um alto ajuste da previsdo com os dados reais, ndo sempre prevendo o0 prego exato, mas
conseguindo prever as tendéncias de alta e baixa.

Como é possivel observar, 0 modelo foi capaz de acompanhar as diversas tendéncias desse periodo.
Ao final do ano de 2021, houve uma grande queda no preco do Bitcoin, devido as preocupag¢fes com as novas
variantes do Covid-19 e com os blogueios de viagens. Assim, varios fundos que usam criptomoedas para
combater a inflacdo decidiram vendé-las para continuarem com lucro mesmo com baixa na economia, € com
0 aumento na oferta da moeda veio a baixa do preco (HOLLAND, 2022).

Aliado ao surgimento de novas altcoins (moedas alternativas) e com o aumento da inflacéo,
principalmente na economia norte-americana, criou-se um periodo de alta volatilidade (alta frequéncia de
oscilacdo) do valor das criptomoedas, causando as quedas e altas que podem ser visualizadas no gréfico
(HAJRIC, 2022).
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Figura 5. Predi¢des da classificagdo (valor de fechamento x data).
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Fonte: Dos autores.

Como exemplo, pode-se citar a queda de 05/01/2022 de 1,05%, causada principalmente pela reacéo as
decisdes econdmicas do governo norte-americano, e a queda de 10/01/2022 de 1,04%, acompanhando a baixa

do mercado de a¢6es Nasdaq e a inflagdo (PONCIANO, 2022).

Na Figura 6, € possivel ver com mais detalhes o comportamento do modelo na queda do dia 05/01/2022,
gue apesar de ndo conseguir prever os valores com exatidao, identifica corretamente as tendéncias. Essa
identificacdo pode ser explicada através da queda acentuada as 16:40h, que primeiramente ndao havia sido
identificada, mas ap0s o uso dessa informag&o na proxima iteracdo, o modelo notou que deveria continuar em
queda, e s6 parou apds a estabilizacdo as 17:15h. O mesmo ocorreu na queda das 19:30h, onde o modelo previu
que haveria uma estabilizagdo, mas depois de notar a queda da candle anterior, seguiu a tendéncia de queda.

Figura 6. Predic@es da classificagdo, focado na queda do dia 05/01/2022 (valor de fechamento x data).
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Fonte: Dos autores.
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O mesmo pode ser observado na Figura 7, em que as tendéncias de alta das 12:05h e 13:45h foram
identificadas ap6s a primeira candle de alta, e s6 estabilizaram ap6s a préxima candle fechar com valor sem
crescimento acentuado.

Figura 7. Predi¢des da classificacdo, focado na queda do dia 05/01/2022 (valor de fechamento x data).
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Fonte: Dos autores.

Como citado anteriormente, a validagdo cruzada ndo é possivel, dada a natureza dos modelos LSTM,
em que os dados devem ser treinados e previstos em ordem temporal. Logo, para uso real do modelo, é
necessario principalmente validar se o valor previsto € maior ou menor que o valor inicial, pois isso é o que
define se uma compra resultaria em perda ou ganho. Assim, é realizada essa validagdo, verificando se a
operacdo realizada pelo modelo resultou em lucro, e calculada uma taxa de acerto, que foi definida como
“Acerto para valor maior ou menor”, explicito na tabela 4. Na Tabela 4, também s&o exibidos os erros
calculados usando as diversas métricas citadas anteriormente.

Tabela 4. Resultado da validacdo do modelo

Meétrica Valor

Acerto para valor maior ou menor 78,82%
RMSE 0,013

MAPE 0,0109

MAE 6,8863

Fonte: Dos autores.

Assim, pode-se notar que o modelo possui uma boa performance, capaz de prever com certa acuracia
os futuros valores de fechamento das velas, além de, em aproximadamente 78% das vezes, conseguir prever
se 0 valor de fechamento serd maior ou menor do que o de abertura.

Concluséao

Este trabalho apresentou uma proposta de modelo de inteligéncia artificial capaz de prever com certa
precisdo o valor de criptomoedas, focando na propriedade temporal dos elementos do mercado financeiro.
Observou-se que o0 modelo proposto usando LSTM é compativel com outros modelos como ARIMA e CNN,
com seu melhor resultado na predicdo da alta ou baixa dos precos. A grande quantidade de dados, assim como
um bom ajuste na parametrizacdo, mostrou que o modelo também foi compativel com a performance dos
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modelos de outros trabalhos como Selvin et al. (2017) e McNally et al. (2018), uma comparacéo direta ndo é
possivel visto que os conjuntos de dados sdo diferentes e relativos a outros periodos. Com os resultados obtidos
neste estudo, percebe-se que é possivel criar um software para auxilio na tomada de decisdes, que também
pode ser utilizado no escopo de diversas criptomoedas, além do Bitcoin, mas para melhor confianca deve ser
acompanhada de outros modelos tomadores de decisdo como definicdo de riscos e definicdo dos pregos de
compra e venda (ALEXANDRE MACEDO et al., 2013).

Através desse projeto, foi possivel concluir que, com o uso de algoritmos de inteligéncia artificial é
possivel prever valores com elevada precisdo, sem depender de sistemas caros e potentes ou analises
estatisticas complexas, de forma que qualquer pessoa pode conseguir prever as tendéncias de preco.

Para continuidade deste trabalho, pode-se considerar a criacdo de ensembles de varios modelos
diferentes, uma analise mais profunda das features e da analise exploratéria de dados, além de hiper-
parametrizacdo do modelo.
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