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ATIVOS FINANCEIROS UTILIZANDO INDICADORES TECNICOS: Avaliacio de

modelos preditivos em séries temporais financeiras

Vinicius Lima Fernandes
Samuel da Costa Alves Basilio

Fernando Garcia Diniz Campos Ferreira

RESUMO

Prever o comportamento de um ativo no mercado financeiro € uma tarefa complexa,
uma vez que seu valor € determinado pela combinacdo de diversos fatores, como condi¢des
econdmicas, politicas, emocionais e at€é mesmo comportamentais dos agentes de mercado.
Nesse contexto, as criptomoedas representam ativos com caracteristicas distintas dos mercados
tradicionais, como alta volatilidade e auséncia de regulacdo centralizada, o que torna a previsao
de sua tendéncia ainda mais desafiadora. Este trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho
de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina na previsdo de tendéncias de criptomoedas
com caracteristicas distintas de mercado, verificando como essas caracteristicas influenciam na
eficacia dos modelos. Para isso, foram utilizados os modelos Random Forest (RF), K-Nearest
Neighbors (KNN) e Long Short-Term Memory (LSTM), aplicados ao Bitcoin (BTC), Ethereum
(ETH) e Cardano (ADA), representando respectivamente um ativo de referéncia, um cendrio de
maior estabilidade e um cenério de maior volatilidade. Os indicadores técnicos foram utilizados
como entrada para os modelos, com foco na métrica de Precis@o como critério principal de
avaliacdo. Cada modelo foi executado por trinta simula¢des independentes, permitindo a anélise
estatistica. O ETH, representando o cendrio mais estavel, apresentou os piores resultados
de precisdo, com modelos préximos ao limiar aleatério de 50%. O ADA, representando o
cendrio mais volatil, produziu os melhores retornos financeiros. O LSTM foi o tnico modelo a
superar significativamente o buy and hold nos trés ativos simultaneamente, demonstrando maior

capacidade de generalizacao entre diferentes cendrios de mercado.



Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina. Indicadores Técnicos. Previsdo de Tendéncia.

Criptomoedas.



USE OF MACHINE LEARNING ALGORITHMS IN FINANCIAL ASSET
PREDICTION USING TECHNICAL INDICATORS: Evaluation of predictive models in

financial time series

Vinicius Lima Fernandes
Samuel da Costa Alves Basilio

Fernando Garcia Diniz Campos Ferreira

ABSTRACT

Predicting the behavior of a financial asset is a complex task, since its value is determined
by a combination of diverse factors, such as economic, political, emotional, and even behavioral
conditions of market agents. In this context, cryptocurrencies represent assets with distinct
characteristics from traditional financial markets, such as high volatility and the absence
of centralized regulation, which makes predicting their trends even more challenging. This
work aims to evaluate the performance of different machine learning algorithms in predicting
cryptocurrency trends with distinct market characteristics, verifying how these characteristics
influence the effectiveness of the models. For this purpose, the Random Forest (RF), K-Nearest
Neighbors (KNN), and Long Short-Term Memory (LSTM) models were applied to Bitcoin
(BTC), Ethereum (ETH), and Cardano (ADA), representing respectively a reference asset, a
more stable scenario, and a more volatile scenario. Technical indicators were used as model
inputs, with Precision as the main evaluation metric. Each model was executed over thirty
independent simulations, enabling statistical analysis. ETH, representing the most stable scenario,
presented the worst precision results, with models close to the random threshold of 50%. ADA,
representing the most volatile scenario, produced the best financial returns. LSTM was the only
model to significantly outperform the buy and hold strategy across all three assets simultaneously,

demonstrating greater generalization capacity across different market scenarios.

Keywords: Machine Learning. Technical Indicators. Trend Forecast. Cryptocurrencies.
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1  INTRODUCAO

Prever o comportamento de um ativo no mercado financeiro é uma tarefa que investidores
e organizacdes realizam constantemente, com o objetivo de gerar ganhos financeiros a partir
da variacdo dos precos desse ativo (FERREIRA; GANDOMI; CARDOSO, 2020). Entretanto,
antecipar o valor futuro de um ativo é uma tarefa complexa, uma vez que seu valor é determinado
pela combinagdo de diversos fatores, como condi¢des econdmicas, politicas, emocionais e até
mesmo comportamentais dos agentes de mercado sdo responsdveis por determina-lo (GAMBOGI,

2013).

Historicamente, o estudo do mercado financeiro se apoia em duas abordagens distintas:
a andlise fundamentalista, que considera fatores macroecondmicos e a andlise técnica, que é
baseada em padrdes estatisticos e histéricos dos precos (FERREIRA; GANDOMI; CARDOSO,
2020). Essas abordagens sdo utilizadas por investidores e analistas para fundamentar decisoes
de compra ou venda dos ativos, permitindo interpretar tendéncias do mercado, avaliar riscos e

identificar oportunidades de investimento (IJEGWA et al., 2014).

Nesse contexto, as criptomoedas surgiram como uma nova classe de ativos digitais
baseados na tecnologia Blockchain, que registra transagdes de forma descentralizada e
transparente (CHANG et al., 2020). No entanto, diferentemente dos ativos do mercado financeiro
tradicional, as criptomoedas apresentam caracteristicas distintas, como alta volatilidade,
operacao ininterrupta e auséncia de regulacdo centralizada, o que torna a previsdao do seu

comportamento uma tarefa ainda mais complexa (GUPTA; CHAUDHARY, 2022).

Com o avango tecnoldgico, o acesso a informacao e a disponibilidade de dados sobre o
mercado financeiro cresceram de forma significativa, possibilitando que técnicas de inteligéncia
artificial e aprendizado de mdaquina se tornassem cada vez mais relevantes (IGARASHI;
VALDEVIESO; IGARASHI, 2021). Essas técnicas possibilitam a andlise de grande volume
de dados para identificar padrdoes complexos e contribuir com a tomada de decisdo (LOURES;

JUNIOR; KALILI, 2024).

1.1 Justificativa

De acodo com Cervell6-Royo e Guijarro (2020), apesar de algoritmos de aprendizado de
mdaquina em conjunto de indicadores técnicos apresentarem resultados promissores na previsao

de tendéncias de ativos financeiros, ainda existem limitagdes em ativos com cendrios distintos:
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tipo de ativo, periodo analisado, volume de negociacdo e volatilidade.

No contexto das criptomoedas, prever o comportamento de um ativo torna-se uma tarefa
ainda mais complexa, ja que esses ativos apresentam uma volatilidade maior comparada a
volatilidade encontrada nos ativos presentes no mercado aciondrios tradicional (ZUBAIR et
al., 2024). Além disso, a ateng¢do académica estd concentrada ao Bitcoin, que € a principal
criptomoeda em volume de negociacdes e valor de mercado, enquanto as demais criptomoedas

sdo pouco exploradas (AKYILDIRIM; GONCU; SENSQOY, 2021).

Dessa forma, a comparacao de desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina
em cendrios distintos, se faz relevante pela necessidade de compreender como a dindmica do
mercado em diferentes ativos afeta a precisdo dos resultados dos modelos de aprendizado, o
que permite identificar quais métodos apresentam melhor desempenho a diferentes dinamicas,

contribuindo para apoio a tomada de decisao (WOLFF; ECHTERLING, 2024).

Portanto, este estudo se justifica pela necessidade de compreender a relacdo entre a forma
de analisar criptomoedas em diferentes cendrios e a capacidade de prever suas tendéncias de
preco, avaliando se as caracteristicas de cada ativo, como volatilidade e volume de negociagao,

influenciam no desempenho dos modelos de previsao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € avaliar, analisar e discutir o desempenho de diferentes
algoritmos de aprendizado de mdquina na previsdo da tendéncia, utilizando indicadores técnicos
e séries temporais aplicadas a criptomoedas com cendrios distintos no mercado. Com isso,
busca-se verificar como diferentes caracteristicas das criptomoedas influenciam no desemepnho

dos modelos de aprendizado de méquina.

1.2.2 Objetivos Especificos

* Coletar, organizar e pré-processar dados historicos de precos e indicadores técnicos das

criptomoedas.
* Calcular e selecionar os indicadores técnicos a serem utilizados pelos modelos.

* Implementar e treinar modelos de aprendizado de mdquina para a previsdo das tendéncias.
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* Definir e aplicar métricas para avaliar o desempenho do algoritmo.

* Comparar o desempenho dos modelos em criptomoedas com diferentes caracteristicas.

1.3 Estrutura do Trabalho

O presente estudo estd divido nas seguintes sessdes: Capitulo 1, onde foi apresentado
a introdugdo do tema, a justificativa e os objetivos da pesquisa. No Capitulo 2, € apresentado
o referéncial teérico com os principais conceitos relacionados ao tema, como definicoes,
indicadores técnicos, algoritmos de aprendizado de maquina aplicados na previsao de tendéncias
dos ativos e métricas de avaliacdo. O Capitulo 3, apresenta os métodos utilizados para o
desenvolvimento da pesquisa, bem como as ferramentas utilizadas e o planejamento para etapa
de desenvolvimento. No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados encontrados na pesquisa
para cada um dos modelos em cada um dos cendrios propostos. Por fim, o Capitulo 5 apresenta a

conclusdo do trabalho, as principais limitagdes do estudo e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesse capitulo, sdo apresentados os principais conceitos que estdo relacionados ao tema

deste estudo.

2.1 Revisao da Literatura

A revisao da literatura sobre os principais algoritmos de aprendizado de maquina, assim
como os principais indicadores e métricas utilizados, foi feita utilizando a base de dados do
Periddicos Capes, que é um dos principais acervos cientificos do Brasil. Os descritores utilizados
para construcao da frase de busca foram escolhidos a partir do objetivo central do trabalho,
com isso, foram utilizados como descritores "Machine learning algorithms", "Stock market
forecasting" e "Technical indicators”. Para construcdo da frase de busca foi utilizado o operador

AND entre os descritores.

Foram utilizados filtros para garantir que os artigos selecionados apresentassem um
contexto atual do desenvolvimento da drea, com isso, foi adicionado o filtro de data para
publicacdes dos ultimos 5 anos. Também foram utilizados critérios de elegibilidade para garantir
a relevancia dos artigos revisados, os critérios adotados foram: a) artigos que abordassem a
explicacdo de pelo menos um algoritmo de aprendizado de maquina para previsao de ativos

financeiros; b) artigos que utilizassem indicadores técnicos como base para a previsao.

O Figura 2.1 apresenta o fluxograma do processo de selecao dos estudos para revisao. A
busca encontrou 169 artigos, que passou inicialmente pela aplica¢io do filtro de data no qual 93
artigos foram removidos. Na etapa de elegibilidade foram lidos titulos e resumos dos 76 artigos
restantes, e apds a aplicacdo dos critérios de elegibilidade e remocao das duplicatas restaram 62
artigos que foram incluidos na revisdo. Também foi necessario realizar revisdes auxiliares para

definir conceitos fundamentais relacionados ao tema.

2.2 Mercado financeiro

O mercado financeiro pode ser definido como um ambiente de negociacdo de recursos
financeiros, que permite que investidores, instituicdes € o governo movimentem capital
(LUPI; KNOERR; OLIVEIRA, 2019). Sua func¢ao € conectar os poupadores, que sdo agentes

econdmicos superavitarios que possuem recursos disponiveis para aplicar, aos tomadores, que
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Figura 2.1 — Fluxograma do processo de selecdo dos artigos para revisao

2 Artigos encontrados com a Artigos excluidos apés aplicagao
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Fonte: autor

s@o os agentes econdmicos deficitarios que necessitam de capital para financiar suas operagdes

(CHIKAMI; SOUZA, 2011).

De acordo com Lupi, Knoerr e Oliveira (2019), o mercado financeiro € dividido em
quatro segmentos de mercado distintos, cada um deles desempenhando fung¢des especificas dentro
do sistema econdmico, eles sdo: 0 Mercado Monetdrio, que € utilizado para operagdes de curto
prazo e controle da liquidez econdmica; o Mercado de Crédito, onde os recursos disponiveis por
agentes poupadores sao utilizados por institui¢des financeiras; o Mercado de Cambio, onde é
realizada a troca de moedas estrangeiras por moeda nacional; e 0 Mercado de Capitais, onde
ocorre a captagdo e aplicacdo de recursos entre os agentes poupadores e tomadores através da

emissao e negociacdo de valores mobilidrios, como as agdes.

A centraliza¢do de mercado, na qual uma tnica entidade € responsavel por intermediar
transacoes, administrar dados e definir regras, demonstrou fragilidade em sua estabilidade e
resiliéncia durante periodos de crise financeira (LI; PEREZ-SAIZ, 2018). Entdo, com o avango
da internet e da tecnologia da informacdo, o mercado financeiro passou por transformacdes em
sua estrutura, se digitalizando para melhorar sua eficiéncia e velocidade de realizar transacoes

financeiras (GUQO; ZHOU, 2023).

Nesse contexto, o Blockchain, que € uma tecnologia que apresenta como caracteristica
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a descentralizacdo de sua estrutura, teve sua primeira idealizacao no ano de 2008 por Satoshi
Nakamoto (CHANG et al., 2020). Segundo Yoo (2017), um Blockchain pode ser compreendido
como um banco de dados distribuido e imutdvel, no qual os registros sdo armazenados de forma

encadeada e s@o protegidos criptograficamente.

Com a descentralizacdo estrutural empregada pelo Blockchain, a atuacdo de
intermedidrios nas transacdes financeiras deixa de ser necessdria, garantindo mais transparéncia
e seguranca nas transag¢des (GUO; ZHOU, 2023). Além de garantir um aumento na velocidade
de pagamento e na reducdo dos custos das transacdes financeiras, o Blockchain também ¢é
utilizado para criacdo de ativos digitais financeiros, como as criptomoedas e tokens (CHANG et

al., 2020).

Como exposto por Chang et al. (2020), as criptomoedas sdo ativos financeiros digitais
que utilizam a estrutura do Blockchain para registrar, armazenar e validar transacdes financeiras.
O Bitcoin (BTC), foi a primeira criptomoeda criada seguindo esses conceitos, seu objetivo era
funcionar de forma descentralizada onde as transa¢gdes pudessem ocorrer no formato peer-to-peer

(ponto a ponto) (HOLZMANN; SCOTTI, 2022).

Por ser a primeira criptomoeda criada e ainda a mais utilizada, o BTC concentra um
grande volume de negocia¢des € mantém o dominio sobre o mercado das criptomoedas (KANAT,
2023). Essa relevancia faz com que o BTC funcione como um indicador de sentimento e direcio
de mercado, j4 que movimentos em seu preco tendem a afetar diretamente outras criptomoedas e

o nivel de confianga dos investidores (AMIRZADEH et al., 2023).

Por ter como principal caracteristica a descentralizac@o e a volatilidade, as criptomoedas
atraem a atenc¢do dos investidores, uma vez que as variagdes em seus precos geram oportunidade
de lucro para os agentes poupadores (GUPTA; CHAUDHARY, 2022). Segundo Vasconcelos
et al. (2024), o mercado de criptomoedas ainda carece de uma regulamentacao clara, o que
combinado com baixa liquidez em grande parte dos ativos (GUPTA; CHAUDHARY, 2022) e
com a elevada sensibilidade dos pregos as noticias, fazem com que oscilacdes significativas nos

precos sejam comuns.

Dessa forma, os agentes poupadores buscam prever o comportamento dos ativos para
gerarem lucro a partir das variacdes dos precos (FERREIRA; GANDOMI; CARDOSO, 2020).
Nesse contexto, a andlise técnica é frequentemente utilizada, pois permite a aplicacdo de
indicadores técnicos com base nos dados histdricos dos precos para identificar possiveis padroes

e prever tendéncias futuras (DEY; NAHAR; HOSSAIN, 2020).
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As tendéncias sdo classificadas entre tendéncia de alta e tendéncias de baixa, onde a
tendéncia de alta ocorre quando o preco de fechamento de um ativo € superior ao seu prego de
abertura, e uma tendéncia de baixa ocorre quando o preco de fechamento € inferior ao preco de

abertura (AKYILDIRIM; GONCU; SENSQY, 2021).

A sessdo a seguir apresenta os principais indicadores técnicos utilizados na literatura,

descrevendo suas caracteristicas e ressaltando suas utilidades.

2.3 Indicadores técnicos

Os indicadores técnicos sdo ferramentas matematicas utilizados pela andlise técnica para
compreender a tendéncia do movimento dos precos de um ativo, baseados nos dados histéricos
de preco e no volume de negociacdo (PHUOC et al., 2024). Esses indicadores sdo construidos a
partir da série historica dos precos, e através deles é possivel fundamentar a tomada de decisdao
para determinar os pontos de compras e vendas dos ativos financeiros (LING; MOHAMAD;

KELVIN, 2022).

De acordo com (GOUTTE et al., 2023), o preco de um ativo em um determinado instante
de tempo € representado por quatro indicadores fundamentais: o preco de abertura, o preco de

fechamento, o preco méximo e o preco minimo.

No artigo publicado por Pagliaro (2023), é apresentada uma classificacdo dos indicadores
técnicos com base em suas caracteristicas, mostrando os indicadores em quatro categorias
distintas: Indicadores de tendéncia, Indicadores de momento, Indicadores de Sobreposi¢do e

Indicadores de volatilidade.

2.3.1 Indicadores de Tendéncia

Os indicadores de tendéncia s@o utilizados para identificar a direcio em que os precos dos
ativos vao se movimentar em um determinado periodo de tempo, contribuindo para a percep¢ao

de possiveis inicios, continuidades ou reversao de tendéncias (HARIKRISHNAN et al., 2021).

Nos ultimos anos, diversos indicadores de tendéncia foram utilizados em conjunto com
modelos de aprendizado de maquina com o objetivo de prever comportamentos em ativos
financeiros, entre os principais indicadores utilizados destaca-se, a Média Moével (Moving
Average) (MA) que foi aplicada por Kanat (2023) como parametro de entrada na construcao

de seu modelo de classificacdo aplicado a predi¢cdo do BTC, e a Média Mével Exponencial
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(Exponential Moving Average) (EMA), que em conjunto com outros indicadores foi utilizada
por Saetia e Yokrattanasak (2022) para prever movimentos de curto prazo no mercado aciondrio

tailandés.

Outro indicador de tendéncia comumente utilizado na literatura é o Convergéncia
Divergéncia de Médias Méveis (MACD), onde no estudo de Patil et al. (2024) foi aplicado para
gerar sinais de compra e venda de criptomoedas analisando o cruzamento das EMAs de 12 e
26 periodos. Da mesma forma, no estudo de Ling, Mohamad e Kelvin (2022), o MACD foi
utilizado em conjunto com outros trés indicadores para identificar sinais de compra e venda,
onde foi analisado o cruzamento da linha MACD com a EMA de 9 dias para determinar se o

sinal era de alta ou baixa.

2.3.1.1 Média Movel

A MA € um dos indicadores de tendéncia utilizados para suavizar alteragdes de precos e
mostrar a direcdo do mercado. Esse indicador, é calculado em um periodo especifico de tempo
e auxilia na identificac@o de suportes, resisténcias e possiveis pontos de reversao de um ativo
(VIDOTTO; MIGLIATO; ZAMBON, 2009). A MA pode ser calculada de acordo com a Equag@o
(2.1), onde n € o valor total do periodo de tempo analisado e P; corresponde ao preco no instante

i.

MA=>Y"P @.1)

2.3.1.2 Média Mével Exponencial

A EMA € uma variagdo da MA que atribui maior peso aos pre¢os mais recentes,
o que faz com que esse indicador tenha maior sensibilidade as mudangas recentes do
mercado e permita uma rapida identificacdo de possiveis reversdes de tendéncia (BUSTOS;
POMARES-QUIMBAYA, 2020, apud SAETIA; YOKRATTANASAK, 2022). A EMA pode ser
calculada de acordo com a Equacao (2.2), onde F; € o preco de fechamento do instante atual
1, a € o fator de suavizagdo, EM A;_; é a EMA do instante anterior e n € o total de instantes

avaliados (PAGLIARO, 2023).

EMA; = aP, + (1 —a)EMA; , 2.2)
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O fator de suavizagdo € calculado através da Equacgdo (2.3) a seguir, onde n € o periodo:

(2.3)

2.3.1.3 Convergéncia/Divergéncia de Médias Madveis

O MACD ¢ um indicador de momento e tendéncia que avalia alteragdes na for¢a, dire¢do
e duracdo de uma tendéncia. Ele € calculado pela diferenca de duas EMAs de periodos distintos,
geralmente 12 e 26 periodos, e gera uma linha de sinal ao ser suavizado por uma média
movel adicional, geralmente 9 periodos. Dessa forma, ele permite identificar cruzamentos,
divergéncias e acelaragdes nas tendéncias, o que gera sinais de compra ou venda dos ativos
(LING; MOHAMAD; KELVIN, 2022). A Equacdo (2.4) representa a expressao matematica
para calcular o MACD, onde EM A, e EM A, sdo as EMAs de um periodo curto e um periodo

longo, respectivamente.

MACD = EMA, — EMA, (2.4)

2.3.2 Indicadores de Momentum

Os indicadores de momentum tem sido explorados na literatura como ferramentas
para medir a velocidade e dire¢cio do movimento de um ativo financeiro, como no estudo
do Thakurdesai (2024) onde o indicador Indice de Forca Relativa (RSI) foi utilizado junto com
outros indicadores técnicos para prever a direcao de fechamento de um ativo para o dia seguinte.
Outro exemplo, foi o trabalho do Pagliaro (2023), que utilizou o Indice de Forca Verdadeira (TSI)

para melhorar a identificacao de possiveis mudangas no pre¢o dos ativos.

2.3.2.1 Indice de Forca Relativa

O RSI € um indicador de momentum que busca identificar condi¢cdes de sobrecompra
e sobrevenda, ou seja, situagdes que o preco de um ativo pode estar baixo ou alto demais,
significando que podem haver correcdes no preco desse ativo. Esse indicador avalia o
comportamento dos ativos medindo a velocidade e a intensidade dos precos ao longo de um
periodo definido de tempo, permitindo a identificacdo do momentum do mercado, seu resultado
varia entre 0 a 100, onde valores acima de 70 indicam sobrecompra e valores abaixo de 30

indicam sobrevenda (AKYILDIRIM; GONCU; SENSOY, 2021).
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A Equagdo (2.5) representa o calculo do RSI, nela o RS representa a razdo entre os

ganhos médios e as perdas médias de um ativo.

100

I =100 —
f5 00 1+ RS

(2.5)

A Equagdo (2.6) define o célculo do RS, onde M, representa o ganho médio e M

representa a perda média em um determinado periodo.

M,

(2.6)

As variaveis M, e M, podem ser calculadas a partir das Equacdes (2.7) e (2.8),
respectivamente, onde U; representa o ganho entre o preco de fechamento atual e o anterior e o

D, representa a perda no mesmo intervalo n.

n U

M, = 72;11 (2.7)
n D,

M, = }i (2.8)

2.3.2.2 Indice de Forca Verdadeira

O TSI € o indicador de momentum utilizado para medir a forca de uma tendéncia, seu
funcionamento é semelhante ao do RSI, porém utiliza uma dupla suavizagcdo para taxa de
variacdo do preco. Assim como o RSI, o TSI também ¢€ utilizado para identificar possiveis
condi¢des de sobrecompra e sobrevenda, além de auxiliar na deteccao de divergéncias entre o
movimento do preco e o comportamento do indicador, seu resultado oscila préximo de zero,

quando valores positivos indica o momentum de alta e valores negativos indicam momentum de

baixa (PAGLIARO, 2023).

A Equacio (2.9) representa o modo como o TSI € calculado, onde E'M A representa a

média mével exponencial calculada e m representa o momentum do preco.

EMA(EMA(m))
EMA(EMA(|m)))

TSI = 100 * (2.9)

O momentum do preco m pode ser calculado a partir da Equacao (2.10), onde C'lose; é o

preco no instante ¢ e C'lose;_; € o preco no instante anterior.
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m = Close; — Close;_; (2.10)

2.3.3 Indicadores de Sobreposicao

Os indicadores de sobreposicao sdo ferramentas que estdo relacionadas diretamente
com a parte grafica dos precos, elas sdo utilizadas para facilitar a leitura do comportamento
do mercado, permitindo visualizar tendéncias, regides de suporte e resisténcia. Na literatura,
estudos como o de Kanat (2023), utilizaram o Média Mével Ponderada por Volume (Volume
Weighted Moving Average) (VWMA), que € um indicador de sobreposi¢do, para avaliar sua

efetitividade na geracdo de sinais de compra e venda para o BTC.

Outro indicador destacado na literatura € a Média Mdével Ponderada por Fractal (Fractal
Weighted Moving Average) (FWMA). Em trabalhos como o de Pagliaro (2023), esse indicador
foi utilizado para identificar com antecedéncia mudangas significativas no mercado, servindo
como varidvel de entrada nos modelos de aprendizado de mdquina para diferenciar os dias nos

quais houve grandes movimenta¢des nos precos dos dias em que o movimento foi normal.

2.3.3.1 Média Movel Ponderada por Volume

O indicador de sobreposicdo VWMA € uma média mével que leva em consideracao
o volume de negociacdo do ativo na ponderagdo dos precos, trazendo assim, uma visao mais

especifica do comportamento em comparagdo as médias méveis tradicionais (KANAT, 2023).

O VWMA pode ser calculado através da Equacgdo (2.11), onde Close; € o preco de
fechamento do ativo em determinado instante i, V olume; € o volume de negoci¢do no mesmo

instante e n € o numero de periodos.

1 Close; x Volume;

VWMA =
> Volume;

2.11)

2.3.3.2 Média Movel Ponderada por Fractal

O indicador FWMA também € uma média mével, assim como o VWMA, porém nele
0s precos mais recentes recebem maior peso. Dessa forma, esse indicador € ttil em contextos
onde é necessdrio captar mudancas na direcao do mercado de forma rdpida, uma vez que a maior
ponderacdo nos precos mais recentes permite uma maior sensibilidade as variagdes do preco

(PAGLIARO, 2023).
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O FWMA pode ser calculado de acordo com a Equacdo (2.12), onde Close; é o preco
de fechamento do ativo em determinado instante ¢, Wi € o peso dado para cada instante e n € o

numero de periodos.

>, Close; x W;
iz Wi

FWMA = (2.12)

2.3.4 Indicadores de Volatilidade

Os indicadores de volatilidade sdo ferramentas para avaliar a frequéncia e a intensidade
das variagdes do preco de um ativo em um periodo de tempo. Na literatura, destaca-se o uso
das Bandas de Bollinger (BB), que no estudo de Cervell6-Royo e Guijarro (2020) foi utilizada
junto com outros indicadores, como varidvel para os modelos implementados, buscando prever

tendéncias do mercado de acdes do NASDAQ-100.

2.3.4.1 Bandas de Bollinger

As BB sdo utilizadas para medir a volatilidade do mercado, identificar sinais de
sobrecompra e sobrevenda, além de fornecer indicacdes sobre possiveis pontos de reversao e
a intensidade dos movimentos de preco. Elas sdo compostas por uma média moével central e
bandas superior e inferior calculadas a partir do desvio padrdo. A expansdo das BB significa uma
maior volatilidade do mercado, enquanto uma contragdo delas, indicam uma menor volatilidade

(DEY; NAHAR; HOSSAIN, 2020).

A Equacdo (2.13) mostra como a banda central da BB pode ser calculada, onde SM A

representa uma média moével simples e n representa o periodo.

MiddleBand = SM A(n) (2.13)

As Equacoes (2.14) e (2.15) representam o cédlculo das bandas superior e inferior das BB.
Nelas, S M A representa a média mével simples, n representa o nimero de periodos, o representa

o desvio padrao calculado no periodo n e k € o nimero de desvios padrdes.

UpperBand = SMA(n) + k xo (2.14)

LowerBand = SMA(n) —k*o (2.15)
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O desvio padrao no periodo n € calculado através da Equacao (2.16), onde F; representa

o valor do preco no instante i e SM A(n) representa a média mével dos pregos no periodo n.

J ZP SMA(n))? (2.16)

2.4 Aprendizado de maquina

A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida como o estudo de agentes inteligentes
que sdo capazes de perceber o ambiente e interagir com ele, em busca de atingir um objetivo
especifico (RUSSELL; NORVIG; INTELLIGENCE, 1995). Nesse contexto, o Aprendizado
de Méquina (Machine Learning) (ML) representa um conjunto de técnicas que permitem aos
agentes inteligentes melhorarem seu desempenho para atingir seu objetivo (RUSSELL; NORVIG;
INTELLIGENCE, 1995).

O apredizado de mdaquina é responsdvel por explorar a construcdo de algoritmos
computacionais capazes de aprender padrdes a partir de dados (MITCHELL, 2006). Segundo
Paixao et al. (2022), o principal objetivo de construir um modelo de ML € que ele gere resultados

de predicao, classificacdo e andlise com base em seu aprendizado de dados pré-definidos.

A aplicacdo do aprendizado de maquina no contexto financeiro se justifica pela
capacidade desses algoritmos de interpretar grandes volumes de dados e identificar padrdes
ocultos que ndo sdo facilmente percebidos (LUDERMIR, 2021). Nesse cendrio, técnicas de ML
sdo utilizadas para interpretar diversas varidveis como: volume, preco miximo, preco minimo,
abertura e fechamento, por meio da série histérica dos dados e fornecem resultados que auxiliam

na tomada de decisdo (LING; MOHAMAD; KELVIN, 2022).

Ainda no contexto financeiro, sdo aplicados alguns tipos de algoritmos de aprendizado
de mdiquina, entre eles: algoritmos de regressao e algoritmos de classificagdo. Os algoritmos
de regressado sao utilizados quando o objetivo € prever o prego futuro de um ativo (PAGLIARO,
2023), enquanto os algoritmos de classificagc@o s@o utilizados quando o objetivo € classificar as

tendéncias de algum ativo (DEY; NAHAR; HOSSAIN, 2020).

2.5 Séries temporais

A série historica dos dados, também chamada de série temporal, pode ser definida
como um conjunto de informagdes coletadas em intervalos regulares, que sdo organizadas ao

longo do tempo e permitem analisar o comportamento de determinada variavel durante um
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periodo especifico (LATORRE; CARDOSO, 2001). Elas podem ser aplicadas em &reas distintas,
permitindo a andlise de dados para identificar padrdes, tendéncias e variacdes ao longo do tempo

(NASCIMENTO et al., 2017).

No contexto financeiro, as séries temporais sdo utilizadas principalmente como varidveis
de entrada nos modelos de ML, como realizado por Jadhav et al. (2024), onde eles fizeram a
utilizacdo das séries para que os modelos implementados em seu estudo pudessem identificar
padrdes e determinar o comportamento dos ativos. Ja no estudo de Milicevic e Marasovic (2023),
as séries temporais foram utilizadas para calcular alguns indicadores técnicos, que posteriormente

foram empregados como entrada para os modelos de classificagdo.

No estudo de Wolff e Echterling (2024), as séries temporais foram obtidas com a
frequéncia semanal em um intervalo superior a dezenove anos. O autor segmentou os dados
coletados e construiu conjuntos temporais continuos, definindo janelas de trés anos para
treinamento € um ano para teste. Dessa forma, o modelo foi treinado e avaliado por meio

de deslizes sucessivos dessas janelas ao longo dos conjuntos temporais criados.

2.5.1 Modelos

Para classificar a tendéncia de um ativo, segue-se a abordagem de comparar o preco
de fechamento com o preco de abertura em um determinado periodo. Nesse contexto, sao
utilizados critérios de classificacao bindria, onde € atribuido a classificacdo 1 para os ativos que
encerram um periodo analisado com o preco de fechamento maior do que o preco de abertura
(caracteristica de alta), e classificacdo -1 para os ativos que apresentam um valor de fechamento
menor ou igual ao valor de abertura naquele periodo (caracteristica de baixa) (AKYILDIRIM;

GONCU; SENSOY, 2021).

Estudos publicados nos tltimos anos apresentam a utilizacdo de diferentes algoritmos de
classificacdo aplicados a previs@o de tendéncias nos ativos financeiros. Entre eles, destacam-se
trés modelos amplamente explorados na literatura de acordo com suas caracteristicas: o Random
Forest (RF), por sua capacidade de identificar relagdes ndo lineares entre os indicadores
técnicos (KHANDAGALE et al., 2023), o K-Nearest Neighbors (KNN), pela capacidade de
encontrar cendrios de similaridade entre o passado recente € 0 comportamento atual do mercado
(NABIPOUR et al., 2020), e o Long Short Term Memory (LSTM), por sua capacidade de

encontrar padrdes de longo prazo em séries temporais (PATIL et al., 2024).

Um exemplo de aplicacdo dos modelos, pode ser obervado como apresentado no trabalho
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de Khandagale et al. (2023), no qual € utilizado o modelo RF, baseado em arvores de decisao
para identificar padrdes complexos no comportamento do mercado. Nesse estudo sdo utilizados
indicadores técnicos como varidveis de entrada para o modelo e seu objetivo foi prever a tendéncia

do preco de fechamento dos ativos analisados.

O modelo de RF também foi utilizado por Mahjouby et al. (2024) para prever e classificar
tendéncias na taxa de cambio entre o euro e o délar. Nesse estudo, o algoritmo foi treinado com
base nas séries histdricas dos pregos e varidveis econdmicas, e seus resultados foram comparados

aos de outros modelos implementado através da avaliacdo por meio da acuricia.

Outros tipos de modelo de ML também foram abordados em estudos recentes, como o
KNN que € baseado na proximidade entre pontos. Em Mamoudan et al. (2023), esse algoritmo
foi utilizado para classificar sinais no mercado do ouro, utilizando a similaridade entre os pontos
para distinguir sinais de predicao verdadeiros de sinais falsos. Seus resultados foram comparados

com outros modelos implementados para avaliar o desempenho entre eles.

O estudo de Phuoc et al. (2024), utilizou o modelo de LSTM como principal ferramenta
para realizar as previsdes de preco no mercado do Vietna, para isso, alimentou o algoritmo com
uma série histérica dos precos em frequéncia didria, juntamente com indicadores técnicos e
avaliou seus resultados através da acurécia. J4 o estudo de Cheng (2024), aplicou o LSTM para
prever a tendéncia do preco de fechamento de ativos no mercado de agcdo chinés e para buscar

padrdes temporais complexos, além de, comparar o desempenho do LSTM com outros modelos.

Na sessdo a seguir, sdo apresentadas as principais caracteristicas de cada um dos modelos

mostrados nessa sessao, assim como a explicacio do seu funcionamento.

2.5.1.1 Random Forest

O algoritmo RF é um modelo de aprendizado de mdquina utilizado em tarefas de
classificacdo ou regressdo. Sua abordagem € baseada na combinagdo de multiplas arvores
de decisdo, que sdo geradas a partir de um subconjunto dos dados e das varidveis, para
realizar previsoes e classificacoes (KHANDAGALE et al., 2023). Os resultados de cada
arvore, individualmente, sdo combinados para produzir uma saida. No caso das classificacdes é
selecionado como saida o resultado mais votado. Ja nos casos das regressoes € realizada uma

média de todas previsdes (WOLFF; ECHTERLING, 2024).

A Figura 2.2, adaptada de Khandagale et al. (2023), apresenta uma representacio do
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modelo de aprendizado RF. Nela, pode ser observado a utilizacdo de trés arvores de decisao,
onde a primeira e a terceira classificam como cendrio de alta e a segunda classifica como cendrio
de baixa, com base no conjunto de dados de entrada. Apds isso, € realizado processo de votagdo

entre as arvores, e a classificagdo final atribuida é definida pela maioria dos votos.

Figura 2.2 — Representacdo do modelo Random Forest

Entrada

5 &

Previsao 2

Previsao 3

Previsao 1

Baixa Alta

Alta

Maioria dos
votos

Decisao final
Alta

Fonte: Adaptada de Khandagale et al. (2023)

2.5.1.2 K-Nearest Neighbours

O algoritmo de aprendizado KNN é um modelo utilizado para tarefas de classificacao
e regressao, baseando-se no principio de que amostras semelhantes tendem a possuir a mesma
classificagdo. Para isso, 0 modelo atribui a classificacdo de um novo ponto a partir da andlise
de seus K vizinhos mais préximos, considerando medidas de distincia para determinar essa

proximidade (PAGLIARO, 2023).

Seu funcionamento consiste em seguir alguns passos: define-se o valor de K e a métrica

de distancia que serd utilizada. Em seguida, para cada novo ponto a ser classificado € calculado
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a sua distancia em relacdo a todos os outros pontos no conjunto de treinamento. Apds o cdlculo,
as distancias sdo ordenadas para que os K vizinhos mais préximos possam ser selecionados e
com isso a classificagdo atribuida ao novo ponto é determinada por meio da votagdo entre os K

vizinhos selecionados (NABIPOUR et al., 2020).

Entre as principais métricas de distancia utilizadas no KNN, destaca-se a distancia
Euclidiana, que corresponde a distancia em linha reta entre dois pontos e € calculada pela raiz
quadrada da soma dos quadrados das diferencas entre suas coordenadas (NABIPOUR et al.,

2020).

A Figura 2.3, apresentada por Nabipour et al. (2020) ilustra o funcionamento do KNN.
Nela, pode ser observado um novo ponto (sample) sendo incluido no conjunto, e a partir dele
sdo tracadas diferentes circunferéncias que correspondem aos valores de K =3 e K =7. Essas
circunferéncias, sao utilizadas para englobar os K vizinhos mais préximos desse ponto a ser

adicionado.

Figura 2.3 — Tlustragdo do modelo K-Nearest Neighbors

Fonte: (NABIPOUR et al., 2020)

2.5.1.3 Long Short Term Memory

O modelo de aprendizado LSTM € um tipo de rede neural recorrente utilizado para
realizar previsdes em séries temporais, principalmente em contextos onde € necessdrio identificar

padrdes de curto e longo prazo. Nele € possivel selecionar, armazenar e descartar informacdes
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ao longo da sequéncia temporal, o que contribui para um melhor desempenho na detec¢ao de

tendéncias em dados financeiros (PHUOC et al., 2024).

A utilizacdo da LSTM em diversos estudos ocorre devido ao seu mecanismo de controle
interno, que permite aprender dependéncias de longo prazo. Esse mecanismo possibilita que
ela corrija limitacdes encontradas nas redes neurais recorretes tradicionais, como o problema de

desaparecimento do gradiente e memoria de longo prazo insuficiente (LANDI et al., 2021).

A estrutura interna da LSTM € composta por trés portas principais: uma porta de
esquecimento, onde € decidido quais informagdes devem ser descartadas; uma porta de entrada,
que controla a inserc@o de informacdes relevantes; e uma porta de saida, que € responsdvel por
definir quais informacgdes serdo passadas adiante (SANG; LI, 2024). Além disso, ela utiliza dois
estados internos: o estado da célula, que € responsavel por armazenar as informacgdes de longo
prazo ao longo da sequéncia temporal; e o estado oculto, que guarda informacdes de curto prazo

utilizadas em cada instante da série temporal (SANG; LI, 2024).

Na préxima se¢do, sdo apresentadas as principais métricas utilizadas para a avaliagdo de

desempenho dos modelos.

2.6 Métricas de desempenho

A avaliacdo da performace de um modelo de aprendizado de mdquina € realizada através
das métricas de desempenho. No contexto da previsdo de ativos financeiros, a escolha das
métricas adequadas se faz necessdrio, pois diferentes objetivos exigem formas distintas de
avaliacdo, ou seja, as métricas utilizadas com o objetivo de prever as tendéncias de movimento
do preco de um ativo sdo diferentes das métricas utilizadas quando o objetivo € prever o valor
exato do preco desse ativo (LEE; HA; HWANGBO, 2022 apud LING; MOHAMAD; KELVIN,
2022).

2.6.1 Métricas de Regressao

As métricas de regressdo sdo utilizadas para avaliar o desempenho de modelos que
realizam predicdes nimericas, elas quantificam o erro entre os valores previstos pelo modelo e o
valores reais. Portanto, elas sao utilizadas quando o objetivo € prever o valor exato dos precos de

um ativo financeiro (CHENG, 2024).

Nas equagdes (2.17), (2.18), (2.19) e (2.20), sdo utilizadas as varidveis F;, Pi, en, que



32

representam respectivamente, o valor real do preco de um ativo, o valor encontrado com a

predicao do modelo e o nimero total de avaliagdes.

2.6.1.1 Erro Absoluto Médio

O Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error) (MAE) é uma métrica de avaliagdo de
desempenho que mede o erro médio absoluto entre a predi¢do dos modelos e o valor real do
preco do ativo (LING; MOHAMAD; KELVIN, 2022). Quanto menor o valor dessa métrica,

melhor € a avaliagdo do modelo.

A Equacao (2.17) representa a forma como MAE ¢€ calculada.

12 .
MAE = =% |P, — P (2.17)
n;3

2.6.1.2 Erro Quadratico Médio

O Erro Quadrético Médio (Mean Squared Error) (MSE) é a métrica responsdvel por
calcular a média dos erros ao quadrado, garantindo que diferencas discrepantes entre os valores
previstos e os valores reais tenham um maior impacto na avalia¢do final (CHICCO; WARRENS;

JURMAN, 2021).
O MSE ¢€ calculado de acordo com a Equagdo (2.18).
1 & .
MSE ==Y (P, — P)’ (2.18)
nis

2.6.1.3 Erro Quadratico Médio da Raiz

O Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error) (RMSE) é a métrica
que representa a raiz quadrada do MSE, o que permite expressar o erro médio em unidades

comparaveis as do dado original e manter as caracteristicas do MSE (CHENG, 2024).

A Equagdo (2.19) representa a formula para calcular o RMSE.

RMSE = J 1 Xn:(Pi — P)? (2.19)

=1
2.6.1.4 Erro Percentual Absoluto Médio

O Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error) (MAPE) é a
métrica utilizada para indicar o percentual médio de erro do modelo em relacdo aos valores reais.

Dessa forma, ele facilita a interpretacdo e a comparagdo do desempenho entre diferentes ativos



33

ou periodos. Valores menores de MAPE indicam maior precisdo preditiva (MOHAPATRA et al.,
2022).

O MAPE € obtido através da foérmula apresentada na Equacgao (2.20).

100 & P, — P,
MAPE = — Lt
n ;| P

| (2.20)

2.6.2 Métricas de Classificacao

As métricas de classificagdo sao utilizadas para quantificar a qualidade das predi¢des
realizadas pelos algoritmos responséveis por prever tendéncias financeiras. Para essa avaliacao,
utiliza-se a matriz de confusdo, que organiza os resultados em quatro categorias: Verdadeiros
Positivos (TP), Verdadeiros Negativos (TN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN). A
partir desses valores, € possivel avaliar diferentes aspectos do modelo, como taxa de acerto e a

confiabilidade das previsdes positivas (ANANTHAKUMAR; SARKAR, 2017).

Para que a matriz de confusdo possa ser utilizada na avaliagdo dos modelos, é importante
destacar o significado apresentado por Saetia e Yokrattanasak (2022) para cada uma das
categorias. Os TP representam os casos em que o modelo classificou corretamente ativos
que tiveram tendéncia de alta. Os TN representam os casos em que o modelo classificou
corretamente os ativos que tiveram tendéncia de baixa. Ja os FP apresentam a situagdo onde o
modelo prediz tendéncia de alta, para ativos que apresentaram tendéncia de baixa. E por fim, os
FN representam os casos em que o modelo prediz uma tendéncia de baixa, mas na realidade, o

ativo apresenta uma tendéncia de alta (SAETIA; YOKRATTANASAK, 2022).
A matriz de confusdo pode ser visualizada na Tabela (2.1):

Tabela 2.1 — Matriz de confusio

Realidade Positiva | Realidade Negativa
Predi¢do Positiva TP FpP
Predicdo Negativa FN TN

Fonte: (SAETIA; YOKRATTANASAK, 2022)

2.6.2.1 Acuracia

A acurécia € a métrica que representa a propor¢cio de previsdes corretas feitas pelo
modelo em relagdo ao nimero total de previsdes avaliadas, indicando o percentual geral de

acertos do modelo de classificacao (DEY; NAHAR; HOSSAIN, 2020).
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A acurécia € calculada a partir da Equacgao (2.21), onde T'otal € o sométorio de todas

meétricas da matriz de confusio.

TP+ TN
A @ = — 2.21
curacia Total ( )

A Equacdo (2.22) representa o calculo do total.

Total = TP + FP + FN + TN (2.22)

2.6.2.2 Precisao

A precisdo € uma métrica que indica a confiabilidade das previsdes dos modelos para
o cendrio de alta, ou seja, avalia propor¢do de ativos em que o modelo previu corretamente
com cendrio de alta, com todos que foram classificados com esse cendrio (SAETIA;

YOKRATTANASAK, 2022).

A precisdo € calculada de acordo com a Equacao (2.23).

TP
Precisao = W (223)

2.6.2.3 Revocacio

A métrica revocacao (no inglés Recall), é utilizada para medir a capacidade do modelo
identificar corretamente todos os casos em que o cendrio for de alta, ou seja, € utilizado para
indicar a propor¢do de ativos que apresentaram tendéncia de alta e que foram corretamente

avaliadas pelo modelo (PAGLIARO, 2023).
A Equagdo (2.24) descreve como calcular a revocagao.

TP
S 2.24
Revocacao TP+ FN ( )

2.6.2.4 Medida F1

A medida F1 (no inglés F/-Score) € uma métrica que representa uma média harmodnica
entre as métricas de Revocagdo e Precisdo, oferecendo um equilibrio entra ambas em situagdes
onde uma delas apresenta um resultado muito inferior a outra. Dessa forma, o F1-Score é
utilizado em cendrios onde existe esse desbalanceamento entre essas duas métricas (PAGLIARO,

2023).
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A métrica F1-Score € calculada de acordo com a Equagdo (2.25).

FlScore — 2 P’r’ec?sao * Revocacao (2.25)
Precisao + Revocacao
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3  METODOS

Nesse capitulo € explicado todos os passos utilizados para o desenvolvimento e realizacio

desta pesquisa.

3.1 Experimento

Para o experimento, foram selecionadas trés criptomoedas com caracteristicas distintas
de mercado. O BTC foi incluido por ser a criptomoeda de maior capitalizagdo e volume de
negociagdo, sendo o principal ativo explorado em estudos da drea (MILICEVIC; MARASOVIC,
2023; AKYILDIRIM; GONCU; SENSOY, 2021). O Ethereum (ETH) foi escolhido por
se destacar como a segunda maior criptomoeda em capitalizagdo de mercado e volume de
negociacdo, representando um cendrio consolidado e de alta liquidez. Por fim, a Cardano (ADA)
foi selecionada por apresentar menor capitalizacdo de mercado e menor volume de negociacao
quando comparada as demais, representando um cendrio de menor liquidez e maior volatilidade.
Além disso, sua escolha também foi motivada pela disponibilidade de um histérico de dados

superior a cinco anos, periodo adotado neste estudo.

Os dados sobre a série histdrica dos pre¢os dos ativos sdo disponibilizados pela plataforma
Yahoo Finance, e foram obtidos por meio do pacote Python yfinance. A escolha dessa ferramenta
se justifica pela gratuidade das informagdes, assim como, pela ampla utilizacdo em estudos que
analisam precos e tendéncias de ativos financeiros (YU, 2025; BITTO et al., 2022). Os dados
disponiveis pela ferramenta sdo os valores de abertura, fechamento, maxima, minima e volume

de negociagdo, além de ser possivel definir o periodo e a frequéncia dos dados.

O primeiro passo do experimento foi realizar a coleta dos dados da série histérica
financeira dos precos de cada um dos ativos. No estudo de Akyildirim, Goncu e Sensoy (2021),
foi utilizado um intervalo de aproximadamente cinco anos, com dados em frequéncia de 10
minutos, uma vez que o trabalho realizava tanto previsdes didrias quanto intradidrias (15, 30 e
60 minutos). J4 em seu trabalho, Patil et al. (2024) utilizou um periodo de 60 dias, porém em
frequéncia didria, compativel com seu horizonte de predi¢do, que também era didrio. Dessa
forma, o presente estudo utilizou o periodo de cinco anos adotado por Akyildirim, Goncu e
Sensoy (2021), partindo de 01/01/2020 até 31/12/2025, com frequéncia didria como Patil et al.

(2024), e buscou verificar o melhor horizonte de predi¢cdes entre 1 dia, 3 dias ou 7 dias.

O horizonte de previsao selecionado foi o de 3 dias, e a escolha foi fundamentada na
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andlise comparativa dos resultados obtidos para o ativo base BTC apds a realizacdo de 10
execugdes experimentais. Foram avaliados os trés modelos de aprendizado de maquina, para
cada um dos trés horizontes distintos de previsao, onde o horizonte de 3 dias apresentou a melhor
precisdo entre os horizontes. A Tabela 3.1 mostra os resultados médios de precisdo para cada

algoritmo apds 10 execugdes.

Tabela 3.1 — Precisdo média para os algoritmos em diferentes horizontes

Modelo 1 dia 3 dias 7 dias

RF 49, 46% | 57,26% | 54,95%
KNN 49,21% | 55,66% | 50,49%
LSTM | 50,46% | 58,13% | 58,82%

Fonte: autor (2026)

Ap6s a coleta, os dados foram pré-processados para garantir o tratamento de valores
ausentes, cdlculo correto dos indicadores técnicos e para criar as janelas temporais necessarias
para a previsao das tendéncias. A etapa de tratamento incluiu a verificacdo de datas ausentes na
série histdrica, de modo a garantir a continuidade temporal dos dados, bem como a conferéncia
dos tipos de dados de cada coluna (datas, valores de abertura, fechamento, médxima, minima
e volume), assegurando que estivessem no formato numérico ou temporal adequado para os
célculos dos indicadores técnicos. Nao foram identificadas datas ausentes nos periodos coletados

para nenhum dos trés ativos analisados.

Seguindo a estrutura adotada por Wolff e Echterling (2024), os dados foram segmentados
em janelas temporais consecutivas, de modo que cada janela fosse utilizada para compor um
conjunto independente para treinamento e teste. Cada uma das janelas contém nove meses de
dados para treinamento e trés meses de dados para testes, mantendo a proporc¢ao utilizada por
Wolff e Echterling (2024) em seu estudo, onde cerca de trés quartos das janelas sdo utilizadas
para treinamento e um quarto € utilizado para teste. Durante a etapa de teste, para cada dia,
o modelo recebe como entrada os indicadores técnicos calculados para aquele dia e gera uma
predicao de forma independente, sem acesso a informagdes futuras. O farget de cada dia foi

definido com base no preco de fechamento trés dias a frente.

A figura (3.1) representa uma adaptacao da estrutura proposta por Wolff e Echterling
(2024) para o formato proposto no presente estudo, adicionando etapas de otimizagdo de

hiperparametros entre as janelas. Nela, o eixo horizontal (eixo x) representa o avanco do
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tempo ao longo dos cinco anos e o eixo vertical (eixo y) representa a disposi¢ao das janelas

temporais continuas.

Figura 3.1 — Estrutura das janelas temporais de treinamento e testes

9 meses 3 meses
r A \f_H
1 Treino Otimizagao
'
2 . Treino Teste
h
'
3 H Treino Otimizagéo
:
'
4 . ‘ Treino Teste
'
'
3 ' .
. ' °
'
. f ]
'
'
n H l Treino Otimizagdo
'
1 5

Fonte: Adaptada de Wolff e Echterling (2024)

Além dos dados fundamentais sobre a série histérica dos precos, também foram
calculados indicadores técnicos a partir das janelas temporais criadas, assim como feito por
Milicevic e Marasovic (2023). Foram selecionados os principais indicadores encontrados na
literatura, utilizando as categorias: tendéncia, momentum e volatilidade. Foram utilizados todos

indicadores técnicos apresentados na Secdo (2.3) como entrada para cada uma dessas categorias.

A forma de classificac@o adotada foi baseada nos estudos de Akyildirim, Goncu e Sensoy
(2021) e Saetia e Yokrattanasak (2022), onde foi atribuido a classificacdo 1 para os ativos
que encerraram o periodo analisado com o preco de fechamento maior do que o preco de
fechamento do dia atual e a classificag@o -1 para os ativos que encerrarem o periodo com o valor

de fechamento menor ou igual ao valor de fechamento do dia atual.

Para realizar as previsdes, foram escolhidos os modelos mais utilizados na litertura
para diferentes tipos de abordagens, onde o primeiro modelo escolhido foi o Random Forest,
que € baseado em arvores de decisdo. O segundo modelo é o K-Nearest Neighbors, que se
baseia na proximidade entre pontos. E por fim, o terceiro modelo € o Long Short Term Memory,

que ¢é baseado em redes neurais recorrentes. Os conjuntos de hiperparametros utilizados pelos
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algoritmos, foram definidos com base em valores encontrados na literatura. Posteriormente,
esses valores foram organizados em uma grade de busca e submetidos a uma etapa de otimizacao,
com o objetivo de identificar a melhor combinacdo de hiperparametros que proporcionasse o
melhor desempenho para cada modelo. As Tabelas (3.2), (3.3) e (3.4) apresentam as grades de

busca para os modelos RF, KNN e LSTM, respectivamente.

Tabela 3.2 — Grade de busca - RF

Hiperparametros Valores

Quantidade de arvores 10, 30, 50, 100, 200
Profundidade das arvores | 3, 4, 5, 10, 20, 50, 80
Minimo de amostras 2,5,8,10, 12, 14, 16

Fonte: (MILICEVIC; MARASOVIC, 2023; PAGLIARO, 2023)

Tabela 3.3 — Grade de busca - KNN

Hiperparametros Valores
Quantidade de vizinhos 3,5,7,11, 15
Ponderacdo dos vizinhos | uniform, distance
Meétrica euclidean

Fonte: (SAETIA; YOKRATTANASAK, 2022)

Tabela 3.4 — Grade de busca - LSTM

Hiperparametros Valores
Passo temporal 30, 60
Quantidade de neurdnios | 32, 64
Taxa de desligamento 0.1
Nimero de camadas 1
Numero de épocas 20, 50

Fonte: (WOLFF; ECHTERLING, 2024)

A partir do conjunto de dados preparados e da estrutura de cada janela temporal, a
execucao dos modelos seguiu um fluxo de duas etapas alternadas. Nas janelas impares, foi
realizado a otimizacao dos hiperparametros utilizando o método GridSearchCV da biblioteca
scikit-learn, nela foram testados todas as combinacdes possiveis dentro da grade de busca

definida para cada algoritmo. Nas janelas pares subsequentes, o modelo foi retreinado com
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os hiperparametros otimizados na janela temporal anterior e avaliado sobre o periodo de teste

correspondente na janela.

Para a avaliacdo do desempenho dos modelos de aprendizado de mdaquina, foram
utilizadas as métricas de classificacao, onde foi definido como principal métrica a Precisao,
por indicar o quanto das predicdes positivas foram acertadas pelo modelo, o que no contexto
financeiro significa maximizar a acertividade nas quais € esperada uma tendéncia de alta.. No
entanto, outras métricas de classificagdo como, Acuricia, Revocagcao e Medida F1 também
foram analisadas. As compara¢des foram baseadas na andlise estatistica apos os modelos serem

simulados por trinta vezes, garantindo robustez estatistica.

De forma complementar, foi realizada uma anélise financeira com o objetivo de verificar
se a precisdo obtida pelos modelos apresentaria ganhos reais. Nessa andlise, cada previsao de
alta gerada pelo modelo foi entendida como uma operag¢ao de compra, calculando o retorno
percentual obtido entre o preco de fechamento do dia da previsdo e o preco de fechamento trés
dias 4 frente. Os resultados foram comparados com a estratégia de buy and hold, que consiste

em adquirir o ativo no inicio do periodo e manté-lo até o final.

Por fim, foi verificado a significincia estatistica dos retornos financeiros utilizando o
teste Z para cada modelo e ativo analisado, com excecdao do KNN, por se tratar de um modelo
deterministico. Dessa forma, foi comparado o retorno médio obtido nas trinta execugdes com o

retorno da estratégia buy and hold.
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4 RESULTADOS

Nesse capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da execuc¢do dos
experimentos descritos no capitulo de métodos. Os modelos RF, KNN e LSTM foram avaliados
sobre trés criptomoedas com caracteristicas distintas de mercado: BTC, ETH e ADA. Para cada
ativo, os modelos foram executados por trinta simulacdes independentes, permitindo a anélise

estatistica dos resultados.

4.1 Bitcoin

Os resultados gerais obtidos para o BTC, considerando os trés modelos avaliados (RF,
KNN e LSTM) em relag¢do a cada uma das métricas de avaliacdo, sao apresentados na Tabela
4.1, onde sdo exibidas as médias das métricas e o desvio padrdo ao longo das trinta execucoes

para cada algoritmo.

Tabela 4.1 — Resumo das médias das métricas para o Bitcoin

Modelo Precisdo Acuricia Revocacio Medida F1

RF 57,66% £+ 1,84% | 52,75% £ 1,37% | 41,88% =+ 3,40% | 42,52% + 3,00%
KNN 55,66% £ 0,00% | 51,82% £ 0,00% | 46,02% %+ 0,00% | 49,34% %+ 0,00%
LSTM | 58,41% + 1,81% | 53,71% +1,61% | 44,44% + 4,20% | 43,21% + 3,81%

Fonte: autor (2026)

A Tabela 4.1 mostra que todos modelos tiveram precisdo superior a 55%, indicando que a
maior parte das predi¢des de alta foi acertada. Entre os algoritmos, o LSTM foi o que apresentou
a maior média de precisdo, com 58, 41% de acertividade, seguido pelo RF com 57, 66% e pelo

KNN com 55, 66%.

O desvio padrao encontrado nos algoritmos RF e LSTM mostra que os resultados foram
consistentes ao longo das trinta execucdes, pois ndo houve variagdes muito grandes entre elas.
Para o KNN o desvio padrao apresentado é nulo para todas as métricas, pois o algoritmo é

deterministico.

Em relacdo as demais métricas, o LSTM também apresentou o melhor desempenho para
a acuracia com 53, 71%, seguido pelo RF com 52, 75% e pelo KNN com 51, 82%. Os valores de
revocacdo e medida F1 foram inferiores, o que reflete o comportamento esperado por modelos

otimizados pela precisdo, uma vez que ao priorizar a confiabilidade das predi¢des de alta, os
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modelos tendem a ser mais conservadores e preverem alta somente em momentos que existe

uma maior certeza.

A Tabela 4.2 apresenta a andlise financeira realizada para o BTC, nela sdo apresentados
os retornos médios obtidos por cada modelo ao longo das trinta execugdes, e o resultado do

retorno utilizando a estratégia de buy and hold como referéncia.

Tabela 4.2 — Resumo dos retornos para o Bitcoin

Modelo Retorno Buy and Hold
RF 117,72% + 45, 40%
KNN 70,82% £+ 0,00% 139,18%
LSTM | 205,86% =+ 65,69%

Fonte: autor (2026)

A Tabela 4.2 mostra que o LSTM foi o tnico modelo a superar a estratégia de buy and
hold para o BTC, obtendo um retorno média de 205, 86%, cerca de 66,68% a mais do que o
percentutal de 139, 18% do buy and hold. O RF obteve um retorno médio de 117, 72%, o que
representa lucro, mas com um retorno financeiro inferior a simplesmente comprar € manter o
ativo. J4 o KNN foi o que apresentou o menor retorno entre os modelos, com 70, 82%, ficando

com um retorno de 68, 36% abaixo do retorno obtido pelo buy and hold.

O desvio padrdo para os retornos indica uma instabilidade financeira entre as execugdes,
ainda que a precisdo dos modelos esteja estdvel, o retorno financeiro sofre grandes alteragdes de

acordo com o dia que o modelo acerta ou nao a predicao.

Os resultados detalhados de cada execucao para o BTC sdo apresentados na Tabela A.1,

localizada no Apéndice A.

4.2 Ethereum

Os resultados gerais obtidos para o ETH sao apresentados na Tabela 4.3, seguindo a

mesma estrutura adotada para o BTC.

A Tabela 4.3 mostra que a média das precisdes de 50, 82% para o RF e 52,29% para o
LSTM ficaram bem préximas do limiar aleatdrio, que é de 50% para problemas com classificagao
bindria. Enquanto isso, a precisao do modelo KNN foi de 46, 75% ficando abaixo do aleatdrio e

indicando que a maior parte das suas previsdes de alta foi incorreta.
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Tabela 4.3 — Resumo das médias das métricas para o Ethereum

Modelo Precisdo Acuricia Revocacgdo Medida F1

RF 50,82% £ 1,60% | 49,02% +1,49% | 47,92% + 3,49% | 44,60% + 2, 76%
KNN 46,75% £ 0,00% | 44,85% £ 0,00% | 49,11% £ 0,00% | 47,07% =+ 0,00%
LSTM | 52,29% + 1,80% | 50,66% + 1,89% | 55,19% + 4,54% | 49,02% + 4, 14%

Fonte: autor (2026)

O desvio padrao da precisdo permaneceu baixo para cada um dos modelos, confirmando
uma estabilidade entre as execugdes. Assim como no BTC, o desvio padrao esperado para o

modelo KNN € nulo, pois se trata de um modelo deterministico.

Na Tabela 4.4 € mostrado a andlise financeira para o ETH, sendo apresentado os retornos

médios obtidos por cada modelo e o resultado do retorno utilizando a estratégia de buy and hold.

Tabela 4.4 — Resumo dos retornos para o Ethereum

Modelo Retorno Buy and Hold
RF —22,97% £ 46, 92%

KNN —129,85% £ 0, 00% 9,98%
LSTM 51,39% =+ 84,31%

Fonte: autor (2026)

A Tabela 4.4 reforca os resultados das métricas de classificagao avaliadas, mostrando
um retorno de —22,97% para o RF e um retorno de —129,85% para o KNN. Comparando
com o valor de 9, 98% de retorno na estratégia buy and hold, o LSTM foi o tinico modelo que
conseguiu superar a estratégia, alcancando 51, 39% de retorno para o ETH. No entanto, o desvio
padrdo de 84, 31% indica instabilidade financeira entre as execugdes, 0 que torna os resultados

das previsdes pouco confidveis para o ETH.

Os resultados detalhados de cada execucdo para o ETH sdo apresentados na Tabela B.1,

localizada no Apéndice B.

4.3 Cardano

Os resultados gerais obtidos para o ADA sao apresentados na Tabela 4.5, seguindo a

mesma estrutura adotada para o BTC e para o ETH.
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Tabela 4.5 — Resumo das médias das métricas para o Cardano

Modelo Precisdo Acuricia Revocacgdo Medida F1

RF 53,72% + 1,37% | 51,95% £ 1,13% | 46,55% =+ 3,54% | 41,89% + 3,22%
KNN 56,25% £+ 0,00% | 53,65% £ 0,00% | 43,98% £ 0,00% | 43,01% =+ 0,00%
LSTM | 50,58% +1,47% | 49,32% +1,53% | 56,79% + 6,03% | 45,28% + 3,80%

Fonte: autor (2026)

A Tabela 4.5 mostra que o KNN apresentou a maior precisao entre os modelos, com
56, 25%, seguido pelo RF com 53, 72%. No caso da ADA, o modelo LSTM apresentou a pior
precisdo entre os modelos, com 50, 58%, bem proximo do limiar aleatério de 50% para problemas

de classificacdo bindria.

Com relagdo ao desvio padrdo encontrados para a precisdo, os modelos RF e LSTM
apresentaram os valores de 1,37% e 1,47%, respectivamente. J4 para a revocagdo, o LSTM
apresentou o maior desvio padrdo, com 6, 03%, indicando maior variabilidade para prever dias

reais de alta.

A Tabela 4.6 mostra a anélise financeira para ADA, sendo apresentado os retornos médios
obtidos por cada modelo e o resultado do retorno utilizando a estratégia de buy and hold, assim

como feito para os ativos anteriores.

Tabela 4.6 — Resumo dos retornos para o Cardano

Modelo Retorno Buy and Hold
RF 164, 24% + 85, 73%

KNN 255,81% £+ 0,00% —41,38%
LSTM | 76,34% +91,61%

Fonte: autor (2026)

A andlise financeira da ADA produziu os resultados mais expressivos com relagdo ao
retorno. Como o buy and hold apresentou retorno negativo de —41, 38% no periodo analisado, os
modelos conseguiram evitar os piores momentos do ativo e superar a estratégia de buy and hold.
Dessa forma, o KNN obteve o maior retorno, com 255, 81%, seguido pelo RF com 164, 24% e

pelo LSTM com 76, 34%.

Assim como para os outros ativos, o desvio padrao para os retornos foi elevado para

os modelos RF e LSTM, pois o retorno estd diretamente ligado ao dia ao qual a previsdo é
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acertada. Do mesmo modo, o KNN permanece com o desvio padrao nulo, pois € um modelo

deterministico.

Os resultados detalhados de cada execucgdo para o ADA sdo apresentados na Tabela C.1,

localizada no Apéndice C.

4.4 Comparacio entre os modelos

A Tabela 4.7 apresenta a comparacdo da precisao média obtida por cada modelo nos
trés ativos avaliados, onde o BTC foi utilizado como ativo de referéncia por ser a principal
criptomoeda em volume de negociacdes, valor de mercado e exploragdo na literatura. O ETH
representa o cendrio de maior estabilidade e liquidez no estudo, e a ADA representa o cendrio de

maior volatilidade e menor volume de negociagdes.

Tabela 4.7 — Comparacido da precisdo entre os ativos

Modelo BTC ETH ADA

RF 57,66% 4 1,84% | 50,82% 4+ 1,60% | 53,72% +1,37%
KNN 55,66% £ 0,00% | 46, 75% 4 0,00% | 56, 25% % 0,00%
LSTM | 58,41% £ 1,81% | 52,29% £ 1,80% | 50,58% =+ 1,47%

Fonte: autor (2026)

Representando o cendrio mais estavel, o ETH apresentou os piores resultados de precisao
entre os trés ativos. Nele, o KNN ficou abaixo do limiar aleatério de 50%, com apenas 46, 75%
de precisdo e os modelos RF ¢ LSTM ficaram bem préximos da aleatoriedade com 50, 82%
e 52,29%, respectivamente. Dessa forma, apesar de ser um ativo mais estdvel e com maior
volume de negociacdes, os modelos nao foram capazes de encontrar padrdes preditivos com os

indicadores técnicos utilizados.

Para o cendrio de maior volatilidade, a ADA apresentou resultados superiores ao do ETH
para os modelos RF e KNN, enquanto para o LSTM apresentou uma média de precisao menor.
O modelo KNN obteve a sua melhor precisdo comparando todos ativos e foi o0 modelo mais
preciso para ADA, com 56, 25%. Logo em seguida, o modelo RF apresentou uma precisdo de

53,72% e o LSTM apresentou uma precisao de 50, 58%.

Ja para 0o BTC, os modelos RF e LSTM conseguiram apresentar os melhores resultados
dentre todos modelos e todos ativos, com 57,66% e 58,41% de precisdo, respectivamente.

Milicevic e Marasovic (2023), ao avaliar algoritmos de aprendizado de maquina para a previsao
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diaria do BTC, também obtiveram resultados acima do limiar aleatério de 50% com o RF, o
que reforca que o nivel de desempenho preditivo alcangado neste estudo esta alinhado com o

observado na literatura para esse ativo.

O desvio padrao da precisao de cada modelo, para cada ativo, indica a estabilidade do
desempenho dos modelos ao longo das trinta execugdes e a capacidade dos modelos serem

utilizados em diferentes ativos.

A Tabela 4.8 apresenta a comparagdo dos retornos financeiros médios obtidos por cada

modelo para cada um dos trés ativos em relacdo a estratégia buy and hold.

Tabela 4.8 — Comparacdo dos retornos entre os ativos

Modelo | BTC (BH = 139, 18%) | ETH (BH =9, 98%) | ADA (BH = —41, 38%)
RF 117, 72% & 45,40% | —22,97% + 46,92% | 164, 24% + 85, 73%
KNN 70,82% +0,00% | —129,85% +0,00% |  255,81% =+ 0,00%
LSTM | 205,86% =+ 65,69% | 51,39% =+ 84,31% 76,34% + 91, 61%

Fonte: autor (2026)

A Tabela 4.8 mostra que para o cendrio mais estdvel, o ETH apresentou os piores
retornos financeiros. Nele, os modelos RF e KNN obtiveram retornos negativos de —22,97%
e —129, 85% respectivamente, ambos abaixo do valor de 9, 98% da estratégia de buy and hold.
O LSTM fo1 o tnico modelo a atingir retornos superiores ao do buy and hold para o ETH,
apresentando o retorno médio de 51,39% entre as execucdes, porém com o desvio padrdo

elevado, demonstrando instabilidade entre os retornos de cada execucao.

No cendrio de maior volatilidade, a ADA produziu resultados expressivos para todos os
modelos. Como o buy and hold apresentou resultado negativo de —41, 38% no periodo analisado,
todos os modelos conseguiram ser superiores a estratégia. Entre os modelos, o KNN apresentou

o maior retorno com 255, 81%, seguido pelo RF com 164, 24% e pelo LSTM com 76, 34%.

Dentre os modelos analisados, o LSTM foi o tnico que foi capaz de superar a estratégia
de buy and hold para todos os ativos analisados, demonstrando maior capacidade de ser utilizado

em diferentes cenarios de mercado.

Os resultados mostram que o cendrio baseado em maior volatilidade, representado pela
ADA, obteve retornos mais favordveis para os modelos de aprendizado de méquina, enquanto o

cendrio mais estdvel, representado pelo ETH, apresentou maior dificuldade preditiva e retornos
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financeiros inferiores, mostrando que as caracteristicas e momento dos ativos influenciam a

eficacia dos modelos.

A Tabela 4.9 apresenta os valores da estatistica Z obtidos para cada modelo em cada ativo,
utilizando como referéncia o retorno da estratégia de buy and hold. O KNN foi excluido da anélise
por ser um modelo deterministico, apresentando o mesmo valor em todas as execucdes. Para o RF
e LSTM, os valores de Z maiores que 1, 96 indicam que o retorno médio foi significativamente
acima do buy and hold, enquanto valores menores que —1, 96 significam que o retorno médio

foi significativamente abaixo.

Tabela 4.9 — Valores da estatistica Z para comparagdo dos retornos médios com a estratégia buy and hold

Modelo | BTC ETH ADA
RF —2,59 | —3,85 | 13,14
LSTM 5,56 2,69 7,04

Fonte: autor (2026)

Os resultados apresentados na tabela 4.9 mostram que para o BTC, o RF apresentou
7 = —2,59, confirmando que seu retorno médio de 117, 72% ficou significativamente abaixo do
buy and hold. Enquanto o LSTM, com Z = 5, 56, confirmou que seu retorno médio de 205, 86%

ficou significativamente acima.

Para o ETH, o RF apresentou Z = —3,85, confirmando que o retorno médio de
—22,97% ficou significativamente abaixo da estratégia buy and hold. O LSTM apresentou

um resultado de Z = 2,69, superando novamente a estratégia de buy and hold.

Por fim, para a ADA, tanto o RF quanto o LSTM superaram significativamente o buy
and hold, com Z = 13,14 e Z = 7,04, respectivamente. O LSTM foi o tinico modelo a superar
a estratégia de buy and hold em todos os ativos avaliados, demonstrando maior consisténcia

entre os diferentes cenarios de mercado.
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5 CONCLUSAO

O presente estudo teve como objetivo avaliar o desempenho de diferentes algoritmos
de aprendizado de méaquina na previsdo de tendéncias, utilizando criptomoedas diferentes
para representar caracteristicas distintas do mercado, verificando como essas caracteristicas
influenciam na eficiéncia dos modelos. Para isso, foram avaliados os modelos RF, KNN e
LSTM, utilizando os principais indicadores técnicos encontrados na literatura e apicados ao

BTC, ETH e ADA.

Com relacdo aos objetivos especificos, todos foram alcancados ao longo do
desenvolvimento do estudo. Os dados histéricos de precos do BTC, ETH e ADA foram
coletados, organizados e pré-processados a partir da plataforma Yahoo Finance, os indicadores
técnicos foram calculados e utilizados como entrada para cada um dos modelos, os algoritmos
RF, KNN e LSTM foram implementados e treinados utilizando janelas temporais deslizantes
com etapas de otimizagdo de hiperparametros, as métricas de precisdo, acuricia, revocacao e
medida F1 foram definidas e aplicadas para avaliar o desempenho de cada modelo, além de ser
realizado a andlise financeira dos retornos e o teste estatistico Z. Por fim, o desempenho dos
modelos foi comparado entre os trés ativos, permitindo verificar como as caracteristicas de cada

criptomoeda influenciam na eficdcia dos algoritmos avaliados.

Os resultados encontrados mostram que as caracteristicas dos ativos influenciam
diretamente o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina, tanto com relagdo a
precisdo, quanto em relacao aos retornos financeiros. O ETH, representando o cendrio de maior
estabilidade e volume, apresentou piores resultados de precisdo entre os trés ativos analisados. O
teste Z confirmou estatisticamente esse resultado, com o RF ficando significativaemnte abaixo do
buy and hold com Z = —3,85 e o LSTM sendo o tinico a superd-lo com Z = 2, 69. Enquanto o
ADA, representando o cendrio de maior volatilidade e menor volume obteve resultados melhores,
com todos os algortimos superando o buy and hold, resultado confirmado pelo teste Z com

Z =13,14paraoRFe Z = 7,04 para o LSTM.

O BTC, que foi utilizado como ativo de referéncia, apresentou os melhores resultados
de precisao para o RF e para o LSTM, com valores semelhantes aos encontrados na literatura
para esse ativo. Para o BTC, o LSTM foi o unico modelo a superar o buy and hold, resultado
confirmado pelo teste Z com Z = 5, 56, enquanto o RF ficou significativamente abaixo com

Z = —2,59. O LSTM foi também o tnico modelo a superar o buy and hold para todas outras
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criptomoedas analisadas, demonstrando maior capacidade de utilizacdo em cendrios distintos.

Dessa forma, conclui-se que as diferentes caracteristicas dos ativos como volatilidade e
volume de negociacdo, influenciam na eficicia dos modelos de aprendizado de maquina. Onde
os modelos demonstraram melhores resultados no cendrio mais volatil e mais dificuldade no
cendrio mais estdvel. No entanto, os resultados obtidos ndo podem ser generalizados para outras
criptomoedas, outros periodos de mercado ou outros horizontes de previsdo, uma vez que o
comportamento de ativos financeiros € influenciado por uma multiplicidade de fatores que variam

ao longo do tempo e entre diferentes mercados.

5.1 Limitac¢oes

A andlise apresentada no presente estudo, foi realizada somente para trés ativos
financeiros e um unico horizonte de previsdo de trés dias, o que limita a genaralizacdo dos
resultados encontrados para outros ativos. Além disso, os indicadores técnicos utilizados embora
sejam os principais encontrados na literatura sdo somente alguns dos disponiveis para a andlise
de séries temporais financeiras, de modo que a inclusdo de diferentes indicadores poderia

impactar nos resultados alcangcados e desempenho dos modelos.

5.2 Trabalhos Futuros

Como sugestdo para trabalhos futuros, recomenda-se utilizar um conjunto amplo de
ativos com diferentes caracteristicas no mercado, incluindo criptomoedas de menor capitalizagcdo
e maior volatilidade, a fim de verificar se os padrOes observados se generalizam para outros
cendrios. Também € recomendado a avaliacdo de diferentes horizontes de previsdo e de diferentes
frequéncia de dados. Outra sugestdo é a combinacgdo de diferentes modelos de aprendizado de
madquina, visando melhorar a capacidade preditiva final. Por fim, utilizar ndo somente a andlise
técnica, mas também a andlise fundamentalista para contribuir com a capacidade preditiva dos

modelos.
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A RESULTADOS DETALHADOS PARA O BITCOIN

Tabela A.1 — Resultados do Bitcoin por execucgio

Modelo Modelo | TP | FP | Precisdo | Acurdcia | Revocagdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
1 RF 161 | 105 | 0,605 0,546 0,416 0,438 5,977 -4,295 1,682
1 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
1 LSTM | 157 | 120 | 0,567 0,520 0,405 0,406 6,024 -4,308 1,716
2 RF 137 | 116 | 0,542 0,498 0,354 0,374 5,164 -4,326 0,838
2 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
2 LSTM | 174 | 114 | 0,604 0,551 0,452 0,475 6,694 -3,705 2,989
3 RF 165 | 120 | 0,579 0,531 0,430 0,430 5,943 -4,7765 1,178
3 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
3 LSTM | 177 | 127 | 0,582 0,538 0,454 0,444 7,206 -4,796 2,410
4 RF 143 | 99 0,591 0,529 0,375 0,400 4,823 -4,264 0,559
4 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
4 LSTM | 159 | 121 | 0,568 0,521 0,412 0,382 5,769 -4,323 1,447
5 RF 172 | 135 | 0,560 0,520 0,443 0,430 5,897 -4,295 1,603
5 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
5 LSTM | 175 | 124 | 0,585 0,539 0,457 0,413 6,622 -4,528 2,095

Continua na proéxima pagina
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Execu¢do | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acuricia | Revocacdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
6 RF 148 | 104 | 0,587 0,530 0,383 0,399 5,795 -4,341 1,455
6 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
6 LSTM | 156 | 109 | 0,589 0,534 0,409 0,407 5,712 -3,507 2,205
7 RF 145 | 112 | 0,564 0,514 0,384 0,389 5,297 -4,526 0,771
7 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
7 LSTM | 166 | 127 | 0,567 0,523 0,428 0,399 6,072 -4,7777 1,294
8 RF 159 | 129 | 0,552 0,510 0,411 0,402 5,577 -4,774 0,803
8 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
8 LSTM | 151 | 101 | 0,599 0,538 0,391 0,374 5,849 -3,544 2,305
9 RF 174 | 127 | 0,578 0,534 0,457 0,457 6,140 -4,873 1,267
9 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
9 LSTM | 184 | 127 | 0,592 0,547 0,471 0,461 6,811 -4,337 2,474
10 RF 176 | 134 | 0,568 0,527 0,458 0,456 6,238 -5,069 1,169
10 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
10 LSTM | 147 | 115 | 0,561 0,513 0,381 0,387 5,163 -4,384 0,779
11 RF 145 | 110 | 0,569 0,517 0,375 0,394 4,953 -4,514 0,439
11 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
11 LSTM | 163 | 120 | 0,576 0,528 0,421 0,404 6,217 -4,177 2,040
12 RF 186 | 122 | 0,604 0,557 0,487 0,495 6,398 -4,801 1,597
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Execu¢do | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acuricia | Revocacdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
12 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
12 LSTM | 180 | 114 | 0,612 0,559 0,463 0,463 6,547 -4,098 2,449
13 RF 158 | 119 | 0,570 0,523 0,412 0,398 5,908 -4,600 1,308
13 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
13 LSTM | 161 | 115 | 0,583 0,532 0,412 0,415 6,135 -4,288 1,847
14 RF 173 | 123 | 0,584 0,538 0,449 0,453 6,061 -4,692 1,369
14 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
14 LSTM | 173 | 118 | 0,595 0,545 0,442 0,460 6,878 -4,361 2,517
15 RF 160 | 104 | 0,606 0,546 0,412 0,441 6,729 -4,133 2,596
15 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
15 LSTM | 186 | 123 | 0,602 0,555 0,477 0,458 7,385 -4,347 3,038
16 RF 155 | 104 | 0,598 0,539 0,406 0,420 5,310 -4,022 1,288
16 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
16 LSTM | 192 | 132 | 0,593 0,551 0,500 0,483 7,247 -4,616 2,631
17 RF 183 | 149 | 0,551 0,516 0,475 0,445 6,256 -5,468 0,788
17 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
17 LSTM | 213 | 134 | 0,614 0,578 0,554 0,543 8,202 -4,431 3,771
18 RF 167 | 117 | 0,588 0,538 0,437 0,449 6,122 -4,571 1,551
18 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
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Execu¢do | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acuricia | Revocacdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
18 LSTM | 177 | 126 | 0,584 0,539 0,462 0,443 6,122 -4,290 1,832
19 RF 158 | 112 | 0,585 0,532 0,417 0,415 5,527 -4,690 0,838
19 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
19 LSTM | 172 | 147 | 0,539 0,503 0,444 0,432 6,659 -5,138 1,520
20 RF 153 | 120 | 0,560 0,515 0,402 0,408 5,490 -4,565 0,925
20 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
20 LSTM | 145 | 103 | 0,585 0,527 0,378 0,366 4,990 -3,839 1,151
21 RF 175 | 132 | 0,570 0,528 0,457 0,455 5,801 -4,840 0,962
21 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
21 LSTM | 171 | 128 | 0,572 0,528 0,436 0,427 7,218 -4,829 2,389
22 RF 164 | 114 | 0,590 0,538 0,423 0,434 5,993 -4,567 1,426
22 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
22 LSTM | 204 | 139 | 0,595 0,558 0,525 0,472 7,464 -4,633 2,831
23 RF 160 | 122 | 0,567 0,521 0,418 0,425 5,519 -4,606 0,912
23 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
23 LSTM | 172 | 123 | 0,583 0,536 0,437 0,435 6,527 -4,812 1,715
24 RF 157 | 118 | 0,571 0,523 0,407 0,411 5,826 -4,700 1,125
24 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
24 LSTM | 193 | 140 | 0,580 0,542 0,497 0,440 6,947 -4,939 2,008
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Execu¢do | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acuricia | Revocacdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
25 RF 141 | 115 | 0,551 0,505 0,366 0,378 5,635 -5,147 0,488
25 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
25 LSTM | 150 | 105 | 0,588 0,531 0,388 0,406 5,933 -4,045 1,888
26 RF 157 | 117 | 0,573 0,524 0,405 0,395 5,934 -4,784 1,149
26 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
26 LSTM | 158 | 107 | 0,596 0,539 0,407 0,422 5,436 -3,666 1,770
27 RF 145 | 105 | 0,580 0,524 0,376 0,404 4,839 -3,800 1,039
27 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
27 LSTM | 186 | 141 | 0,569 0,531 0,482 0,453 6,420 -5,248 1,172
28 RF 175 | 143 | 0,550 0,513 0,456 0,447 6,015 -5,182 0,832
28 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
28 LSTM | 168 | 136 | 0,553 0,513 0,432 0,389 6,069 -4,901 1,168
29 RF 177 | 120 | 0,596 0,547 0,460 0,487 6,903 -5,020 1,882
29 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
29 LSTM | 171 | 105 | 0,620 0,560 0,439 0,463 6,300 -3,807 2,493
30 RF 158 | 103 | 0,605 0,545 0,414 0,426 5,583 -4,104 1,479
30 KNN | 177 | 141 | 0,557 0,518 0,460 0,493 5,807 -5,099 0,708
30 LSTM | 183 | 137 | 0,572 0,532 0,475 0,441 6,735 -4,920 1,815

Fonte: autor
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B RESULTADOS DETALHADOS PARA O ETHEREUM

Tabela B.1 — Resultados do Ethereum por execugdo

Modelo | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acurédcia | Revocagdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
1 RF 177 | 174 | 0,504 0,487 0,490 0,458 7,617 -8,315 -0,698
1 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
1 LSTM | 229 | 200 | 0,534 0,523 0,626 0,554 10,632 -9,074 1,558
2 RF 176 | 164 | 0,518 0,499 0,494 0,440 7,099 -7,088 0,011
2 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
2 LSTM | 216 | 188 | 0,535 0,522 0,603 0,534 9,780 -8,636 1,144
3 RF 172 | 168 | 0,506 0,488 0,486 0,443 7,189 -7,888 -0,699
3 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
3 LSTM | 202 | 196 | 0,508 0,491 0,570 0,494 8,273 -9,407 -1,134
4 RF 170 | 164 | 0,509 0,491 0,466 0,444 8,090 -7,882 0,208
4 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
4 LSTM | 193 | 178 | 0,520 0,503 0,542 0,485 8,460 -8,023 0,437
5 RF 170 | 165 | 0,507 0,490 0,474 0,450 6,855 -7,691 -0,836
5 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
5 LSTM | 191 | 185 | 0,508 0,491 0,534 0,480 8,259 -8,534 -0,275
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Modelo | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acurédcia | Revocagdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
6 RF 162 | 161 | 0,502 0,484 0,447 0,442 7,602 -7,858 -0,257
6 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
6 LSTM | 206 | 205 | 0,501 0,484 0,578 0,504 9,062 -9,705 -0,643
7 RF 153 | 146 | 0,512 0,492 0,431 0,420 6,293 -6,976 -0,683
7 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
7 LSTM | 206 | 194 | 0,515 0,499 0,577 0,508 8,916 -8,748 0,168
8 RF 169 | 187 | 0,475 0,458 0,473 0,419 7,458 -8,414 -0,955
8 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
8 LSTM | 183 | 167 | 0,523 0,505 0,510 0,476 7,862 -8,215 -0,353
9 RF 184 | 175 | 0,513 0,495 0,503 0,463 8,284 -8,040 0,245
9 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
9 LSTM | 225 | 201 | 0,528 0,515 0,627 0,535 10,488 -9,328 1,160
10 RF 158 | 161 | 0,495 0,479 0,437 0,421 7,015 -7,367 -0,351
10 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
10 LSTM | 168 | 149 | 0,530 0,509 0,484 0,424 7,325 -6,527 0,798
11 RF 153 | 147 | 0,510 0,491 0,429 0,429 6,637 -7,034 -0,397
11 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
11 LSTM | 159 | 157 | 0,503 0,486 0,464 0,422 6,787 -7,085 -0,298
12 RF 165 | 150 | 0,524 0,503 0,462 0,435 6,814 -7,299 -0,485
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Modelo | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acurédcia | Revocagdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
12 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
12 LSTM | 189 | 160 | 0,542 0,523 0,520 0,502 8,236 -7,346 0,890
13 RF 181 | 163 | 0,526 0,508 0,499 0,457 8,109 -7,929 0,180
13 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
13 LSTM | 231 | 201 | 0,535 0,524 0,633 0,557 10,622 -9,581 1,041
14 RF 199 | 192 | 0,509 0,492 0,545 0,511 9,064 -9,411 -0,346
14 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
14 LSTM | 214 | 164 | 0,566 0,551 0,598 0,547 9,158 -7,426 1,732
15 RF 157 | 166 | 0,486 0,471 0,433 0,412 6,733 -7,417 -0,684
15 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
15 LSTM | 205 | 176 | 0,538 0,523 0,571 0,516 9,702 -8,121 1,581
16 RF 175 | 158 | 0,526 0,506 0,494 0,453 7,311 -7,267 0,044
16 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
16 LSTM | 218 | 194 | 0,529 0,516 0,610 0,523 9,666 -8,971 0,695
17 RF 164 | 172 | 0,488 0,472 0,459 0,414 6,935 -7,783 -0,847
17 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
17 LSTM | 202 | 168 | 0,546 0,529 0,555 0,524 8,755 -7,256 1,499
18 RF 175 | 166 | 0,513 0,495 0,490 0,443 7,165 -7,790 -0,625
18 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
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Modelo | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acurédcia | Revocagdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
18 LSTM | 181 | 177 | 0,506 0,488 0,533 0,431 7,670 -7,837 -0,167
19 RF 158 | 138 | 0,534 0,510 0,432 0,434 6,747 -6,553 0,194
19 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
19 LSTM | 204 | 189 | 0,519 0,504 0,572 0,485 9,046 -7,899 1,147
20 RF 194 | 173 | 0,529 0,511 0,519 0,495 8,257 -8,511 -0,254
20 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
20 LSTM | 178 | 161 | 0,525 0,506 0,504 0,470 7,947 -7,866 0,082
21 RF 176 | 151 | 0,538 0,517 0,492 0,450 8,338 -7,266 1,073
21 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
21 LSTM | 213 | 190 | 0,529 0,514 0,587 0,514 9,729 -8,753 0,976
22 RF 160 | 165 | 0,492 0,476 0,450 0,420 7,306 -7,508 -0,202
22 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
22 LSTM | 198 | 200 | 0,497 0,480 0,547 0,478 8,736 -9,617 -0,881
23 RF 180 | 178 | 0,503 0,486 0,508 0,441 8,043 -8,022 0,021
23 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
23 LSTM | 201 | 169 | 0,543 0,527 0,565 0,513 8,467 -7,397 1,071
24 RF 170 | 191 | 0,471 0,454 0,475 0,431 7,814 -8,676 -0,862
24 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
24 LSTM | 187 | 170 | 0,524 0,506 0,525 0,497 8,098 -1,7127 0,371
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Modelo | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acurédcia | Revocagdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
25 RF 161 | 153 | 0,513 0,494 0,446 0,416 7,195 -6,908 0,286
25 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
25 LSTM | 189 | 169 | 0,528 0,510 0,528 0,488 8,888 -8,156 0,732
26 RF 162 | 161 | 0,502 0,484 0,456 0,423 6,972 -7,475 -0,503
26 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
26 LSTM | 174 | 180 | 0,492 0,475 0,505 0,419 7,617 -7,236 0,381
27 RF 177 | 166 | 0,516 0,498 0,493 0,442 7,852 -7,670 0,181
27 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
27 LSTM | 189 | 198 | 0,488 0,470 0,543 0,464 8,074 -9,193 -1,119
28 RF 184 | 169 | 0,521 0,503 0,507 0,472 8,045 -7,916 0,129
28 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
28 LSTM | 172 | 168 | 0,506 0,488 0,502 0,447 7,138 -6,611 0,527
29 RF 209 | 199 | 0,512 0,496 0,575 0,522 9,267 -9,001 0,267
29 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
29 LSTM | 201 | 166 | 0,548 0,531 0,566 0,513 9,081 -7,127 1,953
30 RF 189 | 194 | 0,493 0,476 0,513 0,479 8,714 -8,758 -0,044
30 KNN | 180 | 205 | 0,468 0,449 0,491 0,471 7,970 -9,268 -1,299
30 LSTM | 166 | 151 | 0,524 0,503 0,476 0,402 7,282 -6,939 0,343

Fonte: autor
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C RESULTADOS DETALHADOS PARA O CARDANO

Tabela C.1 — Resultados de Cardano por execucio

Execucdo | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acurdcia | Revocagdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
1 RF 162 | 147 | 0,524 0,508 0,443 0,387 9,121 -8,645 0,477
1 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
1 LSTM | 238 | 228 | 0,511 0,500 0,660 0,540 13,734 -13,129 0,605
2 RF 181 | 145 | 0,555 0,537 0,493 0,452 10,779 -8,151 2,628
2 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
2 LSTM | 185 | 195 | 0,487 0,473 0,516 0,413 10,998 -11,217 -0,219
3 RF 176 | 144 | 0,550 0,531 0,477 0,448 10,930 -8,312 2,618
3 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
3 LSTM | 215 | 204 | 0,513 0,502 0,601 0,466 12,557 -11,430 1,126
4 RF 153 | 126 | 0,548 0,524 0,417 0,395 9,009 -7,460 1,549
4 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
4 LSTM | 170 | 185 | 0,479 0,467 0,475 0,385 10,524 -10,993 -0,468
5 RF 165 | 148 | 0,527 0,510 0,448 0,404 10,170 -7,933 2,237
5 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
5 LSTM | 203 | 213 | 0,488 0,473 0,566 0,415 11,822 -12,224 -0,403
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Execu¢do | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acuricia | Revocacdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
6 RF 164 | 151 | 0,521 0,505 0,442 0,365 8,665 -8,253 0,412
6 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
6 LSTM | 233 | 214 | 0,521 0,513 0,644 0,517 13,698 -12,156 1,542
7 RF 141 | 129 | 0,522 0,503 0,383 0,340 7,183 -7,869 -0,686
7 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
7 LSTM | 182 | 176 | 0,508 0,495 0,504 0,411 10,978 -10,073 0,904
8 RF 154 | 141 | 0,522 0,505 0,423 0,384 9,132 -8,177 0,955
8 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
8 LSTM | 212 | 219 | 0,492 0,477 0,587 0,436 12,476 -12,731 -0,255
9 RF 182 | 150 | 0,548 0,531 0,491 0,445 11,197 -8,858 2,339
9 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
9 LSTM | 198 | 189 | 0,512 0,499 0,551 0,429 12,371 -10,948 1,423
10 RF 181 | 144 | 0,557 0,538 0,490 0,454 9,579 -8,271 1,308
10 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
10 LSTM | 230 | 230 | 0,500 0,487 0,643 0,500 13,687 -12,897 0,790
11 RF 176 | 137 | 0,562 0,541 0,478 0,453 10,507 7,748 2,759
11 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
11 LSTM | 196 | 178 | 0,524 0,512 0,548 0,458 12,044 -10,864 1,180
12 RF 164 | 146 | 0,529 0,512 0,446 0,393 10,474 -9,112 1,362
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Execu¢do | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acuricia | Revocacdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
12 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
12 LSTM | 219 | 213 | 0,507 0,495 0,610 0,478 12,889 -12,295 0,595
13 RF 191 | 164 | 0,538 0,524 0,526 0,454 11,270 -9,286 1,985
13 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
13 LSTM | 156 | 158 | 0,497 0,484 0,429 0,369 8,230 -8,662 -0,432
14 RF 166 | 145 | 0,534 0,516 0,457 0,406 10,041 -7,874 2,166
14 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
14 LSTM | 188 | 156 | 0,547 0,531 0,524 0,449 11,624 -8,973 2,651
15 RF 171 | 150 | 0,533 0,516 0,471 0,416 10,016 -9,053 0,962
15 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
15 LSTM | 218 | 225 | 0,492 0,477 0,609 0,476 13,029 -12,783 0,246
16 RF 189 | 169 | 0,528 0,515 0,513 0,455 11,155 -9,634 1,521
16 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
16 LSTM | 229 | 221 | 0,509 0,498 0,641 0,483 13,355 -12,627 0,728
17 RF 161 | 138 | 0,538 0,519 0,442 0,386 10,029 -7,486 2,543
17 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
17 LSTM | 247 | 257 | 0,490 0,473 0,688 0,501 14,243 -14,332 -0,090
18 RF 155 | 118 | 0,568 0,538 0,423 0,415 9,650 -6,640 3,011
18 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
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Execu¢do | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acuricia | Revocacdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
18 LSTM | 186 | 179 | 0,510 0,497 0,517 0,417 11,292 -9,696 1,596
19 RF 180 | 165 | 0,522 0,508 0,494 0,438 10,327 -9,633 0,694
19 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
19 LSTM | 224 | 218 | 0,507 0,496 0,624 0,476 12,940 -11,721 1,219
20 RF 153 | 127 | 0,546 0,523 0,416 0,377 9,574 -7,345 2,229
20 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
20 LSTM | 197 | 198 | 0,499 0,486 0,553 0,437 11,516 -11,321 0,194
21 RF 171 | 151 | 0,531 0,515 0,465 0,427 10,336 -8,375 1,960
21 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
21 LSTM | 224 | 216 | 0,509 0,498 0,623 0,485 13,127 -12,191 0,936
22 RF 162 | 139 | 0,538 0,519 0,449 0,401 9,442 -8,023 1,420
22 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
22 LSTM | 202 | 202 | 0,500 0,487 0,565 0,446 11,367 -11,820 -0,453
23 RF 171 | 159 | 0,518 0,504 0,466 0,410 9,771 -9,263 0,508
23 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
23 LSTM | 193 | 202 | 0,489 0,475 0,538 0,447 11,567 -11,774 -0,207
24 RF 167 | 141 | 0,542 0,523 0,458 0,432 9,332 -8,072 1,260
24 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
24 LSTM | 210 | 209 | 0,501 0,488 0,587 0,459 12,271 -12,062 0,209
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Execu¢do | Modelo | TP | FP | Precisdo | Acuricia | Revocacdo | Medida F1 | Retornos TP | Retornos FP | Retornos total
25 RF 187 | 155 | 0,547 0,531 0,518 0,456 11,083 -8,977 2,105
25 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
25 LSTM | 201 | 202 | 0,499 0,485 0,562 0,442 12,096 -11,850 0,247
26 RF 171 | 151 | 0,531 0,515 0,467 0,424 10,228 -9,012 1,216
26 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
26 LSTM | 174 | 169 | 0,507 0,494 0,481 0,406 11,050 -9,152 1,898
27 RF 200 | 181 | 0,525 0,513 0,545 0,480 11,366 -10,111 1,255
27 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
27 LSTM | 214 | 198 | 0,519 0,509 0,597 0,474 12,659 -11,491 1,168
28 RF 177 | 159 | 0,527 0,512 0,480 0,426 11,140 -9,088 2,052
28 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
28 LSTM | 196 | 192 | 0,505 0,493 0,546 0,458 11,968 -10,739 1,229
29 RF 173 | 138 | 0,556 0,535 0,473 0,437 10,460 -7,703 2,758
29 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
29 LSTM | 191 | 179 | 0,516 0,504 0,521 0,448 11,671 -9,587 2,084
30 RF 174 | 154 | 0,530 0,515 0,470 0,407 10,250 -8,580 1,669
30 KNN | 162 | 126 | 0,563 0,537 0,439 0,430 9,488 -6,930 2,558
30 LSTM | 193 | 166 | 0,538 0,524 0,528 0,465 12,089 -9,230 2,859
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