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RESUMO

Poli, P. C. R. (2023). Previsibilidade da Dire¢do do Preco Intradiario do Bitcoin com
Modelos de Random Forest (Dissertacdo de Mestrado). Faculdade de Economia,
Administracdo, Contabilidade e Atuéria, Universidade de Sao Paulo, S&o Paulo.

O mercado de negociagdo do Bitcoin apresentou um acelerado crescimento a partir do
ano de 2019 e atraiu a atencdo de investidores individuais e institucionais. Dada a elevada
volatilidade das cotagfes da moeda digital, previsdes acuradas sobre a diregédo futura de
seus precos sao de grande importancia para os participantes deste mercado. A dinamica
complexa dos precos da criptomoeda demanda o uso de técnicas sofisticadas de
aprendizado de maquinas para a realizacdo de previsdes. Neste contexto, este trabalho
objetivou avaliar a previsibilidade da direcdo do preco intradiario do Bitcoin durante o
periodo de janeiro de 2020 a dezembro de 2022. Para este proposito, modelos de random
forest foram utilizados para prever se a criptomoeda seria valorizada ou desvalorizada
nos horizontes de previsdo de um minuto, cinco minutos, quinze minutos, uma hora, seis
horas e um dia. As varidveis explicativas se referem a defasagens de retornos de precos
de fechamento, maximos e minimos da prépria criptomoeda. As previsdes da moeda
digital por modelos de random forest foram comparadas com as previsdes dos modelos
ARIMA e de regressao logistica, em termos de medidas de poder preditivo. Os resultados
encontrados apontam violagfes na verificacdo empirica da hipotese de eficiéncia de
mercado em sua forma fraca para os precos intradiarios do Bitcoin. Os movimentos
intradiarios da moeda puderam ser previstos por modelos de random forest com acuracia
superior a observada por um modelo de passeio aleatorio e pelos modelos competidores
para diferentes horizontes de previsao.

Palavras-chave: Bitcoin. Previsdo. Dados intradiarios. Random Forest.



ABSTRACT

Poli, P. C. R. (2023). Predicting Bitcoin Intraday Price Direction using Random Forest
Models (Dissertacdo de Mestrado). Faculdade de Economia, Administracao,
Contabilidade e Atuéria, Universidade de S&o Paulo, Sao Paulo.

The Bitcoin trading market has experienced a fast growth since 2019 and draw the
attention of institutional and individual investors. Given the high volatility of the digital
coin, accurate forecasting about the future direction of its prices has become more
important to market’s investors. The complex dynamics of the cryptocurrency prices
requires the use of sophisticated machine learning techniques to perform the predictions.
In this context, this work aims to evaluate the predictability of Bitcoin’s intraday price
direction, during the time period ranging from January 2020 to December 2022. For this
purpose, random forest models are used to predict whether the cryptocurrency price
would increase or decrease in the predictive horizons of one minute, five minutes, fifteen
minutes, one hour, six hours and one day. The model features refer to returns of the own
series using the cryptocurrency’s close, high and low trading prices. The random forest
predictions for the digital coin were compared with ARIMA and logistic regression
predictions, in terms of predictive power metrics. The results point to violations in the
empirical verification of the weak form efficient market hypothesis for Bitcoin’s intraday
prices. The coin’s intraday movements were predicted by random forest models with
higher accuracy compared to a random walk model and the competitors in different
intraday predictive horizons.

Keywords: Bitcoin. Forecast. Intraday data. Random Forest.
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1 INTRODUCAO

O mercado de criptomoedas passou por um vertiginoso crescimento nos ultimos
anos. De acordo com a CoinMarketCap?, a capitalizacio total do mercado passou de US$
1,3 bilhdo, em 1 de maio de 2013, atingindo US$ 3,0 trilhGes em 10 de novembro de
2021. O Bitcoin, principal criptomoeda negociada, com maior capitalizagédo de mercado,
obteve uma valorizacdo particularmente expressiva: nessas mesmas datas, sua cotagdo
passou de US$ 105 para US$ 68.789. Em 31 de dezembro de 2022, a cotacéo e o valor
de mercado do Bitcoin j& haviam recuado para US$ 16.547 e US$ 318,5 bilhdes,
respectivamente.

Analisar séries temporais financeiras, como 0 preco de ativos tradicionais e
criptomoedas, é extremamente desafiador devido a natureza dinamica, ndo linear, ndo
estacionéria, ruidosa e cadtica do mercado financeiro (Borges & Neves, 2020). Em um
contexto de alta volatilidade do preco de criptomoedas, um modelo de previsdo acurado
e confidvel é fundamental para investidores e participantes do mercado (Gyamerah,
2019).

A forma mais intuitiva de abordar a tarefa de previsdo em séries temporais
financeiras é pela previsdo numérica de seus precos, que consiste em um problema de
regressdo. Entretanto, uma alternativa utilizada na literatura e que traz alguns beneficios
— como resultados mais interpretaveis, por exemplo — ¢ a predicdo do movimento ou da
direcdo dos precos dos ativos. Em outras palavras, estrutura-se um problema de
classificacdo, ou seja, uma tarefa de prever se um ativo ira valorizar ou desvalorizar em
algum determinado horizonte futuro de previsao (Leung, Daouk, & Chen, 2000). Enke e
Thawornwong (2005) afirmam preferir o problema de classificacdo ao problema de
regressao, pois a literatura sugere que resultados mais acurados sdo observados quando
séo utilizados dados de mercado financeiro para antecipagdo da direcdo de pregos.

As caracteristicas complexas e o consideravel volume de dados de series
temporais financeiras levaram a ado¢do de metodos, modelos e técnicas de simulagéo
mais sofisticados. Procedimentos de aprendizado de maquina, particularmente, sdo
capazes de analisar grandes quantidades de dados que apresentam ruidos, dinamicas ndo

lineares e variantes no tempo, com o objetivo de detectar padrdes e/ou prever movimentos

! Disponivel em: https://coinmarketcap.com/. Acesso em: 30 jan. 2023.
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futuros (Borges & Neves, 2020). Analogamente a predicdo de precos de a¢des e de taxas
de cambio utilizando algoritmos de aprendizado de maquina, o preco de criptomoedas
também pode ser previsto utilizando tais técnicas (Gyamerah, 2019).

Hastie, Tibshirani, Friedman e Friedman (2009) afirmam, por exemplo, que
modelos de florestas aleatorias (Random Forest — RF) conseguem modelar
adequadamente dados ruidosos, sdo altamente robustos ao sobreajuste (overfitting?) e
requerem menos parametros que modelos de reforco de gradiente (Gradient Boosting® —
GB).

1.1 Objetivos

Considerando o contexto anteriormente apresentado, o objetivo desta dissertacdo
¢ analisar a previsibilidade da direcdo do preco da criptomoeda mais negociada no
mercado, o Bitcoin, na frequéncia intradiaria, nos horizontes de previsdo de 1 (um)
minuto, 5 (cinco) minutos, 15 minutos, 60 minutos (uma hora), 360 minutos (seis horas)
e 1440 minutos (um dia). Para atingir o objetivo, foram aplicados modelos de random
forest utilizando como atributos (variaveis explicativas) defasagens dos retornos
calculados com base nas séries de precos de fechamento, maximos e minimos, estratégia
tradicionalmente utilizada nos trabalhos de previsdo de séries temporais. Os resultados
foram comparados em termos de poder preditivo com benchmarks: os modelos regressao

logistica e autorregressivo integrado e de médias moveis (ARIMA).

1.2 Justificativas

A revisdo de literatura realizada neste trabalho* aponta que a questio da

previsibilidade dos precos de criptomoedas na frequéncia intradiaria ainda nao foi

2 Qverfitting refere-se a situagGes em que modelos de previsdo/classificacdo se ajustam excessivamente aos
dados utilizados na sua modelagem, apresentando desempenho inferior em demais amostras, ou seja, sem
capacidade de generalizag&o.

3 Modelos de gradient boosting sdo uma técnica de aprendizado de maquina que combina diversos
previsores de forma sequencial com o objetivo de melhorar a acuracia geral de qualquer algoritmo, ou seja,
um mecanismo de combinacéo (ensamble).

4 Revisdo de literatura realizada pela busca de artigos, dissertac@es, teses e livros nas principais bases de
dados de trabalhos cientificos, como Science Direct, Web of Science, Scielo, Scopus, Dedalus USP e
Google Académico, contendo combinacBes das expressdes mais relevantes desta pesquisa - “bitcoin”,
“previsdo”, “intradiario”, “random forest”, “hipdtese de eficiéncia de mercado” - e outras expressdes
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analisada de forma abrangente e que os resultados destes trabalhos ndo séo conclusivos.
Mais especificamente, ndo é abrangente a pesquisa existente em relacéo ao uso do modelo
random forest na previsdo de movimentos de precos de criptomoedas.

Este trabalho busca enriquecer a literatura do tema principalmente pela
apresentacdo de novas evidéncias sobre a aplicacdo de modelos de aprendizado de
maquina, em especial random forest, na tarefa de previsdo de movimentos futuros do
Bitcoin e, em particular, na frequéncia intradiaria.

Foi levada em consideracdo a busca por modelos parcimoniosos, ou seja, que
fossem ao mesmo tempo menos complexos, com a utilizagdo de um conjunto reduzido de
atributos, mas que apresentassem também capacidade de poder preditivo compativel com
os resultados dos trabalhos pesquisados na fundamentacao tedrica.

Adicionalmente, este trabalho propde um nivel maior de analise e compreensédo
das saidas que os modelos apresentam em relacdo aos trabalhos investigados sobre o
tema, por meio da avaliacdo da acuracia segmentada pela probabilidade de alta ou baixa
(saida do modelo de random forest). Ainda, houve notavel atencdo para a robustez dos
resultados, com a consideracdo de um namero maior de amostras teste, com diferentes

din&micas, assim como com base em diferentes horizontes preditivos intradiarios.

1.3 Organizagéo do trabalho

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta o
referencial tedrico da pesquisa, contendo a discussdo sobre o aumento do interesse do
publico pela criptomoeda Bitcoin, uma introducdo aos modelos de random forest, e a
relacdo da previsibilidade de precos de ativos financeiros com a hipétese de eficiéncia de
mercado em sua forma fraca. A revisdo de literatura sobre previsibilidade de precos e
movimentos de ativos financeiros, com énfase nos trabalhos que tratam de modelos de
random forest aplicados a criptomoedas na frequéncia intradiaria, é discutida no Capitulo
3. No Capitulo 4, sdo descritos os modelos utilizados neste trabalho (random forest,
regressdo logistica e ARIMA), bem como as métricas de avaliagcdo dos resultados. O
Capitulo 5 apresenta os resultados e as discussdes. Por fim, as conclusdes e indicacdes de

topicos para pesquisas futuras compreendem o Capitulo 6.

CEINTS EEINT3 LEENT3

derivadas, como “previsibilidade”, “criptomoedas”, “ativos financeiros”, “modelos de aprendizado de
maquina” e “mercado eficiente”, tanto em lingua portuguesa como em inglesa.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentadas as bases tedricas em que o trabalho esta pautado,
sendo abordados temas que vao desde a definicdo de Bitcoin e de criptomoedas, até os
motivos que tornaram os modelos baseados em random forest potencialmente adequados
a tarefa de previsdo de precos e movimentos de séries temporais financeiras.

Primeiramente, sdo elencados alguns motivos que provocaram a atencdo da
academia e do publico em geral pelas criptomoedas, tendo como destaque a valorizacdo
expressiva de seus precgos e o aumento do volume negociado nas corretoras. Em seguida,
séo abordadas tentativas de pesquisadores em classificar as moedas digitais em alguma
categoria de ativo financeiro, aspecto esse que ainda ndo apresenta consenso na literatura.

Posteriormente, é elaborada uma discussao sobre a dinamica das séries temporais
de precos de criptomoedas, com destaque para as séries intradiarias. A literatura aponta
que as caracteristicas proprias dessas séries inviabilizam a aplicacdo dos modelos
tradicionais de previsdo, o que abre caminho para a busca de técnicas mais complexas e
adequadas para realizacao de tal tarefa com um maior desempenho. Na discussao acerca
de previsibilidade é inserida sua associa¢do com a hip6tese de mercados eficientes, muito
utilizada em modelos da teoria moderna de finangas. O capitulo segue com a indicagdo
de estudos para a utilizagdo de modelos de random forest na tarefa da previsdo de
movimentos futuros da moeda digital. Por fim, é tratada a importancia pratica da
utilizacdo de dados em alta frequéncia (prazos curtos de tempo) e suas aplicacbes como

0 high-frequency trading.

2.1 Bitcoin

Alem do significativo crescimento, em termos de volume negociado, e da alta
capitalizacdo de mercado das criptomoedas, pesquisadores elencaram outros motivos
pelos quais as moedas digitais atrairam a atengdo de pesquisadores e investidores. Alguns
motivos incluem: suas caracteristicas inovadoras (Mallqui & Fernandes, 2019); a alta
volatilidade de precos (Huang, Huang, & Ni, 2019); o alto potencial de ganhos financeiros
com o aumento de seus precos (Maciel & Ballini, 2019); a capacidade de antecipacéo de
choques negativos do mercado e seu uso como protecdo (hedge) contra ativos de risco
(Dyhrberg, 2016); o formato seguro de realizar transac¢oes digitais com anonimato (Huang

et al., 2019); e o ecossistema do tipo blockchain, sistema par a par (peer-to-peer), de
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natureza ndo regulamentada pelo governo e com baixos custos de transacdo (Alonso-
Monsalve et al., 2020).

No ano de 2008, o artigo intitulado “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash
System’’, publicado por um autor de pseudonimo Satoshi Nakamoto (2008)°, descreveu,
pela primeira vez, o Bitcoin e introduziu o conceito de criptomoeda descentralizada
(Borges & Neves, 2020). Criptomoedas sdo um tipo de ativo digital baseado em
tecnologias e protocolos criptografados, a blockchain, e sdo executadas em redes
descentralizadas tornando as transacdes seguras e dificeis de serem falsificadas (Alonso-
Monsalve et al., 2020).

Gyamerah (2019) tratou do assunto de classificar as moedas digitais em alguma
categoria de ativo financeiro, afirmando que as grandes flutuacdes no preco do Bitcoin
ameacam seu potencial de funcionar como reserva de valor, em decorréncia da sua alta
volatilidade. Similarmente, Maciel e Ballini (2019) expdem que a dinamica do preco do
Bitcoin promove o incentivo de agdes especulativas, com o objetivo de obter lucros com
a variacdo de seus precos.

Em uma diferente andlise, Ibrahim, Kashef e Corrigan (2021) mencionam que 0
Bitcoin e as criptomoedas parecem estar mais relacionados com a¢des do que com moedas
tradicionais, utilizadas para troca de mercadorias. Os autores adicionam que, COMo essas
moedas digitais possuem maior volatilidade que moedas tradicionais, sdo mais parecidas
com pequenas acdes (penny stocks®).

Alonso-Monsalve et al. (2020), por outro lado, defendem que as criptomoedas
constituem uma nova classe de ativo, com mais elementos em comum com commodities
especulativas do que com moedas de troca, pelo fato de o valor das moedas digitais néo
ser baseado em nenhum ativo tangivel. Similarmente, Jaquart, Dann e Weinhardt (2021)
indicam, com base na literatura, que o Bitcoin pode simplesmente representar uma nova
classe de ativos.

Em relacdo a dindmica temporal das séries, pode-se dizer que 0s pregos de ativos
financeiros sdo geralmente caracterizados pela presencga de ruidos, de um alto grau de
incertezas e de interrelagdes ndo identificadas. A previsdo de tais séries temporais, na

pratica, ¢ uma tarefa desafiadora, em vista de sua ndo estacionariedade,

5 N4o existe certeza na literatura sobre a autoria deste artigo.
® Penny stocks é um termo utilizado no mercado financeiro em referéncia a agdes negociadas a um baixo
preco de mercado.
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heterocedasticidade’, descontinuidade e presenca de valores atipicos (outliers). De forma
geral, observa-se que o mercado de criptomoedas é conhecido por suas significativas
flutuacGes de precos, em outras palavras, por sua alta volatilidade, em adicao as comuns
caracteristicas das séries de precos de ativos tradicionais (Borges & Neves, 2020).

Nesse sentido, o desenvolvimento de modelos preditivos acurados para ativos
financeiros assume papel de destaque, sobretudo sobre os ativos que apresentam
volatilidade consideravel, como é o caso das criptomoedas. Dentre as técnicas de previsdo
da literatura, os modelos de aprendizado de maquina (machine learning — ML) ganham
destaque por apresentarem flexibilidade e bom desempenho para o tratamento de séries
temporais complexas. Algoritmos de aprendizado de maquina ganharam o interesse de
académicos e atuantes do mercado devido a habilidade de capturarem dindmicas nédo
lineares, sobretudo na predicdo de movimentos futuros de pregos, sem dependerem de
premissas estatisticas tradicionais acerca dos dados (Alonso-Monsalve et al., 2020). Nesta
pesquisa, dentre os modelos de machine learning, a técnica de random forest é adotada

para analise, e as justificativas dessa escolha sao apresentadas a seguir.

2.2 Relevancia dos Modelos de Random Forest

Modelos de random forest, uma das técnicas de aprendizado de maquina, vém
recebendo uma maior atencdo de pesquisadores (Krauss, Do, & Huck, 2017; Gyamerah,
2019; Borges & Neves, 2020; Akyildirim, Goncu, & Sensoy, 2021; Ibrahim et al., 2021;
Jaquart et al., 2021; Ghosh, Neufeld, & Sahoo, 2022; Gradojevic, Kukolj, Adcock, &
Djakovic, 2023; Orte, Mira, Sdnchez, & Solana, 2023) e investidores, em virtude dos seus
beneficios (que serdo melhor explicados na secdo de metodologia) na modelagem de
séries temporais financeiras.

O termo random forest se refere a uma abordagem derivada dos modelos de
arvores de decisdo (Decision Trees — DT) e, por isso, herdou suas principais
caracteristicas. Huang et al. (2019) salientam que a arvore de decisdo € robusta a dados
ruidosos e capaz de aprender expressdes disjuntivas. Jaquart et al. (2021) apontam que as
técnicas baseadas em arvores se destacam pelo baixo custo computacional e pela geracéo

de modelos interpretaveis.

7Variancia ndo constante dos residuos de um modelo.
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Krauss et al. (2017) apresentam algumas qualidades da abordagem RF, declarando
que esse método € mais simples de ser aplicado que o boosting, reduz substancialmente
a variancia das arvores de decisdo, é robusto a ruidos nas varidveis e ainda reduz o
problema do viés® (bias). Gyamerah (2019) reforca que, devido ao principio da lei forte
dos grandes nimeros® (strong law of large numbers), o sobreajuste ndo ¢ um problema
para o RF.

Uma discussao classica na literatura de financas se da em torno da hipotese de
eficiéncia de mercado (efficient market hypothesis — EMH), que trata da possibilidade de
precos de ativos financeiros serem previstos. Na definicdo cléassica, Fama (1970)
caracterizou um mercado eficiente como aquele cujos precos refletem totalmente as
informacdes disponiveis aos interessados do mercado. Em relacdo ao comportamento dos
precos, o autor afirma que estes seguem o chamado passeio aleatério, ndo sendo possivel,
portanto, que 0s agentes criem mecanismos para a obtencdo de lucros anormais em
periodos de tempo pré-determinados.

Fama (1970) debateu também a questdo da medida em que os precos de mercado
“refletem totalmente” conjuntos particulares de informacdes relevantes disponiveis. Ele
propos trés formas de eficiéncia de mercado, que tratam do efeito da disponibilidade
dessas informac6es na formacéo dos precos de mercado: (i) a forma forte de eficiéncia,
que debate se algum investidor individual ou institucional tem acesso privativo a qualquer
informacao recente relevante a formacéo dos precos de mercado; (ii) a forma semi-forte
de eficiéncia, que aborda a velocidade de ajuste de precos em relacdo a outras informacdes
publicas, como anuncio de desdobramento de a¢des, reportes anuais e emissao de novos
titulos; e (iii) a forma fraca de eficiéncia, em que o conjunto de informac6es de interesse
consiste somente de retornos ou precos passados. Assim sendo, este trabalho busca
constatar violac@es na hipotese fraca de mercado, demostrando a possibilidade de prever
adirecdo do preco de um ativo financeiro por meio de modelos que utilizam apenas precos

e retornos passados como entradas.

8 Viés, ou bias, € uma medida de erro calculada pela diferenca entre os valores estimados por um modelo e
os valores reais de uma varidvel prevista. E uma medida de poder preditivo de modelos.

° A lei forte dos grandes niimeros é um teorema fundamental da teoria da probabilidade que descreve o
resultado da realizacdo de um mesmo experimento repetidas vezes. De acordo com o0 teorema, a média
aritmética dos resultados da realizacdo da mesma experiéncia repetidas vezes tende a se aproximar de seu
valor esperado a medida em que mais tentativas séo realizadas.
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A literatura recente aponta que ao menos a forma fraca de eficiéncia pode ser
rejeitada em determinadas situacOes. Akyildirim et al. (2021) estudaram e apresentaram
diversos estudos sobre o Bitcoin em que a hipotese de forma fraca de eficiéncia foi
violada. Os autores concluem que os precos desse ativo sdo ineficientes, mas que estdo

se alterando rumo a forma fraca de eficiéncia ao longo do tempo.

2.3 Hipdteses de Pesquisa

Este trabalho avalia a previsibilidade da direcéo futura dos pregos de fechamento
do Bitcoin, na frequéncia intradiaria, com base em modelos de random forest. Desse
modo, as seguintes hipoteses sdo avaliadas nesta pesquisa:

. H1: a diregdo futura do preco do Bitcoin, na frequéncia intradiaria, pode
ser prevista por meio de modelos de random forest, com resultados superiores aos obtidos
por um modelo de passeio aleatorio.

. H2: Os modelos de random forest apresentam capacidade preditiva
superior a modelos tradicionais de econometria de séries temporais, mais
especificamente, modelos de regressdo logistica e ARIMA.

Em relacdo a primeira hipotese, H1, foram realizadas previsdes da direcdo do
preco intradiario do Bitcoin utilizando modelos de random forest para 0s horizontes de
previsdo de 1 (um) minuto, 5 (cinco) minutos, 15 minutos, 60 minutos (uma hora), 360
minutos (seis horas) e 1440 minutos (um dia). S&o consideradas diferentes amostras teste
para avaliacdo da robustez dos resultados.

H1 avalia a hipotese de eficiéncia de mercado em sua forma fraca, como citado
por Fama (1970), que atesta um comportamento de um passeio aleatdrio para os retornos
do preco de ativos financeiros, isto é, a imprevisibilidade de precos. Assim, um teste de
hipGtese para propor¢des visa mensurar se o poder preditivo dos modelos é
estatisticamente superior a 50%, ou seja, superior a um preditor ingénuo, como o caso do
passeio aleatorio.

A segunda hipotese de pesquisa, H2, trata da questdo da superioridade do poder
preditivo dos modelos de random forest quando comparados aos modelos de regressédo
logistica e ARIMA, classicos da literatura de econometria de séries temporais. Para tanto,

a acuracia dos modelos foi comparada em termos estatisticos.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Diferentes autores investigaram a previsibilidade de precos de ativos financeiros
na frequéncia intradidria com base em modelos de aprendizado de maquina (Nelson,
Pereira, & Oliveira, 2017; Gyamerah, 2019; Alonso-Monsalve et al., 2020; Borges &
Neves, 2020; Lahmiri & Bekiros, 2020; Akyildirim et al., 2021; Ibrahim et al., 2021,
Jaquart et al., 2021; Akyildirim, Cepni, Corbet, & Uddin, 2022; Ghosh et al., 2022; Gil,
2022; Gradojevic et al., 2023; Orte et al., 2023). Com maior intensidade, algumas
pesquisas utilizaram modelos baseados em redes neurais (Nelson et al., 2017; Alonso-
Monsalve et al., 2020; Lahmiri & Bekiros, 2020; Akyildirim et al., 2021; lbrahim et al.,
2021; Jaquart et al., 2021; Akyildirim et al., 2022; Gradojevic et al., 2023).

Nelson et al. (2017), por exemplo, investigaram a capacidade de previsdo da
direcdo do preco de cinco diferentes acdes pertencentes a bolsa de valores brasileira (B3)
no periodo de 2008 a 2015, utilizando dados com frequéncia de 15 minutos. Os autores
consideraram como varidveis explicativas diferentes indicadores de analise técnica,
enguanto a avaliacdo dos modelos se deu com base nas métricas de acerto acurécia,
precisdo, sensibilidade e uma medida-F, calculada como a média harmdnica entre
previsao e sensibilidade. Os resultados indicaram que os modelos rede neural de memdria
de curto e longo prazo (Long Short-Term Memory — LSTM), rede neural do tipo
perceptron (Multilayer Perceptron — MLP) e de random forest sdo acurados, com
destaque paraa LSTM.

Na mesma linha, a pesquisa de Gil (2022) demonstrou que modelos baseados em
indicadores técnicos de dados com frequéncia de um minuto podem ser utilizados para
propiciar operacdes lucrativas no mercado futuro de metais preciosos. O autor
desenvolveu dois sistemas de negociacdo baseados, respectivamente, nos valores dos
indicadores indice de forca relativa (Relative Strength Index — RSI) e canais de Keltner
(Keltner Channels — KC). O autor aplicou o0 método de otimizagdo por enxame de
particulas (Particle Swarm Optimization — PSO) para encontrar a melhor configuracéo de
parametros de célculo de cada indicador. Exemplos de pardmetros presentes nesses

indicadores sdo o nimero de barras de negociacio® e o periodo de tempo compreendido

10 Uma barra de negociacdo representa graficamente o movimento de uma acdo em certo periodo. Por
exemplo, uma barra de negociacdo de prazo de um minuto retrata os precos de abertura, maximo, minimo
e de fechamento alcancados pela cotacdo de um ativo no horizonte de tempo de um minuto.
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em cada uma dessas barras. Os resultados do trabalho, avaliados por meio de diferentes
métricas de risco e retorno, exibiram operacgdes lucrativas tanto em posi¢es compradas
como em vendidas, e demostraram que esses modelos podem também ser utilizados na
gestdo de carteiras de outros ativos arriscados, como ac¢des, moedas e outras commodities.

Com o passar do tempo, estudos sobre previsibilidade de precos especificos para
0 mercado de criptomoedas foram sendo publicados. O Bitcoin foi o principal alvo desses
trabalhos.

Gyamerah (2019) estudou a modelagem e a predicdo da variacdo do preco do
Bitcoin utilizando um modelo chamado VMD-GAM —modelo combinado dos algoritmos
método de decomposicdo variacional (Variational Mode Decomposition — VMD) e
modelos aditivos generalizados (Generalized Additive Models — GAM). Com base de
dados do periodo entre 1 de janeiro de 2019 e 24 de janeiro de 2019, com periodicidade
de um minuto, o autor demonstrou que o modelo proposto performou melhor no horizonte
de previsdo de um minuto. Esse resultado foi superior ao modelo utilizado como
referéncia EMD-GAM — modelo combinado dos algoritmos método de decomposicao
empirico (EMD) e modelos aditivos generalizados (GAM) — em termos de medidas de
erro.

Lahmiri e Bekiros (2020) realizaram um estudo comparativo, por meio da
aplicacdo de sete diferentes modelos de aprendizado de maquina, sobre a previsibilidade
intradiaria do preco do Bitcoin. A pesquisa utilizou dados de janeiro de 2016 a marco de
2018, com frequéncia de cinco minutos, e as previsdes da criptomoeda foram realizadas
para um passo a frente (proximos cinco minutos). Os modelos foram categorizados em
trés tipos: (i) modelos estatisticos de aprendizado de méaquina, contendo regressdes de
vetores suporte (Support Vector Regression — SVR) e regresses de Poisson gaussianas
(Gaussian Poisson Regressions — GRP); (ii) modelos baseados em algoritmos,
abrangendo arvores de regressdo (Regression Trees — RT) e 0 método dos k-vizinhos mais
proximos (k-Nearest Neighbors — kNN); e (iii) modelos de redes neurais, incluindo redes
neurais do tipo feedforward (Feedforward Neural Network — FFNN), rede neural com
regularizacdo bayesiana (Bayesian Regularization — BR) e rede neural com funcéo de
base radial (Radial Basis Function — RBF). Os autores apontaram que todos os modelos
proporcionaram previsdes acuradas, sendo efetivos em capturar a caracteristica ruidosa,
ndo linear e complexa da série temporal em questdo. O modelo BR apresentou os
melhores resultados, seguido por FF, GRP, SVR, RT, RBF e kNN.
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Os resultados das pesquisas mencionadas apontam para a adequacao de diversos
modelos de aprendizado de maquina na tarefa da previsdo de precos e movimentos de
diferentes ativos financeiros, incluindo o Bitcoin. Os modelos baseados em random
forest, objeto de pesquisa deste trabalho, também foram explorados por alguns autores
em pesquisas relativas ao tema das moedas digitais.

Por exemplo, um modelo baseado em random forest foi proposto por
Pradeepkumar e Ravi (2016) na tarefa de previsdao dos valores diarios das moedas
USD/JPY (dolar americano/iene japonés), USD/GBP (dolar americano/libra esterlina) e
USD/EUR (délar americano/euro). Com dados na frequéncia de um dia e previsdes de
um passo a frente (um dia), os autores propuseram o modelo QRRF-CM, composto pelos
modelos de regressdo quantilica de floresta aleatéria (Quantile Regression Random
Forest — QRRF) e de teoria do caos (Chaos Modeling — CM), e compararam Seus
resultados com os de outros dois modelos, denominados regressdo quantilica caotica
(Chaos Quantile Regression — CQR) e floresta aleatoria cadtica (Chaos Random Forest
— CRF). A base de dados se referiu ao periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2013 e
os resultados foram avaliados por duas métricas: erro quadratico médio (Mean Squared
Error — MSE) e erro percentual absoluto médio (Mean Absolute Percentage Error —
MAPE). O teste Diebold-Mariano (Diebold & Mariano, 1995) foi utilizado na
comparacao estatistica da acuracia dos diferentes modelos. Os resultados apontaram que
0 modelo proposto rendeu predi¢es mais acuradas que os de referéncia e que 0 QRRF-
CM pode ser explorado em outras séries temporais financeiras.

Ghosh et al. (2022), de outra forma, estudaram a previsibilidade da direcéo
intradiaria dos precos das acdes participantes do indice S&P500, composto por 500 ativos
cotados nas bolsas de NYSE ou NASDAQ. O periodo analisado foi o de janeiro de 1993
a dezembro de 2018, totalizando 29 anos de base de dados. Os autores aplicaram o0s
modelos random forest e rede neural LSTM em uma base de dados com 93 indicadores
técnicos e, inicialmente, calcularam a probabilidade, para cada dia, de o preco de cada
acdo valorizar ou desvalorizar. Em seguida, simularam uma estratégia de investimento
em que, na abertura diaria do mercado, as 10 agdes que apresentassem maior
probabilidade de subida eram compradas e as 10 agdes com maior probabilidade de queda
eram vendidas, e essas operacOes eram realizadas (finalizadas) no fechamento do
mercado. Por meio de métricas de desempenho de carteiras de investimento, os autores
encontraram resultados superiores aos apresentados por Krauss et al. (2017). As previsdes

dos modelos RF e LSTM tiveram maiores retornos diarios e maior taxa de retornos
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positivos, enquanto as estratégias de investimento, que consideraram custos de transagdo
compativeis com os praticados pelo mercado, obtiveram maior retorno com menor risco.

O aumento do interesse de pesquisadores sobre o tema das criptomoedas
desencadeou o surgimento de publicacdes de estudos especificos sobre previsdo de precos
e movimentos dessas moedas digitais com frequéncia intradiéria.

Alonso-Monsalve et al. (2020) estudaram a previséo da direcdo do precgo de seis
populares criptomoedas (Bitcoin, Dash, Ether, Litecoin, Monero e Ripple) em cada
minuto proximo. Com dados de 1 de julho de 2018 a 30 de junho de 2019 com frequéncia
de um minuto, os autores utilizaram como variaveis explicativas 18 indicadores técnicos
e compararam quatro diferentes arquiteturas de redes neurais — rede neural convolucional
(Convolutional Neural Network — CNN), rede neural convolucional hibrida customizada
(Custom Hybrid Convolutional — CLSTM), rede neural MLP e rede neural com funcao
de base radial (Radial Basis Function — RBF). Os resultados mostraram que as séries
podem ser previstas durante todo o periodo analisado por meio desses modelos e que a
arquitetura CLSTM proporciona os melhores resultados em termos de acurécia.

Com o objetivo de gerar investimentos com maior retorno e menor risco que a
estratégia simplista Buy & Hold!!, Borges e Neves (2020) propuseram uma estratégia de
compra e venda de criptomoedas com base em diferentes modelos de aprendizado de
maquina. Em um conjunto de 12 indicadores técnicos calculados com dados de julho de
2017 a outubro de 2018, os autores aplicaram os modelos random forest, regressdo
logistica, classificador de vetores de suporte (Support Vector Classifier — SVC), boosting
e um modelo combinado de votag&o utilizando todos os outros modelos (Ensemble Voting
—EV). A avaliagdo dos resultados, realizada por meio de diferentes métricas de avaliacdo
de previsdo e de desempenho de carteiras, apontou que o modelo combinado de votagédo
apresentou os melhores resultados. RF obteve o melhor desempenho entre os modelos
individuais.

Akyildirim et al. (2021) estudaram a previsibilidade da direcdo de precos de 12
populares criptomoedas nos horizontes de previsao de 15, 30, 60 minutos e 1 (um) dia.
Os autores desenvolveram um conjunto de 40 variaveis explicativas contendo variaveis
de retornos passados e indicadores técnicos em uma base de dados de abril de 2013 a
junho de 2018 com a mesma periodicidade dos horizontes de previsdo. A aplicacdo dos

11 A estratégia Buy & Hold, ou comprar e manter (em traducéo livre), se refere a simples compra do ativo
em referéncia e sua manutencgdo em carteira por todo o periodo analisado.
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diferentes modelos de classificagdo dos tipos maquina de vetores suporte (Support Vector
Machine — SVM), regressédo logistica (Logistic Regression — LR), rede neural artificial
(Artificial Neural Network — ANN) e random forest, apontou que 0s modelos
considerados s@o habeis em prever a direcdo do preco de criptomoedas em diferentes
horizontes de previsdo com acuracia maior que 50%. O modelo SVM apresentou 0s
melhores resultados.

Uma comparacdo de modelos sofisticados sobre previsdo do movimento do
Bitcoin com frequéncia de 5 minutos foi realizada por Ibrahim et al. (2021). Além de
indicadores populares na industria do mercado de agdes, os autores criaram preditores de
medida de distancia e de tendéncia de curto prazo e testaram os modelos ARIMA, Prophet
(modelo de previsdo disponibilizado gratuitamente pela equipe de ciéncia de dados da
empresa Facebook), random forest, regressdo autorregressiva com floresta aleatéria
(LARFR - Random Forest Lagged-Auto-Regression) e rede neural MLP. No estudo, a
saida dos modelos representava a probabilidade de o preco do Bitcoin valorizar a cada 5
(cinco) minutos e os resultados foram comparados com as estratégias palpite aleatorio
(RG — Random Guess) e momento (repeticdo do movimento anterior). O modelo MLP
apresentou os melhores resultados. Os autores afirmam que ha uma oportunidade de
investimento com a adocdo da estratégia proposta, por meio de um robd, em opcdes
binarias??.

Jaquart et al. (2021) estudaram a previsibilidade da direcdo do preco do Bitcoin
nos intervalos de 1 (um), 5 (cinco), 15 e 60 minutos. Para tal, os autores utilizaram um
conjunto amplo de variaveis explicativas — incluindo indicadores técnicos, de cadeia de
blocos (blockchain), de sentimento e econdmicos — como entrada em diferentes modelos
de aprendizado de maquina: rede neural unidade de portdo recorrente (Gated Recurrent
Unit — GRU), rede neural LSTM, rede neural FF, boosting e random forest. Com
observagdes entre margo e dezembro de 2019 e previsdes com periodicidade de 1 (um)
minuto, os resultados indicam que todos os modelos estudados superam um classificador
aleatdrio e que a acuracia nas previsdes tende a aumentar para periodos mais longos. Os

indicadores técnicos se apresentaram como as variaveis explicativas mais importantes.

2 Opgdes binarias sdo plataformas de negociagao digitais em que os investidores apostam na diregdo correta
de cada ativo em um determinado horizonte de tempo. Possuem como vantagem o fato de ndo haver o
problema da liquidez dos mercados tradicionais, em que o investidor ndo consegue comprar ou vender um
ativo instantaneamente pelo Ultimo preco negociado. Assim, essas plataformas sdo uma alternativa de
investimento para quem faz uso de modelos de previsdo de direco.



26

Akyildirim et al. (2022) avaliaram a habilidade de diferentes modelos de
aprendizado de maquina (RF, kNN, Naive Bayes — NB, regressdo logistica, random
forest, SVM e boosting) de previsibilidade do movimento dos pregcos do Bitcoin no
mercado futuro nos horizontes de previséo de 5 (cinco), 15, 30 e 60 minutos. A partir de
uma base de dados de janeiro de 2020 a setembro de 2020, nas mesmas periodicidades
dos horizontes de previsdo, os resultados mostraram que os modelos estudados
apresentam melhor desempenho que os competidores ARIMA e passeio aleatorio em
previsdes de movimentos de precos do Bitcoin no mercado futuro, com destaque para 0s
modelos RF e kNN. Os resultados foram avaliados com o célculo da métrica acuracia e
também de medidas de desempenho de carteiras.

Uma avaliacéo sobre o poder de predi¢édo da direcdo dos pre¢os do Bitcoin futuro
com modelos de RF em diferentes horizontes de previsdo intradiarios foi realizada por
Orte et al. (2023). Os autores aplicaram o modelo RF em um base de dados de janeiro de
2013 a dezembro de 2020, contendo 135 indicadores técnicos como entradas. Foram
realizadas previsdes de direcdo dos precos nos horizontes de 15 e 30 minutos, 1 (uma), 2
(duas), 4 (quatro), 6 (seis), 12 horas e 1 (um) dia. Os resultados, mensurados pela métrica
acurécia e por medidas de desempenho de carteira, mostraram a possibilidade de criacdo
de estratégias lucrativas no mercado futuro de Bitcoin com o auxilio de modelos RF,
principalmente com a utilizagdo de horizontes de previsdo mais longos.

Gradojevic et al. (2023) abordaram a questéo da predicao do valor e da dire¢do do
preco do Bitcoin pelos modelos ndo lineares ANN, FFNN, SVM e RF nos horizontes de
previsdo de uma hora e um dia para o periodo de abril de 2013 a junho de 2019. Como
atributos, foi elaborado um conjunto completo de 46 indicadores técnicos que
representam tendéncia (trend), momento (momentum), sentimento (sentiment) e volume.
Pela analise dos valores de métricas de acuracia e erro medio quadratico de previsao
(Mean Squared Prediction Error — MSPE) das predicOes realizadas, os autores
concluiram que os precos do Bitcoin atendem a hipotese fraca de eficiéncia no horizonte
de previsdo de uma hora, mas ndo no caso do horizonte de um dia. O modelo RF
apresentou a maior acuracia entre 0os modelos utilizados.

Os estudos mencionados apontam que os modelos baseados em random forest
podem ser considerados na tarefa da previsdo de precos e movimentos do Bitcoin e de
outros ativos financeiros em geral. Os resultados dessas pesquisas, avaliados por
diferentes métricas de desempenho, exibem resultados superiores aos considerados

classicos do tema, como o ARIMA e a regressdo logistica. A Tabela 1 resume o0s
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principais estudos que avaliaram a previsibilidade de ativos financeiros utilizando
modelos de aprendizado de maquinas.

A Tabela 1 mostra a escassez de trabalhos que tratam da previsibilidade dos precos
de criptomoedas na frequéncia intradiaria. Destaca-se que o modelo RF foi pouco
examinado pelos autores. Jaquart et al. (2020) realizaram uma revisdo bibliografica da
adequacdo de métodos de aprendizado de méaquina para problemas de predicao do Bitcoin
e relataram que, dentre os 33 artigos selecionados para analise, apenas oito possuiam
frequéncia menor que uma hora, e apenas sete deles utilizaram modelos baseados em
arvore, como o RF. Dentre esses estudos, apenas trés abordaram simultaneamente
modelos baseados em arvores de decisdo e prazos intradiarios.

Além dos pontos discutidos, a leitura dos trabalhos anteriores indica também
problemas com possibilidades de melhoria/avango na literatura, tais como: a utilizacao
de um conjunto excessivo de variaveis explicativas (Nelson et al., 2017; Gyamerah, 2019;
Huang et al., 2019; Basher & Sadorsky, 2022; Ghosh et al., 2022), que, sem o tratamento
correto, pode gerar sobreajuste; falta de atencéo a evolucdo temporal das observacdes na
divisdo dos bancos de dados para treinamento e para teste (Alonso-Monsalve et al., 2020;
Basher & Sadorsky, 2022); periodos de teste longos sem atualizacdo nos modelos
(Pradeepkumar & Ravi, 2016; Gyamerah, 2019; Huang et al., 2019; Mallqui &
Fernandes, 2019; Lahmiri & Bekiros, 2020; Ibrahim et al., 2021; Jaquart et al., 2021; Gil,
2022); escassez de trabalhos com janelas moveis de dados (Krauss et al., 2017; Nelson et
al., 2017; Ghosh et al., 2022); e presenca de sobreajuste nos resultados (Alonso-Monsalve
et al., 2020; Ibrahim et al., 2021; Gradojevic et al., 2023; Orte et al., 2023).
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Tabela 1 - Resumo da reviséo da literatura que considera modelos de aprendizado de maquinas na previsao de seéries temporais financeiras

Autores Ativos Utilizados Periodicidade dos Horlzo_nt~e de Tlpq d~e Métodos Métodos Melhor Modelo  Periodo Va(lavgls MetngzasNde
Dados Previsdo Previsdo Comparados Explicativas Avaliacao
Pradeepkumar e moedas USD/JPY, . . valor do jan0o -
i e ia ia - e - - ,
USD/GBP 1d 1d CM-QRRF CQR e CRF CM - QRRF MSE, MAPE
Ravi (2016) USD/EUR preco dez13
Nelsonetal. g . 5es Ibovespa 15 minutos 15 minutos diregiodo  oryvnN MLPNN, RF LSTMNN jan18 - 180 indicadores metricas de
(2017) preco dez15 técnicos previsdo
Gyamerah (2019) Bitcoin 1 minuto 1 minuto vanagao — \Mp-cam EMD-GAM VMD-GAM  0Hani9- ; RMSE, MAPE,
do pre¢o 24jan19 Bias
- CNN, CLSTM, . . -
Alonso-Monsalve 6 criptomoedas 1 minuto 1 minuto direcdo do MLPNN, RW’ categoria CLSTM J.UIlS . 18 njdu;adores acuracia
et al. (2020) preco RBENN mais frequente junl19 técnicos
. . acuracia e
método novo de método novo de - . - -
Borges e Neves 100 criptomoedas reagrupamento reagrupamento direciodo  RF, LR, SVC, ) EV e RF jull?7 - 12 n)dlgadores medidas de
(2020) (base 1min) (base 1min) preco GTB e EV outl18 técnicos desempenho de
carteiras
Em ordem: RNN,
Lahmiri e Bekiros Bitcoin 5 minutos 5 minutos valor do S\k/,\FfNGFRIFNET i BPNN, GRP, jan16 - Gltimas 5 RMSE e métricas
preco , RT, mar observacoes ndo lineares
2020 BRNN’ RBFI\iN SVR, RT 18 b 0 do li
' RBFNN e kNN
40 retornos
Akyildirim et al. . 15, 30, 60 minutos e 15, 30, 60 minutos, direcdo do SVM, LR, ANN, abrl3 - passados e -
(2021) 12 criptomoedas 1 dia 1 dia preco RF ARIMA SVM junl8 indicadores acuracla
técnicos
ARIMA,
. - Facebook - 2014 - - L .
Ibrazrzuorgf)t al. Bitcoin 5 minutos 5 minutos dlre;;:\oodo Prophet, RF, R%gﬁﬁfg'a MLPNN nao 9 Tédclrfﬁi%res ac:/:galz,n;tzfte
Preg LARFR e revelado
MLPNN

Continua
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Autores Ativos Periodicidade dos Horizonte de Tipo de Métodos Métodos Melhor Periodo Variaveis Métricas de Avaliacio
Utilizados Dados Previséo Previsdo Comparados Modelo Explicativas ¢
- GRUNN, GRUNN, i (L .
My Bicon 1 minuto Cmnuosprego | LSTMNNFNN, LR LsTMNNe TR e Marano
GBC, RF) GBC
Akyildirim et . . 5, 15, 30, 60 direcdo do kNN, NB, LR, ARIMA, random jan20 - 5 retornos acurécia, medidas de
Bitcoin futuro 1 minuto T RF, SVM, ! RF e kNN ' -
al. (2022) minutos preco Boosting walk set20 passados desempenho de carteira
Ghosh et al 500 acdes - . . direcdo do jan93 - 93 varaveis de m_étricas estatistica, de
' 1dia 1dia LSTMNN, RF - LSTMNN risco, de desempenho
(2022) S&P 500 preco dez18 retornos passados d .
e carteiras
- medidas de retorno e
5 futuros de - . 2 indicadores . -
Gil (2022) metais 1 minuto varidvel valor do estrategia RS, - estratégia RSI Jan20 - técnicos - RSl e risco, medidas de
. preco estratégia CK set21 desempenho de
preciosos CK .
carteiras
. valor e ARIMA, random -
Gradojevic et Bitcoin 1 hora, 1 dia 1 hora, 1 dia direcdo do ANN, FNN, walk, ridge, lasso, RF a_br13 ; 46 n)dlgadores acuracia e MSPE
al. (2023) SVM, RF - junl19 técnicos
preco elastic
Orte et al. Bitcoin 15, 30 minutos; 1, 2, 1;‘506m1'2u;gf;51,’ dire¢do do RE ) . jan13- 135 indicadores precisdo e medidas de
(2023) 4,6, 12 horas; 1 dia T 1 dia ' preco jan21 técnicos desempenho de carteira

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Conclusdo
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os procedimentos metodoldgicos. Inicia-se com a formulacéo
do problema de pesquisa, contendo as notacOes utilizadas, a caracterizacdo do problema de
classificacéo e a funcéo de previsdo dos modelos de random forest. Em seguida, € realizada a
explanagdo sobre os modelos de &rvores de decisdo, apontando suas principais caracteristicas,
vantagens e limitagfes. A proxima subsecéo trata dos modelos de random forest, abrangendo
seus fundamentos, formulacdo matematica, um pseudo-codigo e a descri¢do dos parametros de
controle. Em seguida, os modelos competidores — ARIMA e regressao logistica — sdo descritos.
Por fim, sdo apresentadas as métricas de desempenho utilizadas para a avaliacdo do poder

preditivo dos modelos.
4.1 Formulagéo do Problema

O objetivo principal deste trabalho é estudar a previsibilidade da direcdo do preco da
criptomoeda mais negociada do mercado, o Bitcoin, na frequéncia intradiaria, utilizando
modelos de random forest. As varidveis explicativas, ou independentes, dos modelos s&o
referidas neste trabalho como “atributos”, enquanto a variavel de interesse, ou dependente, é
referida como “rétulo”.

A base de dados é simbolizada pelo conjunto D = (X, y), em que X = [x4, x5, ..., Xp] €

a matriz que contém os P atributos (variaveis explicativas), com x,, = [x1,, X2, ..., Xnp | €

y = [y1, 2, ..., yn]T contém o vetor dos rétulos (variavel dependente), com p =1,2,...,P e
n=1,2,..,N, sendo N o nUmero de observacfes na amostra. Cada observacdo da base de
dados pode ser simbolizada por (x,,, v,), € contém os valores observados dos atributos x,, =
[Xn1) Xn2, -, Xnp] € 0 vValor observado do rétulo y,,.

Uma tarefa de previsdo pode ser entendida como um problema de regresséo ou um
problema de classificacdo, dependendo se o atributo em questdo for numérico (regressao) ou
categorico (classificagdo). Este trabalho trata de um problema de classificacdo, pois o rétulo é
categorico, representado por uma variavel bindria, ou seja, y, = {0,1},V n, em que o valor da
unidade est associado a uma valorizacdo do ativo (retorno positivo), enquanto o valor zero
representa uma desvalorizagéo (retorno negativo).

Um problema de classificacdo consiste em associar um conjunto de atributos a uma

determinada categoria ou classe. E uma regra que atribui uma das K classes de y para cada
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observacdo do conjunto de atributos x,, = [X,1, Xn2, -, Xnp] €M X. Isto €, dado qualquer x,, €
X, aregra atribui uma das classes {1,2, ..., K} para x,, na tarefa de prever y,, ou seja, associa a
adequada classe ou categoria para a n-ésima observacao. Neste trabalho, K = 2, pois o rétulo
contém apenas duas classes, “valorizar” ¢ “desvalorizar”.

Os modelos de random forest, abordagem avaliada neste trabalho, possibilitam, além de
associar os atributos a uma classe ou categoria, calcular a probabilidade de esse conjunto de
atributos pertencer a classe associada. Neste trabalho, especificamente, a funcdo de previsdo
para cada rotulo y, modela a probabilidade do Bitcoin se valorizar em determinado horizonte

de previsdo, dada uma observacdo de atributos x,, € X, da seguinte forma:
frr(x,) = Prob(y, = “valorizar”/x,) (D

Portanto, a funcéo de previsdo fzr(x,) abrange valores no intervalo [0,1], em que um
valor préximo de 1 (um) indica maior probabilidade de valorizacao, enquanto um valor préximo
de 0 (zero) sugere maior probabilidade de desvalorizacdo (ou menor probabilidade de
valorizacdo). Com isso, a escolha de um ponto de corte ou limiar ir4 definir se a resposta do
modelo (saida) sera “valorizar” ou desvalorizar”. Este trabalho utiliza, como regra geral, o valor
de 0,5 como limiar, ou seja, valores da funcdo preditora maiores que 0,5 sdo associados a
categoria/rotulo “valorizar”, enquanto valores menores ou iguais a 0,5 sdo associados ao rotulo
“desvalorizar”.

A avaliacdo do desempenho de modelos de classificacdo demanda alguma forma de
medicdo da correspondéncia entre os valores reais e os valores preditos. A qualidade da
previsdo f(x,) em relacdo ao valor observado y, pode ser medida pelo erro de classificacéo
(ErroClass), que mensura a proporcao de erros cometidos na aplicacdo das estimacoes feitas

pelo classificador, ou seja (Hastie et al., 2009):

1% )
ErroClass = NZ 10 # f(x)) )

em que f(x,) e y, sdo as categorias predita e observada, respectivamente, para a n-ésima
observagdo, n = 1,2, .., N, e I(-) é uma funcdo indicadora com valor unitério se y, # f(x,)
(uma classificacdo incorreta) ou zero se y, = f(x,,) (classificacdo correta). Assim, a Equacio

(2) expressa o percentual das classificagdes incorretas dentro de uma amostra de tamanho N.
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Por fim, o problema de pesquisa deste trabalho pode ser definido como a busca da
funcéo preditora fzr(x,,) — Eq. (1), baseada em modelos de random forest, que minimiza o erro
de classificacdo ErroClass — Eq. (2), dada a amostra considerada.

O processo de classificacdo pode ser realizado utilizando diferentes
classificadores/modelos. Na literatura atual de aprendizagem de maquinas, 0s principais
classificadores utilizados sdo os modelos baseados em redes neurais artificiais, maquinas de
suporte vetorial, boosting e random forest. Neste trabalho, sera abordado 0 modelo de random
forest (RF), que se trata de um modelo do tipo ensemble de arvores de decisdo. A se¢do a seguir

descreve as arvores de decisdo, constructo basico dos modelos de RF.

4.2 Arvores de Decisdo

O modelo de arvores de decisdo é atualmente creditado a Breiman, Friedman, Olshen,
& Stone (1984), que desenvolveram a conhecida abordagem Classification and Regression
Trees (CART, em portugués: arvores de regressdo e classificacdo). Embora Breiman et al.
(1984) recebam o crédito pela criacdo dos modelos de arvores de decisdo, formas mais simples
desse método ja haviam sido desenvolvidas anteriormente por pesquisadores da Universidade
de Michigan, EUA. As arvores de regressdo remontam ao denominado Automatic Interaction
Detection (AID), desenvolvido nos anos 1960 por Morgan e Sonquist (1963), enquanto as
arvores de classificacdo remetem ao chamado Chi-squared Automatic Interaction Detection
(THAID), desenvolvido no comeco dos anos 1970 por Morgan e Messenger (1973). Além do
CART (Breiman et al., 1984), existem outras abordagens para implementacdo de arvores de
decisdo, como o ID3 (Quinlan, 1986) e o C4.5 (Quinlan, 1993). O algoritmo das RF deste
trabalho utiliza a abordagem CART.

Para melhor compreensdo do modelo de arvores de decisao, suas vantagens e limitacGes
e como esse modelo evoluiu para 0 modelo de random forest, os conceitos de Vviés e variancia

estdo apresentados a seguir.

4.2.1 Viés e Variancia

Considere um caso de classificacdo binaria em que, para o rétulo y, sdo atribuidos
valores numéricos de 0 (zero) ou 1 (um), dependendo de sua classe. O erro de classificacdo do
modelo, nesse caso, pode ser calculado pela métrica chamada erro quadratico médio (mean

squared error — MSE), da seguinte forma (Hastie et al., 2009):
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N
MSE = ) (v~ fen)’ ®
n=1

A Equacéo (4) mostra que o valor esperado do MSE pode ser decomposto nos termos
erro dedutivel e erro ndo dedutivel ou, também, em trés valores fundamentais: o quadrado do
viés de f(x,), avariancia de f (x,,) e a variancia do termo de erro . Assumindo y, = f(x,,) +
e,emque E(e) = 0 e Var(e) = o2 (Hastie et al., 2009):

2

E (3= f(xn) = E[f(xa) + € = fx)]”
=[fa) - fGa] + a2

erro redutivel erro ndo redutivel
= [E (f(xn) - f(xn))] 24 E [f(xn) —E (f(xn))]2 .
= viés[f(xn)]2 + var (f(xn)) + o2

= viés? + variancia + erro irredutivel 4)

em que E(-) é o operador esperanca e E (v, — f(xn))2 refere-se & média do MSE obtido em
caso da estimacdo repetida de f utilizando uma grande quantidade de bases de dados para
treinamento do modelo, e da aplicacéo de cada f em x,,.

A Equacao (4) indica que a tarefa de minimizacdo do erro de classificacdo exige a
escolha de um modelo estatistico que alcance, a0 mesmo tempo, baixa variancia e baixo viés.

O erro redutivel (viés e variancia) existe porque f frequentemente n&o é um estimador
perfeito para f. Esse erro é chamado de redutivel porque a fungdo pode ser potencialmente
aperfeicoada pelo uso de uma técnica de aprendizado mais adequada. Entretanto, ainda que
fosse possivel formar um estimador perfeito para f, ainda existiria erro nas previsoes, pois y
também é uma funcdo de €, que ndo pode ser previsto utilizando X. Assim, a variabilidade
associada a € (erro irredutivel) também afeta o poder preditivo dos modelos (Hastie et al., 2009).
Este trabalho trata apenas da questéo do erro redutivel.

A variancia de um modelo refere-se ao montante pelo qual f mudaria se fosse estimada
utilizando uma base de dados diferente como entrada. Bases diferentes geram £ diferentes. Um

método que possui alta variancia é aquele em que pequenas mudancas na base de dados acarreta
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uma grande mudanca em £. Viés, por outro lado, ocorre pela aproximac&o de um problema real,
que pode ser complexo, em modelo mais simplificado. Por exemplo, a aproximacdo de uma
relacdo néo linear por um modelo linear (Hastie et al., 2009).

O processo de minimizacao do erro redutivel pode incorrer em sobreajuste da fungéo
preditora aos dados (conhecido também como overfitting). A funcao se ajusta as observacgdes
utilizadas, mas seu desempenho se deteriora quando considera bases de dados diferentes (sem
capacidade de generalizacdo). Uma solucdo para esse problema é efetuar a divisao da base de
dados da seguinte forma: em amostras de treinamento, para a estimacdo dos parametros;
amostras de validacdo, para a obtencdo da melhor configuracdo do modelo — estrutura e
parametros de controle; e amostras de teste, para afericdo da capacidade preditiva dos modelos,
isto €, sua capacidade de generalizacdo. Essa abordagem é conhecida como procedimento de

validacgdo cruzada (cross-validation) em aprendizagem de méaquinas.

4.2.2 Formulago de Arvores de Decisdo

Métodos baseados em arvores envolvem estratificar ou segmentar um espaco preditor®?
em diferentes regides ndo sobrepostas e, em cada uma dessas regides, todas as observagoes
pertencentes recebem a mesma previsdo/classificacdo para a variavel de interesse (James,
Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013). Visto de outra forma, as arvores de decisdo possibilitam a
formagéo de agrupamentos entre as observacdes da base de dados de acordo com os valores
combinados de seus atributos e, em cada um desses grupos, a mesma previsdo/classificacdo é
realizada.

Como o conjunto de regras utilizado para segmentar esse espaco preditor é realizado em
forma de arvore, essa abordagem € conhecida como arvore de decisdo. As regifes finais
encontradas sdo conhecidas como nés finais ou folhas e os pontos ao longo da arvore, em que
0 espaco preditor é dividido, sdo conhecidos como nds internos. A ideia principal é que a divisdo
do espago preditor em diferentes regides ndo sobrepostas possibilita a captura de relacGes
complexas e ndo lineares entre as variaveis explicativas (atributos) e a variavel resposta (rotulo)
(James et al., 2013).

13 Espaco preditor refere-se as divisdes (particdes) que podem ser criadas em uma base de dados de acordo com
os valores de seus atributos. Por exemplo, em um conjunto de dados que contém o género de pessoas como atributo,
0 espaco preditor pode ser dividido em duas regides: uma contendo apenas valores sobre homens e outra contendo
apenas valores sobre mulheres, e os rotulos podem entéo ser estimados separadamente em cada uma dessas regides.
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A Figura 1 apresenta um exemplo simplificado de arvore de deciséo aplicado em uma
base de dados chamada Heart (Coracdo), como descrito em James et al. (2013). Essa base
contém dados de 303 pacientes que apresentaram dor na regido do peito e se submeteram a uma
angiografia, que atesta a presenca de doenca no coracdo. O rotulo € binario, contendo as
categorias Yes (Sim) e No (N&o), indicando a presenga ou ndo de doenga no coragéo,
respectivamente. Sao 13 os atributos, incluindo os utilizados pelo classificador, tais como Thal
(teste de estresse Thalium), Ca (nimero de veias coloridas por fluoroscopia), ChestPain (tipos

de dor no peito), e MaxHR (taxa de batimento cardiaco maxima).

Figura 1 - Exemplo de uma arvore de deciséo

Thal:a
T

Ca405 Ca405

]

Yes Yes

MaxHR|< 161.5 Chestifain:bc

N

Yes

Fonte: James et al. (2013, p. 313).

No exemplo de arvore da Figura 1, a base de dados inicial é fragmentada binariamente
em diferentes ocasies. A primeira quebra (nd inicial da arvore) divide a base de dados entre as
observagdes que possuem o atributo Thal = a (para a esquerda) e as que possuem Thal # a
(para a direita). A quebras sequenciais resultaram em seis diferentes nos finais (regides, espagos
preditores). Em cada um desses conjuntos de nos, foi realizada a classificagéo Yes ou No, de
acordo com a categoria do rétulo mais frequente dentre as observacgdes. Esses agrupamentos se
referem aos nos finais da arvore. Os pontos anteriores, em que foram realizadas as quebras, sdo
0s chamados nos internos.

As arvores de decisdo podem ser categorizadas como arvores de regressdo ou arvores

de classificacdo, dependendo da varidvel prevista (rotulo) ser numérica ou categorica,
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respectivamente (Hastie et al., 2009). Neste trabalho, est4 descrito o funcionamento de uma
arvore de classificacéo.

Considere a matriz X, dos P atributos, X = [x4, X5, ..., Xxp]. O espago preditor, ou seja,
0 conjunto de possiveis combinagdes de valores de x;,Xx,,...,x,, € dividido em ] regides
distintas e ndo sobrepostas, Ry, Ry, ..., R;. Uma vez que essas regides sao encontradas, a
estimagdo do rotulo y,, de cada observagdo em dada regido R;, j = 1, ..., J, € feita pela categoria
mais frequente dentre essas observacdes. Assim, essas J caixas (regides ou espagos preditores)
R1,Ry,..., Ry precisam ser encontradas de forma a minimizar o erro total de classificagdo do
modelo (James et al., 2013).

Dentro de um no j, referente a uma regido R;, contendo N; observacdes, considere que
Djx representa a proporcdo das observagGes de uma determinada classe k dentro dessa regido,
comk =1,...,K, ou, ainda, que representa a frequéncia relativa de cada classe em cada no, da

seguinte forma (James et al., 2013):

1
b=y D, 10w =1 (5)

Xn€R;

Uma métrica de erro passivel de medir o erro dentro de uma regido é o erro de
classificacdo (classification error rate — E,.5). Em uma arvore de decisdo, essa métrica
representa a fracao das observacdes de treinamento em determinada regido que ndo pertencem

a classe mais frequente, como na Equacao (6) (James et al., 2013).
Eclass =1 — ml?x(ﬁjk) (6)

Ocorre que o erro de classificacdo nao é suficientemente sensivel ao crescimento da
arvore, ou seja, a medida mensura adequadamente a soma do erro dos nds resultantes de uma
quebra, mas ndo o erro de cada no6 isoladamente. Entdo, na préatica, outra métrica considerada
mais apropriada é o indice de Gini‘* (James et al., 2013). O indice de Gini dentro de uma regido
j é definido por:

14 N3o se deve confundir o indice de Gini utilizado neste trabalho — que mensura grau de pureza dentro de uma
regido da arvore de decisdo — com o indice de mesmo nome utilizado em economia e em outras areas da ciéncia
para mensurar concentracdo de renda ou de outra medida.
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K
6= > Byl =) )

O indice de Gini resulta em valores baixos quando todos 0s p ;. se aproximam de zero
ou um. Por essa razdo, esse indice é referido como uma medida de pureza de nd. Um valor
baixo para o indice de Gini indica que o né é puro e contém predominantemente observagdes
de uma Unica classe (James et al., 2013).

Em um caso de classificacdo binaria (apenas duas categorias no rétulo), o indice de Gini

pode ser simplificado (Tan, 2018):

Gi = 2Djc(1 —Dji) (8)

N

Neste trabalho, p refere-se a proporcdo das observacdes contendo a categoria
“valorizar”.
Como mencionado, em um modelo de arvore de decisdo, 0 objetivo é encontrar 0s

espacos preditores R, ..., R; de forma a minimizar o erro total de classificagdo do modelo. Nas

quebras sequenciais da arvore de decisdo, qualquer valor pertencente a um dos atributos
X1, X5, ..., Xp pode ser utilizado para repartir o espaco preditor anterior (n6-pai), R, em duas
novas regides, R, € R, (nos filhos). Assim, para realizar a quebra binaria do n6 j, primeiramente

sdo selecionados um atributo x,, € um ponto de corte, simbolizado por t;, que dividem o espago
preditivo nas regides R, (p, t;) = {X|x, < t;} e Ry(p, t;) = {X|x, > t;} (James et al., 2013).
Simbolizando como 1(j) o grau de impureza induzido pela divisdo de um nd j em sub-

regides, o decrescimento da pureza deste n6 pode ser expresso como (Alvarenga Junior, 2018):
AL() = I(N) — By - I(Ni) — By - I(Njg) (9

em que I(-) se refere a medida de impureza do n6, p;;, € a propor¢ao das amostras do no j

N.
, - ]L , . o~ . . A , ~
alocada ao no filho da esquerda (N—j) apos a particdo e, similarmente, p;, € a proporgao das

, - , - .. N , . N o , .
amostras do n6 j alocado ao né filho da direita (=) ap6s a particéo. Nj;, € Njr sdo os nos filhos
Nj

da esquerda e da direita, respectivamente, e N; refere-se ao total de observagoes do no j.
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Esse processo — de escolha do melhor preditor e do melhor ponto de corte para a diviséo
das novas regides — €, entdo, repetido, maximizando a reducdo de impureza dessas novas
quebras (James et al., 2013).

O crescimento indefinido da arvore resultara em nds finais com apenas uma observacéo.
Esses nos apresentariam pureza maxima, mas o modelo seria demasiadamente complexo, o que
geraria sobreajuste dos dados, reduzindo a capacidade de generalizagdo. Por outro lado, uma
arvore curta pode ndo conseguir capturar toda a estrutura presente no conjunto de dados
(Alvarenga Junior, 2018).

Uma solugdo para tal questdo consiste em escolher um critério de parada para o
crescimento da arvore, como, por exemplo, escolher um nimero minimo de observagdes em
cada regido para evitar sobreajustes. Entretanto, uma solucédo mais eficiente consiste em crescer
uma arvore para, em seguida, cortar ou podar (prune) essa arvore em alguns pontos para obter
uma sub-arvore. O objetivo aqui é selecionar algum ponto de corte na arvore, criada utilizando
a base de treinamento, que gera a sub-arvore na base de validacdo com o menor valor de erro
(Hastie et al., 2009).

Finalmente, uma vez que as regides Ry, ..., R, sdo encontradas, a predicéo do rotulo y,
dentro de cada regido é feita pela classe mais frequente entre as observagdes de treinamento
que pertencem a essa regido. O modelo de arvore de decisdo associa as observacfes da regido

j aclasse k(j) = argmaxpjy, a classe majoritaria dentro da regido j (Hastie et al., 2009).
k

Assim, a inducdo (crescimento) de uma arvore de decisao € um problema de otimizagédo

combinatoria® que envolve a escolha do melhor par de pardmetros (p, tj) pra cada no j do
modelo. Para isto, os parametros da arvore, ® = {R;,Y;}, em que Y; € a saida do modelo em
cada regido, séo encontrados por meio da minimizagao da funcéo de risco, L(y;, Y;), da seguinte

forma (Alvarenga Janior, 2018):

J

0= argm@inz: Z L, Y;) (10)

j=1 anR]’

15 Em um problema de otimizagdo combinatoria, procura-se pela solugdo étima entre um conjunto finito de
possibilidades (Alvarenga Janior, 2018).
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A resolugdo do problema de otimizacédo é dividida em duas etapas. Na primeira, dada
uma regido R;, estima-se o valor para Y; utilizando alguma medida de impureza (neste trabalho,
a métrica Gini). Na segunda etapa, quando a regido R; € determinada, alguma aproximacao
deve ser realizada. Uma estratégia usual nesse caso € o crescimento recursivo (sequencial) da
arvore, a partir de sua raiz, atuando em um no de cada vez, sem um planejamento antecipado
(Hastie et al., 2009).

Alvarenga Junior (2018) elenca algumas vantagens que tornaram as arvores de decisao
populares e difundidas em problemas de classificacdo: a capacidade de modelar relagOes
complexas entre os atributos e o rotulo sem a necessidade de assumir hipdteses a priori; a
capacidade de tratar atributos numeéricos, categoricos ou ambos; e a implementacao intrinseca
de selecio de atributos®®. Louppe (2014), por sua vez, aponta que as arvores de decisdo sio
modelos de facil interpretabilidade.

Por outro lado, em problemas complexos, as arvores de decisdo precisam crescer de
forma significativa para aprender padrdes irregulares, e assim tendem a apresentar problemas
de overfitting, em decorréncia da alta variancia de tal técnica (Tan, 2018). Uma pequena
mudanca nos dados pode resultar em uma série de quebras distintas. A razdo principal dessa
instabilidade é a natureza hierarquica do processo: o efeito de um erro na primeira quebra é
propagado abaixo para todas as quebras seguintes (Hastie et al., 2009). Em outras palavras,
relembrando que o erro de previsdo de um modelo pode ser desmembrado em viés e variancia,
conforme a Equacdo (4), em problemas complexos as arvores de decisdo ndo conseguem

diminuir o viés sem um aumento consequente na variancia.

4.3 Random Forest

As random forest visam solucionar o problema de alta variancia das arvores de decisdo
por meio do treinamento de multiplas arvores de decisdo em diferentes regides da base de dados.
Dessa forma, nenhuma arvore de deciséo se ajusta a totalidade dos dados (Tan, 2018). Random
forest € um modelo do tipo ensemble, que combina a predicdo de um conjunto de arvores de
decisdo para obter uma Unica resposta como saida, e tende a apresentar melhor desempenho

que cada arvore do modelo em separado devido a redugdo da variéncia de suas previsdes

16 Selecdo de atributos é o processo de escolha dos atributos que fardo parte de um modelo. Em uma arvore de
decisdo, esse processo pode ser auxiliado pela criacdo de uma lista de importancia de cada atributo, produzida pela
mensuracao das quebras realizadas por cada variavel, em que as primeiras quebras sdo mais importantes.
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(Alvarenga Junior, 2018). Hastie et al. (2009) demonstram que o Vviés das random forest é o
mesmo que o das &rvores de decisdo, e que a melhora nas previsGes das random forest é
resultado apenas da reducdo da variancia das previsoes.

O método encontrado para solucionar o problema de alta variancia das arvores de
decisdo foi o bagging ou bootstrap aggregating (Breiman, 1996), cuja ideia principal é a
geracdo de multiplas versbes de um preditor para, em seguida, utiliza-las como um preditor

agregado (ensemble). No caso das random forest, sdo criadas B diferentes bases de treinamento,
desenvolvidas as funcbes de previsao le(X),fTZ(X), . .,fTB(X) pela aplicacdo de um modelo

, .~ ab . s -
de arvore de decisdo f; (X) em cada uma dessas diferentes bases, e calculada a média de suas
previsdes, com 0 objetivo de obter um modelo final de baixa variancia. Assim, para cada

observacao de atributos x,, (Hastie et al., 2009):

. ol
fbagging(xn) = Ez Tb(xn) (11)

Hastie et al. (2009) explicam que a média de B varidveis aleatorias independentes e
2
identicamente distribuidas (i.i.d.), cada uma com variancia o2, possui variancia de % Assim,

as predicdes realizadas pela técnica bagging apresentariam menor variancia por se tratar de um
média de predi¢cdes. Breiman (1996) informa que o método bagging pode levar a ganhos
substanciais em termos de poder preditivo, principalmente na presenca de alto grau de ruido na
base de dados.

Entretanto, ndo existem diferentes bases de dados, apenas uma. A solugdo para esse
aparente entrave esta na consideracdo da técnica bootstrap. Essa técnica de amostragem permite
gerar novos conjuntos de observacdes da base de dados de forma aleatdria e com reposicdo para
formar novas bases distintas e de mesmo tamanho que a base original (Efron, 1979). Assim, as
random forest utilizam a técnica bagging para realizar as classificacGes, empregando a técnica
de bootstrap na geragédo das novas bases de treinamento.

Embora o método bagging reduza a variancia do modelo, a aplicacdo desse método
apresenta um problema adicional: as arvores resultantes da aplicacdo do metodo sdo
consideravelmente correlacionadas entre si, pois 0 método de formacdo de cada arvore é
semelhante (James et al., 2013). Hastie et al. (2009) apontam que, se as amostras das bases de

dados forem apenas identicamente distribuidas (ndo independentes), com correlacéo positiva p
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(1-p) o2

entre elas, a variancia da média amostral se torna pa? + =

. Dessa forma, nota-se que a

variancia final do modelo possui relacdo direta com a correlagdo entre as amostras, e que ha
uma reducdo na variancia com o aumento do niumero de amostras (o0 segundo termo se reduz).

Dietterich (1998) tratou da questéo da correlagdo das criando a ferramenta random split
selection (selecdo aleatéria de quebras) — uma evolucdo do método de randomizacgdo
(aleatorizacéo) de Kwok e Carter (1990). Nessa ferramenta, em vez de utilizar todos os atributos
da base de dados como candidatos para cada quebra das arvores, apenas algumas das variaveis
sdo selecionadas aleatoriamente. Dessa forma, arvores mais distintas sdo formadas, a correlagéo
entre as arvores resultantes do modelo diminui e a variancia total do modelo é reduzida.

Breiman (2001) apresenta, com base na literatura sobre o tema, 0 modelo de random
forest, cuja base de funcionamento é a utilizada atualmente em aprendizagem de maquinas. A
ideia principal foi unir habilmente o modelo de arvores de decisdo (Breiman et al., 1984) com
0 método bagging (Breiman, 1996) e o método random split selection (Dietterich, 1998).

Em suma, as random forest sdo modelos do tipo ensemble, criadas pela construcao de
maultiplas arvores de decisdo (bagging), em que cada arvore é aplicada em uma base de dados
amostrada aleatoriamente da base de treinamento (bootstrap). No processo de crescimento de
cada arvore, as quebras binarias do espaco preditor se utilizam de apenas uma parcela das
variaveis explicativas disponiveis (random split selection).

E possivel definir, entdo, uma floresta aleatoria como um preditor agregado formado
por B classificadores {le(X; 0,), fr (X:0,),..., fr (X;©5)}, baseados nos diferentes

classificadores fTb(X; 0,), b=12,...B das B éarvores de decisdo, representadas por
T., T,, ..., Tg, em que X representa a entrada de dados (conjunto dos atributos) e ©;, simboliza o
conjunto de pardmetros que define a b-ésima arvore de decis&o.

A classificacdo final de uma floresta aleatdria, frf (X; ©), pode ser determinada
diretamente pela categoria que obteve a maioria dos B votos ou pela porcentagem de votos da
categoria mais frequente (Breiman et al., 1984). Neste trabalho, a previsdo para cada observacgéo
Yy € realizada pela porcentagem de votos ou classificagdes “valorizar” dentro das B arvores de

deciséo, ou seja:

B Zgzll(fTb(xn; 0p) = "valorizar”)

oy (i ©) = - (12)
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Considere, como exemplo, um modelo de random forest composto por 300 arvores de
deciséo, na tarefa de prever o movimento do preco do Bitcoin nos préximos 30 minutos, ou
seja, y,. Se essa determinada observacéo y, da varidvel resposta recebeu 210 classificaces
“valorizar” e 90 classifica¢des “desvalorizar”, o resultado da fun¢do frf(xn; ©) para essa
observacdo € de 0,7 (210/300), ou seja, 0 modelo indica que existe 70% de probabilidade da
criptomoeda se valorizar nos proximos 30 minutos. Como o valor de corte utilizado neste
trabalho € 50% (ou 0,5), a classificacdo final para essa observagio seria “valorizar”.

Akyildirim et al. (2021) elencam uma variedade de vantagens dos modelos RF. Os
autores apontam que o modelo, devido a estrutura em que estd baseado, reduz o risco de
sobreajuste, possui um alto grau de acuracia, funciona eficientemente em extensas bases de
dados e pode ser utilizado tanto em problemas de classificagdo como de regressao. Os autores
adicionam, ainda, que as RF resolvem os problemas de alta variancia observado em técnicas de
arvores de decisdo e sd0 menos custosos computacionalmente que modelos de méquina de
vetores suporte (support vector machine — SVM) e de redes neurais artificiais.

Neste trabalho, os experimentos computacionais sdo realizados com a utilizacdo do
pacote “randomForest ” (Classification and Regression with Random Forest), que implementa
modelos de florestas aleatdrias no software RStudio. Os desenvolvedores do pacote se basearam
no manual criado por Breiman (2002). O software RStudio € um programa de ampla utilizacdo
no ambiente académico, de utilizacdo gratuita e que contém diversos pacotes internos contendo
modelos de previsdo.

O modelo de random forest depende de diferentes parametros, que sdao definidos pelo
usuario. A Tabela 2 exibe 0 nome dos parametros, em linha com o pacote do RStudio utilizado,
em conjunto com seus valores padrao (default) para casos de ndo selecdo, a faixa de possiveis
valores que cada parametro recebe, e uma breve descri¢do de cada um.

O parametro sampsize refere-se a porcentagem de observacdes utilizadas nas
amostragens da base de treinamento. E uma forma adicional que a fun¢do “randomForest()”
permite de reduzir a variancia entre as previsdes das arvores de decisdo. Quanto menos
observagdes forem consideradas nas amostragens bootstrap das bases de treinamento, mais
diferentes serdo as bases resultantes e, consequentemente, menor a variancia final das previsoes
das random forest. De acordo com o método bootstrap (EFRON, 1979), o processo de
amostragem das bases de dados foi realizado com reposicdo das observagdes (replace =

verdadeiro).
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Tabela 2 - Parametros de controle da fungdo “randomForest()” do pacote “randomForest” do

software RStudio

Pardmetro Valor Default Faixa de Valores Descrigdo
ntree 500 (1,40) Numero de arvores criadas.

Porcentagem de observagdes utilizadas nas
amostragens das bases de treinamento.

sampsize 1 -0,1

(1,ndmero de amostras da

nodesize 1 base de dados)

Numero minimo de observac6es em um n6 final.

raiz quadrada
mtry do nimero de  (1,quantidade de atributos)
atributos

replace.  VERDADEIRO (verdadeiro;falso)

NUmero de variaveis explicativas candidatas para
cada quebra dos nos.

Reposicdo ou ndo das observagbes nas
amostragens da base de treinamento.
Valor de corte utilizado como referéncia na

cutoff ) 0.1 decisdo de classificagdo de cada observacéo.

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Os demais parametros foram selecionados de acordo com simulagdes, sendo eles: o
namero de arvores geradas (ntree), a porcentagem de observac@es utilizada nas amostragens de
cada base de treinamento (sampsize), 0 nimero minimo de observaces em cada no6 final
(nodesize), e 0 numero de variaveis disponiveis no processo de quebra do nds (mtry).

O primeiro desses parametros, ntree, que indica o nimero total de arvores criadas, esta
diretamente relacionado com o nivel de erro de classificacdo do modelo. O erro geral do modelo
tende a diminuir com o0 aumento da quantidade de arvores, até atingir um ponto de estagnacé&o.
O aumento expressivo do valor desse parametro ndo influencia negativamente as previsoes,
mas aumenta diretamente o custo computacional associado.

O parametro sampsize, que determina a porcentagem de observacdes utilizadas nas
amostragens da base de treinamento, esta relacionado com a possibilidade de overfitting do
modelo resultante. Um valor maior para esse parametro, ou seja, a utilizacdo de uma maior
porcentagem de observacOes da base de treino nas amostragens, aumenta o risco de sobreajuste.
Isso porque as modelagens seriam desenvolvidas utilizando uma maior parte das observacdes,
como acontece nos modelos de arvores de decisdo. Um menor valor para esse parametro tem a
vantagem de reduzir o tempo computacional, mas pode diminuir o poder preditivo do modelo,
pois incorre no risco de ndo haver observacdes suficientes na base de treinamento para um
ajuste adequado.

O pardmetro nodesize, nimero minimo de observagdes em cada né final, define a
extensdo de cada arvore de decisdo. Arvores mais extensas podem incorrer em overfitting e
aumento do custo computacional. Arvores mais reduzidas podem perder poder preditivo, pois

correm o risco de ndo captar as relagdes complexas e nédo lineares da estrutura da base de dados.
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Por fim, o pardmetro mtry, nimero de varidveis disponiveis no processo das quebras dos
nos das arvores de decisdo, altera o grau em que as arvores estdo correlacionadas no modelo de
ensemble. A correlacdo entre as respostas das arvores de deciséo € diretamente proporcional ao
valor de mtry. Quanto maior seu valor, maior 0 tempo computacional consumido, pois mais
variaveis podem ser selecionadas em cada quebra. Adicionalmente, a capacidade preditiva do
modelo pode ser reduzida, pois as arvores geradas se tornam muito semelhantes, tornando o
modelo mais parecido com uma arvore de decisdo simples. Um menor valor de mtry promove
uma reducdo da variancia do modelo e pode ser Gtil também quando existem muitas variaveis
explicativas correlacionadas. No entanto, um valor baixo para esse parametro pode prejudicar
a capacidade preditiva do modelo porque muitas quebras sdo realizadas utilizando varidveis
sem relacdo ou pouco relacionadas com a variavel de interesse.

E valido relembrar que a base de dados, formada por N amostras, é simbolizada por
D=(X,y), em que X = [xy,x,, ...,xp] € a matriz do conjunto dos atributos e y =
[V1, V2, -, Yo )T contém o vetor dos rétulos, e que as quebras das arvores de decisdo para o nd j
sdo realizadas utilizando um ponto de corte ¢; do atributo x,,. Assim, uma floresta aleatoria
contendo B arvores de decisdo, Ty, T, ..., Tg, aplicada na base de dados D, pode ser descrita
pelo seguinte pseudo-cédigo:

Para b = 1 até B (parametro ntree):
a. Realize uma amostra bootstrap de tamanho N do banco de dados de treinamento, com
reposicdo (parametro replace = verdadeiro), selecionando aleatoriamente apenas uma
porcentagem (parametro sampsize) das N observacdes.
b. Construa uma arvore de decisdo T, utilizando a amostra bootstrap, repetindo as
seguintes etapas para cada né da arvore, até que a quantidade minima de observagdes em um
no (parametro nodesize) seja atingida:
i. Selecione m atributos (parametro mtry) aleatoriamente entre os P atributos;
ii. Realize todas as quebras binarias possiveis utilizando todos os valores de cada atributo x,,
selecionado;
iii. Escolha o par {p,t;} (atributo e ponto de corte) que maximiza a redugdo da impureza
(Gini) dos nos resultantes da quebra;
iv. Separe 0 n6 em dois nos-filhos.
C. Realize e guarde a classificacdo f? (x,,) de cada arvore de decisdo para cada observacao

V. (“valorizar” ou “desvalorizar™).

Retorne: £ (x,) = %Zgzl I(fL(x,) = "valorizar”) para cada observagéo de atributos x,,.
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4.4 Modelos Competidores

O poder preditivo dos modelos RF utilizados neste trabalho foi comparado com o de
outros dois modelos, que sdo: o modelo autorregressivo integrado de medias moveis
(autoregressive integrated moving average — ARIMA), considerado um dos modelos cléssicos
em econometria de séries temporais, e 0 modelo de regressédo logistica, tradicional para tarefas
de classificacdo, utilizado como benchmark em diferentes areas de aplicacéo.

O uso de modelos classicos de séries temporais é vantajoso por diversos motivos. Eles
sdo capazes de capturar a estrutura de diferentes séries temporais; podem ensejar uma clara
interpretacédo dos coeficientes dos modelos; oferecem entendimento sobre a funcionalidade do
sistema; e sdo facilmente executados por softwares, pois ja sdo utilizados intensivamente ha
muitos anos (Katris, 2021). A seguir, sdo apresentados os modelos ARIMA e de regressdo

logistica, respectivamente.

4.4.1 ARIMA

Uma série temporal pode ser expressa como um conjunto de dados/observacoes
ordenados no tempo. Os modelos ARIMA objetivam descrever a dindmica de uma determinada
série temporal com base em seus préprios valores passados (defasados) e termos de choques
aleatdrios (Sun, 2021).

Seja uma série temporal y;. Sua dindmica pode ser descrita por meio de um processo
autorregressivo (autoregressive process) de ordem p, ou AR(p), de acordo com a seguinte

equacdo (Metcalfe & Cowpertwait, 2009):

Ve =¢o+ G1Vi—1+ G2Yi2+ -+ PpYip + € (13)

em que y; é o valor da série no instante ¢, €, € um processo aleatorio do tipo ruido branco, e
¢1, P2, ..., P, S30 0s parametros do modelo, com ¢, # 0 para um processo de ordem p. O valor
atual de y;, portanto, € uma combinacdo linear de seus p valores mais recentes (Cryer & Chan,
2008).

Um processo ruido branco, €, ~ RB(0, 62), é definido como uma sequéncia de variaveis
aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (Cryer & Chan, 2008). Esse processo

possui média zero, variancia constante g2 e é néo correlacionado no tempo (Hamilton, 1994).
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Se, adicionalmente, o processo RB também segue uma distribuicdo normal, ou seja,
e.~N(0,02), a série é chamada de ruido branco gaussiano (Metcalfe & Cowpertwait, 2009).

Um processo de média modveis (moving average) de ordem g, MA(Q), € uma
combinacdo linear de termos de ruido branco, podendo ser definido como (Metcalfe &
Cowpertwait, 2009):

Ve = €¢ + Hlet—l + 92615_2 + .-+ qut—q (14‘)

em que €; ~ RB(0, 62) € 6,0, ..., 8, sdo os parametros do modelo de médias méveis.

Uma classe de modelos € obtida quando termos AR e MA séo agregados em uma Unica
expressdao. Uma série temporal y, segue um processo autorregressivo e de médias moveis
(autoregressive moving average) de ordem (p, q), denotado ARMA (p, q), se (Metcalfe &
Cowpertwait, 2009):

Ve =0+ P1Yi—1 + PYi2+ F GpYipt €+ 01604+ 02605+ + 046 (15)
A modelagem de uma série temporal por um processo ARMA requer que a Série em
questdo seja estacionarial’ (Sun, 2021). Diferenciar termos de uma série pode transformar uma

série ndo estacionaria em estacionaria. O operador desse processo, A, é definido por (Metcalfe
& Cowpertwait, 2009):

Aye =Yt — Vi (16)

17 A ideia basica de estacionariedade é de que as leis de probabilidade que governam o comportamento do processo
estocastico ndo mudem ao longo do tempo. Dessa forma, o processo esta em equilibrio estatistico.
Especificamente, um processo {y,}, com N observacdes, é considerado estritamente estacionario se a distribui¢do
estatistica conjunta de y;,v,,..,yy € @ mesma que a distribuicdo conjunta de y;_,,V,_,, .., Vn_, Para toda a
escolha de tempo t=1,2,....,n e todas escolhas de defasagem (lag) z, z < t (Cryer & Chan, 2008). Se a série ndo é
estritamente estacionéria, mas a media e a varidncia sdo constantes ao longo do tempo e a autocovariancia
(covariancia entre as defasagens da série) s6 depende da defasagem associada, entdo a série é dita estacionéria de
segunda ordem, covariancia-estacionaria ou fracamente estacionaria. A autocorrelacdo entre a série no tempo t,
¥:, € a propria série defasada no tempo t — z, y;_,, s6 depende da defasagem z, para toda a escolha de tempo t
(Metcalfe & Cowpertwait, 2009).
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Segundo Kirbas, S6zen, Tuncer ¢ Kazancioglu (2020), uma série temporal néo
estacionéria pode ser transformada em estacionaria pela aplicacéo do processo de diferenciacdo
d vezes. A seérie final estacionaria € chamada de integrada de ordem d, ou I(d).

O modelo geral ARIMA pode ser representado como um ARIMA (p,d, q), em que p é
0 nmero de termos autorregressivos, g € o nimero de termos de médias maéveis e d € o nimero
de diferenciacfes necessérias para estacionariedade (Sun, 2021).

Neste trabalho, o processo de modelagem das séries temporais por meio de modelos
ARIMA segue as etapas da metodologia de Box e Jenkins (1976), sendo elas: (1) identificacéo;
(2) ajuste; e (3) andlise de diagnostico.

A fase de identificacdo envolve o exame da dindmica temporal da série por meio da
busca de indicios sobre a estrutura do modelo ARIMA (p,d,q) mais apropriada para aproximar
a série temporal em questdo. Primeiramente, se for detectada a ndo estacionariedade da série, 0
processo de diferenciacdo é aplicado d vezes até que a série se torne estacionaria. Em seguida,
como a série diferenciada é um processo estacionario, modelamos uma estrutura ARMA (p,q),
em que a preocupacao consiste em selecionar os termos (p,q). Como, na préatica, 0 processo
gerador da serie é desconhecido, um conjunto de potenciais estruturas é avaliado ao variarem-
se 0 valor dos termos autorregressivos (p) e dos termos de médias moveis (g) do modelo.

Neste trabalho, a estacionariedade das séries € analisada pelo teste de raiz unitaria de
Dickey-Fuller aumentado'® (augmented Dickey-Fuller test — ADF) e os resultados foram
validados pelo teste Phillips-Perron (1988), que faz uma correcdo paramétrica no teste ADF.
Os testes tém como hipétese nula a presenca de raiz unitéria, ou seja, a ndo estacionariedade da
série.

Com a série ja diferenciada, a préxima etapa se refere a escolha da quantidade de termos
autorregressivos (p) e de médias moveis (q) dos modelos ARIMA. Para cada conjunto de
treinamento e teste, foram testadas 36 diferentes estruturas dos modelos variando os valores

dos termos p e q de zero a cinco, e a escolha da estrutura mais apropriada foi realizada

18 Considere o modelo de primeira ordem, AR(1), assumindo que a série é estacionaria e que satisfaz y, =
¢y:—, + €;. Pode ser demonstrado que, sujeito a restricdo de que €, € independente de y;_1, Vi—2, Vi—3_ € de que
02>0, a solugdo do AR(1), y, = ¢y, + €, sera estaciondria se e somente se |¢| < 1. A exigéncia |¢| < 1
geralmente é chamada de condicdo de estacionariedade do processo AR(1). Uma forma de néo estacionariedade
é obtida quando |¢| = 1, em que a equacdo do modelo é satisfeita por um processo ruido branco, y; = y,_; + €,
de outra forma, Ay, = €; (Cryer & Chan, 2008). O teste de Dickey-Fuller aumentado (Said & Dickey, 1984)
utiliza trés diferentes formulagdes para testar a presenca de raiz unitaria — sem constante e sem tendéncia, com
constante e sem tendéncia, com constante e com tendéncia — e permite que a série diferenciada seja qualquer
processo estacionario (Metcalfe & Cowpertwait, 2009).
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utilizando como métrica de comparacdo o critério de informagdo bayesiano (Bayesian
Information Criterion — BIC) dos diferentes modelos.

A métrica BIC acessa a qualidade dos modelos dando crédito aos modelos com erro
menor enquanto aplica penalidades para modelos com muitos parametros, sendo representado

da seguinte forma (Arunkumar et al., 2021):

BIC = —2 -log(L) + ¢ - log (N) (17)

em que L é uma funcéo de verossimilhanca do modelo, ¢ é o nimero de parametros do modelo
(p + q + 1 se ha intercepto) e N é o nUmero de observacoes utilizadas para construir o modelo.

Para qualquer conjunto de observacdes, {yi, Y2, ..- ¥}, Série temporal ou néo, a funcdo
de verossimilhanca, L, é definida como a probabilidade de densidade conjunta de se obter os
dados realmente observados. Para modelos ARMA - Eg. (14), essa abordagem requer
especificar uma distribuigdo particular para o processo de ruido branco {e,}. Tipicamente é
assumido que &, € um ruido branco gaussiano, e;~i.i.d.N(0, 5?). A funcéo de verossimilhanca

(L) de cada observacdo €; é dada por (Hamilton, 1994):

1 €2
L(Bler) = foler) = eXD( ) (18)
21mo?

202

em que fp(€;) é afuncdo densidade de €; e 0 € o conjunto de parametros que define a densidade.

Apos a estrutura (valores de p e q) ser selecionada no processo anterior, a etapa de ajuste
do modelo consiste na melhor estimacdo possivel dos parametros desconhecidos dos modelos
ARIMA utilizando esta estrutura. O processo de estimacdo dos parametros € realizado por meio
do método de estimacdo por maxima verossimilhanca (Maximum Likelihood Estimation —
MLE)®,

Para modelos ARIMA Eq. (14), a funcéo de verossimilhanca, L — Eq. (17), € uma fungdo
de ¢’s,0’s e 02 dadas as observagdes y;, y,, ... v,,. Os estimadores de maxima verossimilhanca
sdo entdo definidos como aqueles valores dos parametros para qual os dados realmente
observados sdo mais provaveis, ou seja, os valores que maximizam a funcdo de verossimilhancga
(Cryer & Chan, 2008).

19 O processo de estimagdo dos parametros foi realizado utilizando o pacote “forecast” do software RStudio.
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Assim, L(0|e,) é a probabilidade do valor €, dado o conjunto de parametros 6. Como
0s erros €, sdo independentes (processo ruido branco), a probabilidade conjunta das realizaces

amostrais {€4, €,, ..., €y} € (Enders, 2015):

2

N
1 €n
L(®ler, €2, ..., €n) = fo(€1) * fo(€a) - .- folew) = uWeXp <202> (19)

Tomando o logaritmo natural da funcdo de verossimilhanca, obtém-se (Enders, 2015):

N N1,
In() = - In(2m) - > In(0?) - FZ €2 (20)
n=

em que N € o nimero de observacdes utilizadas para construir o modelo.

O objetivo, entdo, é obter os valores de 8 e o2 que maximizam In(L), ou seja, os valores
que fazem essa amostra mais provavel. Definindo valores iniciais para y’s e €’s, por um
processo de interacdo emn = 1,2, ..., N, a funcédo log-verossimilhanca do modelo ARMA(p,q)
é obtida como (Hamilton, 1994):

N 2
In) = -~ R P ) -~ R P In(e?) — Z 2% 1)

n=p+1

Na fase de anélise de diagndstico, o pesquisador averigua se 0s pressupostos dos
modelos foram satisfeitos. Os residuos do modelo devem seguir o comportamento de um ruido
branco (média nula, variancia constante e autocovariancias nulas) e possuirem distribuicéo
normal. Esses pressupostos foram analisados pelo teste Ljung-Box (Ljung & Box, 1978) de
autocorrelaco de residuos e pelo teste Jarque-Bera de normalidade?.

O teste Ljung-Box é utilizado para a verificacdo de que o grupo das autocorrelacdes dos
residuos é estatisticamente ndo significativo. A hipotese nula é a de que as autocorrelages,

utilizando Z diferentes defasagens, z = 1,2,...Z, sdo nulas, ou seja, Hy: 1y =1, = =+ =1, =

20 Neste trabalho, o teste de autocorrelacéo dos residuos é realizado utilizando o pacote “stats ”, enquanto o teste
de normalidade recorre ao pacote “tseries”. Ambos pacotes pertencem ao software RStudio.
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0, em que r, refere-se a correlacdo da série temporal com a propria série na defasagem z. A
hipotese alternativa do teste é a existéncia de pelo menos uma autocorrelacéo diferente de zero,
Hy:7y, 1y, .77 # 0 (Cryer & Chan, 2008). A estatistica Ljung-Box é dada por:

Z
Q=NN+2)) r2(N-2) (22)

em que Q segue aproximadamente uma distribuicao qui-quadrado com z —p — q — 1 graus de
liberdade. Ajustar um modelo incorreto tende a inflar Q. Entdo, um teste geral iria rejeitar o
modelo ARMA(p,q) se os valores observados de Q ultrapassassem um valor critico apropriado
em uma distribuicdo qui-quadrado com o0 mesmo numero de graus de liberdade (Cryer & Chan,
2008).

A verificacdo da normalidade dos residuos é realizada por meio do teste Jarque-Bera.
Esse teste se baseia no fato de que a distribui¢cdo normal possui assimetria (terceiro momento,
distribuicdo em torno da média) nula e curtose (quarto momento, achatamento das caudas da

distribuicdo) igual a trés (Cryer & Chan, 2008). A estatistica Jarque-Bera é definida como:

em que &3 sdo os residuos padronizados®* do modelo. Sob a hip6tese nula de normalidade, a
estatistica do teste Jarque-Bera segue aproximadamente uma distribuicdo qui-quadrado com 2
(dois) graus de liberdade. O teste rejeita a premissa de normalidade se o valor calculado da
estatistica for maior que o valor critico da distribuigéo.

As caracteristicas do modelo ARIMA expostas nesta se¢do o tornaram tradicional no
tema da previsao de séries temporais. Assim, diversos estudos utilizam os modelos ARIMA
como referéncia na analise do poder preditivo de modelos modernos de aprendizado de
maquina. Alguns exemplos incluem os trabalhos de Akyildirim et al. (2021), Ibrahim et al.
(2021), Akyildirim et al. (2022) e Gradojevic et al. (2023).

21 Residuos padronizados sdo obtidos pela divisdo dos valores dos residuos pelo seu desvio padrao.
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4.4.2 Regressdo Logistica

Modelos de regressdo logistica?®> permitem a um pesquisador predizer uma variavel
categorica partindo de variaveis explicativas que podem ser numéricas, categoricas ou uma
combinacdo de ambas. A regressao logistica trata das mesmas questdes que técnicas como a
fungdo discriminante e a regressdo multipla com rétulos binarios. Entretanto, a regressdo
logistica € mais flexivel do que essas outras técnicas. Diferente da funcdo discriminante, a
regressao logistica ndo assume premissas sobre as distribuicdes dos atributos (ndo precisa ser
normalmente distribuida, linearmente relacionada ou possuir a mesma variancia nos mesmos
grupos de categorias). Diferente da regressdo linear multipla, que também possui suposices
sobre as distribuices dos atributos, a regressdo logistica nao retorna probabilidades negativas
(Tabachnick, Fidell, & Ullman, 2013).

A regresséo logistica modela a probabilidade condicional de um evento de interesse ou
resultado acontecer e considera que o rétulo segue uma distribuicdo de Bernoulli® com
probabilidade p para o evento de interesse e probabilidade 1 — p para o evento preterido (Hair
Jr., Black, Babin & Anderson, 2009).

Seja y o rétulo de interesse, que possui K diferentes categorias, e X a matriz dos
P atributos {x4, ..., xp}, a saida da regressao logistica pode ser descrita por (Tabachnick et al.,
2013):

eBotB1x1+B2xz++Bpxp

Prob(y = k/X) = (24)

1 + eBo+B1x1+B2Xxz++Bpxp

em que Prob(y = k/X) refere-se & probabilidade do rétulo y pertencer a categoria k, dado o
conjunto de variaveis explicativas X, 8 denota o conjunto dos coeficientes da funcéo logistica
{Bo, 1, ---, Bpr}, € e representa o valor neperiano.

Neste trabalho, da mesma forma que os modelos de random forest, os modelos de
regressao logistica exibem como valor de saida a probabilidade da criptomoeda em questao se
valorizar em determinado horizonte de previséo, dados os valores dos atributos pertencentes

aquela observacdo, da seguinte forma:

22 Neste trabalho, as previsdes do modelo regressao logistica sdo realizadas utilizando o pacote “stats ” do software
RStudio.

23 Distribuicéo de Bernoulli é uma distribuicdo discreta de espaco amostral {0, 1} que recebe o valor 1 (um) com
probabilidade de sucesso p e valor 0 (zero) com a probabilidade de falha § = 1 — 5.
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e,B0+B1x1+/32x2+-~-+/3pxp

1 + eBotBix1+B2xz++Bpxp

Prob(y = "valorizar"/X) = (25)

A Equacao (24) é chamada funcgdo logistica ou fungdo sigmdide (devido a seu formato
em S). A funcdo logistica tem a propriedade de transformar quaisquer valores reais de entrada
em valores de saida, Prob(y = k/X), nos limites entre zero e um, obtendo a probabilidade de
o rétulo pertencer a determinada categoria (Borges & Neves, 2020).

A regressao logistica ndo descreve uma relacdo direta entre os atributos e o rotulo —
como acontece em modelos de regressdo linear tradicionais —, mas sim por meio de uma
transformacdo logit na base de dados. Os coeficientes da funcdo logistica sdo estimados
utilizando o logaritmo das chances (log-odds ou logit) como rétulo (Hair Jr. et al., 2009):

eﬁo+ﬁ1x1+.32xz+“'+ﬁPxP

Prob(y) = Prob(y =k/X) =
probabilidade
PT‘O—b(y) — eﬁo+ﬁ1x1+ﬁ2x2+"'+ﬁPxP
1 — Prob(y)
odds

Prob(y)
n(TOb()’)) = Bo + P1x1 + Boxy + - +Bpxp (26)

log—odds (logit)

1 + ePotBix1+B2x2++Bpxp

As chances (odds) de um evento de probabilidade Prob(y) acontecer sdo calculadas
como Prob(y)/(1- Prob(y)).

A estimacdo dos parametros do modelo de regressdo logistica pode ser realizada pelo
método de méaxima verossimilhanca (Hair Jr. et al., 2009), assim como descrito na se¢do 4.4.1.
Com base em uma amostra de dados contendo N observagdes, n = 1,2,...N, o problema de
otimizacdo associado para a estimacdo dos parametros g, ..., Bp, » = 1,2,..., P, consiste na

minimizacao da seguinte funcéo de custo (Borges & Neves, 2020):

P 2 N
min z ﬁ_p +c Z ]n(e—}’n(ﬁo+ﬁ1x1+"'+ﬁpxp) + 1) (27)
Bo.B1,--Bp — 2 ]
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em que Z§=1ﬁ?’2’ é um termo de penalidade de regularizacdo, ¢ € um parametro de regulacéo,
c YN_, In(e yn(Pothrxa++Bpxp) 4 1) corresponde a fungdo de log-verossimilhanga, e f
representa os coeficientes da funcdo. Neste trabalho, o pard@metro c¢ foi selecionado pelo método
de validacdo cruzada utilizando as bases de dados de treinamento e de validacdo (Borges &
Neves, 2020).

A vantagem da regressao logistica é sua simplicidade e seu baixo custo computacional.
Como ha poucos parametros a serem estimados, problemas de sobreajuste ocorrem com menor
frequéncia (Akyildirim et al., 2021). Descritos 0os modelos competidores, a proxima se¢do
apresenta as métricas de desempenho utilizadas neste trabalho para a medicéo da qualidade de

previsdo dos modelos empregados.
4.5 Meétricas de Desempenho

A avaliacdo do desempenho das previsdes dos modelos nos horizontes de previsdo
considerados é realizada pela analise conjunta dos valores das seguintes métricas: acuracia,
sensibilidade, especificidade e area sob a curva (Area Under the Curve — AUC).

Em problemas de classificacéo, a matriz de confusdo (confusion matrix) é a ferramenta-
base utilizada para determinacdo nas métricas de poder preditivo. Essa matriz contém a
contagem conjunta das classificacfes dos modelos e dos valores reais da variavel de interesse,

conforme apresentado na Figura 2.

Figura 2 - Matriz de Confuséo

Real
Positivo Negativo
(\alorizar) (Desvalorizar)
Positivo
) TP FP
o (\alorizar)
S
>
o .
o Negativo
) FN TN
(Desvalorizar)

Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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Na Figura 2, a categoria “positivo” significa, neste trabalho, o aumento do preco do
ativo no proximo horizonte de previsdo (valoriza¢do), enquanto “negativo” refere-se a uma
gueda ou manutencdo do preco (desvalorizacdo). Para as saidas dos modelos de random forest
e de regresséo logistica, os valores maiores ou iguais a 0,5 séo classificados como “positivo” e
0s demais como “negativo”. Em relagdo as previsdes do modelo ARIMA, valores acima de zero
séo classificados como “positivo”, enquanto 0s demais como “negativo”, uma vez que o modelo
ARIMA prevé o retorno futuro (se positivo, valorizacéo; se negativo, desvalorizacéo).

As iniciais representadas na Figura 2 se referem a nomenclatura dada a cada combinacao
das categorias previstas com os resultados reais. Quando o modelo apresenta um resultado
positivo (valorizagdo) e a previsdo se mostrou correta (0 pre¢o da criptomoeda subiu), hd um
verdadeiro positivo (True Positive — TP); de outra forma, se a previséo foi incorreta (o preco da
criptomoeda caiu ou se manteve), ocorre um falso positivo (False Positive — FP). Quando o
modelo exibe um resultado negativo (desvalorizar) e a previsdo se mostrou correta (o prego da
criptomoeda caiu ou se manteve), hd um verdadeiro negativo (True Negative — TP); e se a
previsdo foi incorreta (o preco da criptomoeda subiu), acontece um falso negativo (False
Negative — FN).

Qualquer modelo de previsdo buscard maximizar as ocorréncias corretas (TP e TN). A
métrica de acuracia mensura esse cenario, sendo calculada pelo acerto total de classificagdo do
modelo. Um modelo pode, entretanto, estar desbalanceado, apresentando taxas de acerto muito
diferentes entre as categorias “positivas” e “negativas” do rotulo. A adicdo das medidas
sensibilidade e da especificidade entre as métricas de avaliacdo visa capturar esse efeito. A
sensibilidade é a taxa de acertos dos valores positivos (valorizages), ou seja, representa a
capacidade do modelo de determinar positivos. A especificidade é a taxa de acertos entre 0s
valores negativos (desvalorizagdes), representando a habilidade do modelo em evitar alarmes
falsos.

Resumidamente, a forma de calculo dessas métricas é a seguinte:

o TP + TN
Acuracia = 4 TN T FP T FN (28)
o TP
Sensibilidade = TP+ FN (29)
TN

Especificidade = (30)

TN + FP
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em que: TP indica o nimero de classificagdes positivas corretas, TN é o numero de
classificacOes negativas corretas, FP representa o nimero de classifica¢des positivas incorretas,
e FN é o numero de classificacGes negativas incorretas.

Como mencionado, nas classificagdes dos modelos random forest e regressao logistica
foi utilizado o valor de corte de 0,5 para transformar as respostas huméricas (probabilidade de
valorizagdo) na classificagdo final do atributo (“valorizar” ou “desvalorizar”). Entretanto,
dependendo do objetivo do trabalho, qualquer outro valor entre zero e um poderia ser utilizado
como ponto de corte, 0 que geraria infinitas matrizes de confusdo. Por esse motivo, foi
adicionada a métrica AUC (Hanley & McNeil, 1982) neste trabalho, por possuir a vantagem de
abranger todos os valores de corte em seu calculo. Essa métrica apresenta valores entre 0,5 e 1,
em que o valor de 0,5 revela que as predi¢cdes ndo sdao melhores que uma previsao aleatoria,
enguanto o valor de 1 denota que as predicGes sdo perfeitas.

A equacdo matemaética da metrica AUC contem basicamente dois pardmetros: taxa de

P
: e taxa de falsos

verdadeiros positivos (True Positive Rate — TPR), que é dada por TPZFN,

FP
FP4TN’

positivos (False Positive Rate — FPR), que é dada por A curva chamada ROC (Receiver

Operating Characteristic) (Fawcett, 2006) relaciona graficamente TPR e FPR em diferentes
pontos de corte ou limiares de classificacdo. Por fim, a métrica AUC resume matematicamente

essa representacdo grafica por meio do célculo da area sob a curva ROC, representada a seguir:

1
AUC = f TPR(FPR)dFPR (31)
0
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados empiricos da pesquisa e estd dividido em trés
secdes. A primeira trata da analise descritiva dos dados utilizados e da definicdo dos atributos
(inputs) dos modelos. A segunda aborda o processo de modelagem (selecéo dos pardmetros de
controle e estimacgéo) e apresenta os resultados das previsdes dos modelos de random forest. A
ultima secdo traz uma comparacdo geral dos resultados das modelagens RF com os dos
competidores regressdo logistica e ARIMA.

Todas as etapas de processamento de dados, modelagens e afericdo dos resultados foram
executadas na linguagem de programagcéo R, utilizando a interface do software RStudio?*. O
hardware utilizado para execu¢do dos experimentos computacionais possui processador Intel
i7 7500U de 72 geracdo, memoria RAM de 8GB e armazenamento do tipo SSD de 256 GB.

5.1 Andlise Descritiva dos Dados

Os dados do Bitcoin foram coletados por intermédio do website da corretora Binance?®,
que oferece gratuitamente uma ampla variedade de conjuntos de dados do mercado de
criptomoedas em diferentes frequéncias. O formato em que os dados se encontram
originalmente é conhecido como OHLC (Open, High, Low, Close). Os valores se referem aos
precos de negociacdo de abertura, maximo, minimo e fechamento das criptomoedas na
frequéncia de um minuto. O periodo abrangido é de janeiro de 2019 a dezembro de 2022,
totalizando 2.099.831 observacgdes intradiarias de 1 (um) minuto. A data inicial foi escolhida
por motivos de liquidez (a criptomoeda comecou a apresentar maiores niveis de liquidez em
2019). O periodo final foi definido por tratar-se do ultimo prazo disponivel quando da conducao
da pesquisa.

O rétulo (variavel resposta) da pesquisa em cada instante t, y;, € do tipo humérico
binario, representando as direcGes futuras dos precos de fechamento da criptomoeda nos
horizontes de previsdo (h) de um minuto, cinco minutos, quinze minutos, uma hora, seis horas
e um dia. Assim, y, = "valorizar", se P;,, > P, e y = "desvalorizar”, se Py, < P, em que

P, € o prego da criptomoeda no instante t, Py € 0 preco de fechamento do Bitcoin no instante

24 Versdo 4.2.0, disponivel em: https://rstudio.com/products/rstudio/download/.

25 Fonte: https://data.binance.vision/.
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t + h, e h é 0 horizonte de previsdo em minutos, com h = {1; 5; 15; 60; 360; 1440}. A variavel
binéria é igual a unidade quando representa a categoria “valorizar” (aumento do preco no
horizonte futuro selecionado) e é igual a zero quando representa a categoria “desvalorizar”
(diminuicdo ou manutencdo do preco no horizonte futuro selecionado). Esse conjunto de
defasagens do rétulo é semelhante ao utilizado por Jaquart et al. (2021), acrescido de dois
horizontes mais longos, de seis horas e um dia, pelo fato de a pesquisa tratar do horizonte
intradiario.

Os atributos (variaveis explicativas) utilizados neste trabalho séo do tipo numérico e
referem-se a 18 diferentes log-retornos?® passados (defasados), calculados a partir dos pregos
de fechamento (Close), maximos (High) e minimos (Low) das séries. Os retornos s&o calculados
como r; = In(P;) — In(P;_,), em que r; € 0 retorno no instante t, P, é o preco da criptomoeda
no instante t, e P,_, € o preco defasado no instante t — x, com 0 < x < 1400 minutos.

A intencdo € encontrar um conjunto de retornos que represente, além das variacoes
pontuais (precos de fechamento) da criptomoeda, suas variagdes maximas e minimas ocorridas
nos precos passados do Bitcoin em comparacdo ao seu valor atual. As variacbes maximas e
minimas passadas contém uma informacao adicional usualmente utilizada por investidores do
mercado financeiro, relacionada possivelmente a uma sobre-reagdo recente dos investidores,
que ndo é capturada quando da utilizacdo apenas dos retornos pontuais.

Paratal, o preco utilizado no célculo dos retornos para o instante t, P, , € sempre o Gltimo
preco de fechamento (Close) do Bitcoin para 0 mesmo instante, ou seja, P, = Close;. Em
relacdo aos precos defasados na férmula de célculo, P;_,, foram considerados trés subgrupos
de valores.

Os primeiros cinco atributos referem-se as variacdes pontuais, e utilizam como preco
defasado na férmula de célculo, P;_,, 0s precos de fechamento (Close) da criptomoeda nas

defasagens de um minuto, cinco minutos, quinze minutos, uma hora, seis horas e um dia, ou

seja, os valores {Closet_x; Close;_y; Close;_y; Closes_,; Close;_y; Closet_x}.
x=1 X=5 x=5 x=15 x=60 x=1440

Os seguintes cinco atributos abordam as variagfes minimas passadas (maiores quedas
no preco em alguns intervalos de tempo) e séo calculados utilizando como preco defasado, P;_,,
0 maior valor dos pregos maximos (High) da criptomoeda nos seguintes horizontes de calculo:

até um minuto, de um a cinco minutos, de cinco a quinze minutos, de quinze minutos a uma

% Log-retornos, diferencas de logaritmos de precos, sdo amplamente utilizados em pesquisas sobre séries
temporais.



58

hora, de uma hora a seis horas, e de seis horas a um dia, formando o conjunto de valores:

max High,_, ; max High,_,: max High,_, ;
GMe—x s MAX HLGMe—x 5 A LGNt 5

0<x<1
max High,_,; max High,_,; max High,_,\
T TR A I I A R PP R Al

Os ultimos cinco atributos tratam das variacdes maximas de preco (maiores subidas) e
sdo calculados utilizando como preco defasado, P;_,,, 0 menor valor dos pregos minimos (Low),
com 0s mesmos horizontes de calculo dos atributos que utilizam os precos maximos (até um
minuto, de um a cinco minutos, de cinco a quinze minutos, de quinze minutos a uma hora, de

uma hora a seis horas, e de seis horas a um dia), ou seja,

min Low;_,; min Low;_,; min Low,_,;
0=<x<1 E=X7 cx<5 E=X7 5 ex<is t=x>
min Low;_,; min Low;_,; min Low;_,\|
15<x<60 60=<x<360 360<x<1440

Os dados s&o divididos em conjuntos de treinamento, para a realizacdo do ajuste
(estimacéo) dos modelos (in-sample), e de teste, para afericdo da capacidade preditiva dos
modelos (out-of-sample). O método escolhido para realizar as divisdes é o de janelas de tempo
moveis ou deslizantes (sliding windows), em que diferentes conjuntos treinamento-teste sao
criados respeitando a evolucdo temporal das observacdes. Essa metodologia de validagéo
cruzada permite que os resultados dos modelos sejam mensurados para periodos que
apresentam distintas dinamicas, como de alta, baixa ou estabilidade.

As observacdes referentes ao ano de 2019 foram utilizadas apenas para a escolha da
melhor configuracdo dos parametros de controle do modelo de RF. Para a modelagem e a
afericdo da capacidade preditiva dos modelos de previsdo, foram criados 12 diferentes
conjuntos de amostra teste, referentes aos trimestres dos anos de 2020, 2021 e 2022. Os
conjuntos de treinamento referentes a cada conjunto de teste abrangem sempre o semestre
anterior a cada amostra teste, conforme demonstra a Figura 3.

Em cada rodada de treinamento, houve o balanceamento na quantidade de rotulos
“valorizar” ¢ “desvalorizar” da base de treinamento, a fim de se evitar modelos desbalanceados
(com previsdes exageradas de apenas um rétulo). Todas as observacdes contendo o rotulo
menos frequente foram utilizadas. Em mesma quantidade que as observagdes do rétulo menos

frequente, foram selecionadas aleatoriamente observagdes contendo o rotulo mais frequente.
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Figura 3 - Divisdo da base de dados nos 12 distintos conjuntos de treinamento/teste para

afericdo da capacidade preditiva dos modelos de previséo

3T19 4T19 1T20 2T20 3T20 4720
Treinamento Teste
Treina{mento Teste
Treinamento Teste
Treinamento Teste
3T20 4720 1T21 2T21 3T21 4721
Treinamento Teste
Treine;mento Teste
Treinamento Teste
Treinamento Teste
3T21 4721 1T22 2T22 3T22 4722
Treinamento Teste
Treina;mento Teste
Treinamento Teste
Treinamento Teste

Fonte: elaborada pelo autor (2023).

A Figura 4 ilustra o comportamento do pre¢o do Bitcoin no periodo de janeiro de 2020
a dezembro de 2022, periodo utilizado nas amostras teste dos modelos. As linhas horizontais
indicam a divis&o dos periodos por trimestres de amostras teste. E costume na literatura do tema
de previsdo de ativos financeiros a utilizacdo de apenas um ou dois periodos de amostra teste.
Este trabalho utilizou uma diversidade maior nos periodos de amostras teste com a finalidade
de trazer maior robustez aos resultados.

O preco do Bitcoin apresentou alta volatidade no periodo analisado (ver Figura 4). A
criptomoeda iniciou 0 ano de 2020 negociada a aproximadamente US$ 3,7 mil, atingiu a marca
de US$ 70,0 mil em novembro de 2021 e, em abril de 2022, voltou a ser negociada a patamares
similares aos do inicio de 2021. Por fim, a moeda encerrou o0 ano de 2022 negociada a US$ 16,5
mil. As variacOes percentuais do Bitcoin dentro de cada trimestre, indicados pelos valores

dentro da Figura 4, reforcam a alta volatilidade da moeda digital.



60

Figura 4 - Evolucdo do preco de fechamento diario do Bitcoin no periodo de janeiro de 2020 a
2022
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Nota: as linhas horizontais indicam a divisdo dos periodos pelos 12 trimestres de amostras teste. Os
valores dentro do gréfico exibem a variagdo percentual do preco do Bitcoin naquele periodo.
Fonte: dados da pesquisa (2023).

A Tabela 3 exibe as principais estatisticas descritivas dos retornos intradiarios do
Bitcoin, segmentados de acordo com a caracterizacdo dos atributos a serem considerados nesse
trabalho.

Os valores da Tabela 3 demonstram que a média dos retornos é préxima de zero, e que
a volatilidade, mensurada pelo desvio-padrao dos retornos, aumenta de acordo com o horizonte
de previsdo, ou seja, a variabilidade intradiaria € maior quanto maior for o espaco de tempo
intradiario.

Tabela 3 - Estatisticas descritivas dos retornos intradiarios do Bitcoin no periodo de janeiro de
2020 e dezembro de 2022

Estatisticas Descritivas

Prazo de - -
Retorno Média Desvlo A35|_me- Curtose Minimo Quartill Mediana Quartil2 Maximo
Padréo tria

1 min. 0,00% 0,11% 6,41% 15535  -7,51%  -0,04%  0,00% 0,04% 7,23%
5 min. 0,00% 025%  -60,68% 136556  -1575%  -0,09%  0,00% 0,09%  16,91%
15min.  0,00% 042%  -2441% 106,61  -2340%  -0,15%  0,00% 0,15%  28,25%
1 hora 0,00% 081%  -62,06% 5581  -27,54%  -029%  0,01% 0,30%  29,31%
6horas  0,02% 1,90%  -86,14% 17,76  -4533%  -0,70%  0,03% 0,79%  33,85%

1 dia 0,08% 3,83%  -9392% 12,04  -68,95%  -158%  0,12% 1,91%  36,20%
Nota: os retornos foram segmentados de acordo com a periodicidade dos atributos a serem considerados
nos modelos preditivos.

Fonte: dados da pesquisa (2023).
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A anélise dos valores de desvio padréo e de medidas de posi¢do, como maximo, minimo
e quartis, indicam alta volatilidade do prego da criptomoeda (ver Tabela 3). No horizonte de
um dia, por exemplo, em mais da metade dos valores dos retornos (valores entre o primeiro e 0
terceiro quartil), o retorno do Bitcoin variou mais de 1,58%. A maior desvalorizacdo diaria no
periodo analisado foi de 68,95%, enquanto a maior valorizacdo da moeda foi de 36,20%. Os
retornos apresentaram assimetria negativa (com excecdo do retorno de um minuto), crescente
com o horizonte de célculo dos retornos. Os retornos exibem um padrdo leptocurtico (curtose
com valores acima de trés). Por outro lado, segundo valores da Tabela 3, a curtose decresce
com o aumento do horizonte de célculo dos retornos.

A secéo seguinte apresenta o0 processo de modelagem e os respectivos resultados da
aplicacdo dos modelos random forest na tarefa de previsdo da direcdo do preco intradiario do

Bitcoin.

5.2 Modelagem e Resultados — Random Forest

O primeiro passo do processo de modelagem das RF consistiu na escolha da melhor
configuracdo dos parametros de controle do modelo RF. Essa tarefa foi realizada utilizando
observacdes da base de dados referentes ao ano de 2019 (em um total de 523.836 observacdes),
considerando o periodo de janeiro a agosto (348.419 observacBes) como amostra de
treinamento e o periodo de setembro a dezembro (175.417 observacdes) como amostra de
validacao.

Foram simulados os resultados de 36 diferentes configuracdes de escolha de parametros
de controle, decorrentes da utilizagdo dos seguintes valores para os parametros: sampsize (0,25;
0,50; 0,75), a porcentagem de observacbes utilizada nas amostragens de cada base de
treinamento; nodesize (25; 50; 75; 100), o nUmero minimo de observacdes em cada no final; e
mtry (2; 4; 6), 0 nimero de varidveis disponiveis no processo de quebra dos nos das arvores.
Nas modelagens, todos os atributos das bases de dados foram utilizados e foram realizadas
previsdes para todos os horizontes de previséo.

O parametro ntree, 0 nimero de arvores produzidas, foi mantido em 200, pois ndo houve
efeito significativo no nivel de erro da amostra de validacdo com a adi¢cdo de mais arvores de
decisdo. Em conformidade com o método bootstrap (Efron, 1979), o processo de amostragem
das bases de dados foi realizado com reposicdo das observagdes (parametro replace =

verdadeiro). Finalmente, o valor de corte utilizado como referéncia na decisdo de
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classificacdo de cada observacédo (parametro cutoff) foi de 0,5 (valor padréo). A qualidade das
configuracdes de pardmetros de controle foi mensurada de acordo com a métrica AUC.

Os resultados encontrados nas simulacdes decorrem de menores valores para 0
parametro sampsize, maiores valores para nodesize e menores valores para mtry. Em outras
palavras, os modelos com maior poder preditivo utilizam de arvores mais curtas, o que protege
os modelos contra overfitting, menos observacgdes nas amostragens de cada base de treinamento
e um menor nimero de variaveis candidatas no processo das quebras dos nds das arvores,
caracteristicas que geram arvores mais distintas e reduzem a variancia dos modelos. A Tabela
4 apresenta os resultados, ordenados pela média da métrica AUC, para a amostra de validacéo
considerada, nos diferentes horizontes de previs&o.

Como foi selecionada apenas uma configuracao de parametros de controle para uso nas
previsdes dos modelos random forest nos diferentes horizontes de previsdo considerados, o
melhor conjunto foi selecionado com base na melhor média de AUC encontrada utilizando
todos os horizontes de previséo.

A configuracdo de parametros de controle com maior média AUC (ver Tabela 4) derivou
de valores para sampsize de 0,25, nodesize de 100 e mtry de 2. Esse conjunto de valores foi
selecionado para ser utilizado nos modelos de RF para a aferi¢cdo de capacidade preditiva nos
12 conjuntos de treinamento e teste considerados.
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Tabela 4 - Resultados das simulagbes dos modelos RF com diferentes configuracdes de

parametros de controle

Parametros de Controle

AUC nos Horizontes de Previsdo

Sampize Nodesize Mtry 1 min. 5 min. 15 min. 1 hora 6 horas 1dia Média
0,25 100 2 0,5434 0,5611 0,5666 0,5698 0,5595 0,5217 0,5537
0,25 75 2 0,5420 0,5603 0,5665 0,5692 0,5592 0,5241 0,5535
0,50 100 2 0,5447 0,5602 0,5631 0,5670 0,5572 0,5211 0,5522
0,75 100 2 0,5436 0,5599 0,5640 0,5642 0,5569 0,5234 0,5520
0,50 75 2 0,5436 0,5598 0,5634 0,5674 0,5571 0,5202 0,5519
0,25 50 2 0,5422 0,5596 0,5630 0,5663 0,5574 0,5222 0,5518
0,75 75 2 0,5430 0,5598 0,5620 0,5655 0,5542 0,5205 0,5508
0,50 50 2 0,5424 0,5595 0,5622 0,5638 0,5540 0,5207 0,5504
0,25 25 2 0,5403 0,5573 0,5623 0,5642 0,5548 0,5231 0,5503
0,25 75 4 0,5455 0,5614 0,5636 0,5631 0,5513 0,5152 0,5500
0,75 50 2 0,5430 0,5579 0,5606 0,5635 0,5524 0,5224 0,5500
0,25 100 4 0,5438 0,5611 0,5643 0,5643 0,5502 0,5161 0,5500
0,25 100 6 0,5447 0,5614 0,5638 0,5593 0,5483 0,5175 0,5492
0,25 50 4 0,5429 0,5576 0,5607 0,5608 0,5500 0,5203 0,5487
0,50 100 4 0,5439 0,5602 0,5598 0,5584 0,5491 0,5182 0,5483
0,50 75 4 0,5440 0,5590 0,5596 0,5581 0,5486 0,5194 0,5481
0,50 25 2 0,5408 0,5563 0,5573 0,5623 0,5524 0,5191 0,5480
0,25 75 6 0,5437 0,5600 0,5608 0,5575 0,5487 0,5171 0,5480
0,50 50 4 0,5430 0,5567 0,5577 0,5571 0,5479 0,5204 0,5471
0,75 25 2 0,5406 0,5536 0,5576 0,5600 0,5502 0,5204 0,5471
0,75 100 4 0,5439 0,5590 0,5584 0,5548 0,5456 0,5207 0,5471
0,25 50 6 0,5420 0,5577 0,5610 0,5569 0,5474 0,5175 0,5471
0,50 100 6 0,5439 0,5599 0,5578 0,5545 0,5451 0,5180 0,5465
0,75 75 4 0,5437 0,5564 0,5577 0,5556 0,5466 0,5191 0,5465
0,25 25 4 0,5411 0,5531 0,5573 0,5588 0,5488 0,5195 0,5464
0,50 75 6 0,5437 0,5583 0,5572 0,5527 0,5459 0,5190 0,5461
0,75 100 6 0,5432 0,5581 0,5555 0,5509 0,5436 0,5205 0,5453
0,25 25 6 0,5409 0,5556 0,5559 0,5546 0,5442 0,5199 0,5452
0,75 75 6 0,5429 0,5571 0,5549 0,5501 0,5436 0,5212 0,5450
0,75 50 4 0,5411 0,5563 0,5545 0,5545 0,5450 0,5172 0,5448
0,50 25 4 0,5398 0,5530 0,5557 0,5545 0,5456 0,5187 0,5446
0,50 50 6 0,5429 0,5557 0,5543 0,5517 0,5428 0,5199 0,5445
0,75 25 4 0,5391 0,5527 0,5546 0,5536 0,5454 0,5202 0,5443
0,50 25 6 0,5410 0,5536 0,5545 0,5483 0,5433 0,5216 0,5437
0,75 50 6 0,5418 0,5549 0,5529 0,5480 0,5414 0,5223 0,5436
0,75 25 6 0,5396 0,5513 0,5511 0,5483 0,5407 0,5216 0,5421

Nota: Para cada horizonte de predi¢do, sdo apresentados os resultados da métrica AUC para a amostra
de validacéo.

Fonte: dados da pesquisa (2023).

A funcdo de modelagem RF utilizada, do pacote “randomForest()” do software

RStudio, oferece automaticamente uma informacao sobre a importancia de cada atributo, ou
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seja, a relevancia das entradas dos modelos RF. A importancia de cada atributo € medida pelo
aumento médio da acurécia gerado nas diferentes quebras das &rvores de decisdo em cada
floresta aleatoria. A Tabela 5 exibe o valor médio de importéncia de cada um dos atributos nos
diferentes horizontes de previsao, calculados nas modelagens em cada uma das 12 diferentes
bases de treinamento. Com a finalidade de padronizacdo, os valores estdo ajustados de forma
que a varidvel menos importante receba o valor de um, ou seja, os valores de importancia, para
cada horizonte de previsao, foram divididos pelo menor valor entre eles. Os valores em negrito

referem-se aos valores maximos de importancia em cada horizonte de previsao.

Tabela 5 - Importancia média de cada atributo - RF

Importancia Média do Atributo nos Horizontes de Previsdo

Atributo - - - -
1 min. 5 min. 15 min. 1 hora 6 horas 1dia

Fechamento 1 min. 3,76 1,51 1,24 1 1 1
Fechamento 5 min. 4,10 4,06 3,14 2,58 1,95 1,52
Fechamento 15 min. 3,44 4,26 5,75 4,45 3,12 2,38
Fechamento 1 hora 1,94 4,44 7,78 8,93 6,64 4,94
Fechamento 6 horas 1,18 3,31 7,14 12,14 14,85 11,47
Fechamento 1 dia 1 3,30 6,70 12,19 18,99 17,73
Max. 1 min. 4,40 1,15 1,09 1,10 1,28 1,47
Max. 5 min. 4,40 2,89 2,76 2,53 2,37 2,17
Max. 15 min. 4,49 5,09 5,40 4,93 3,98 3,37
Max. 1 hora 3,18 6,11 9,53 9,32 7,67 6,41
Max. 6 horas 1,26 3,96 8,53 13,44 16,76 12,91
Max. 1 dia 1,24 3,52 7,41 13,44 20,21 19,18
Min. 1 min. 3,73 1 1 1 1,15 1,34
Min. 5 min. 3,81 2,92 2,69 2,32 2,10 1,97
Min. 15 min. 4,84 511 5,33 4,59 3,65 3,10
Min. 1 hora 3,17 5,70 8,41 8,42 7,10 6,14
Min. 6 horas 1,42 4,05 8,52 13,09 14,48 12,69
Min. 1 dia 1,04 3,36 7,32 12,83 18,78 19,41

Nota: a importancia média de cada atributo foi medida por meio do aumento médio da acuracia gerado
nas diferentes quebras das &rvores de decisdo em cada floresta aleatdria. Padronizagdo realizada pela
divisdo de cada valor pelo menor valor em cada horizonte de previsdo. Os valores em negrito referem-
se aos valores maximos de importancia para cada horizonte de previsao.

Fonte: dados da pesquisa (2023).

Os resultados da Tabela 5 apontam que, com o aumento do horizonte de previsdo, 0s
atributos referentes a maiores defasagens se tornam mais relevantes. Para o horizonte de
previsdo de um minuto, por exemplo, 0s retornos passados de até quinze minutos se
apresentaram como os atributos mais importantes. De outra forma, para os horizontes de
previsdo mais longos, a partir de seis horas, 0s retornos passados com horizontes a partir de seis

horas se mostraram como os atributos mais importantes.
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A Tabela 6 ilustra o poder preditivo dos modelos de RF nos diferentes horizontes de
previsdo para a antecipacdo da direcéo futura do preco do Bitcoin nas diversas amostras teste
consideradas. A capacidade preditiva do modelo € medida pelo conjunto das métricas: acurécia,
sensibilidade, especificidade e AUC.

Os resultados exibidos na Tabela 6 apontam que os modelos RF possuem poder
preditivo superior a de um passeio aleatorio ou de um modelo ingénuo (valores de 0,5 para
todas as métricas de avaliacdo), na tarefa de previsdo da direcdo do preco do Bitcoin nos
horizontes intradiarios considerados.

A métrica acurcia, exibida no Painel A da Tabela 6, representa a capacidade de acerto
total de classificacdo dos modelos. Considerando o resultado para o periodo total de testes (anos
completos de 2020 a 2022) — exibido na ultima coluna da Tabela 6 — os valores de acuracia
(Painel A) foram de 0,525; 0,532; 0,536; 0,534; 0,526; 0,513, para 0s horizontes respectivos de
um minuto, cinco minutos, quinze minutos, uma hora, seis horas e um dia. Todos os valores
foram superiores a 0,5. A acurécia foi maior para os horizontes de previséo intermediarios, de
cinco minutos (0,532), quinze minutos (0,536) e uma hora (0,534). O melhor resultado refere-
se ao horizonte de quinze minutos (0,536), enquanto o pior resultado esta associado ao horizonte
mais longo de previsdo, de um dia (0,513) - horizontes mais longos apresentam maior
volatilidade e maior dificuldade na tarefa de previsdo. Em relagcdo aos conjuntos trimestrais de
teste (Painel A da Tabela 6), os valores de acuracia encontrados foram superiores a 0,5 em 71
dos 72 periodos de teste e horizontes de previsdo considerados, com exce¢do de um resultado
(conjunto teste “2T22” no horizonte de previsdo de um dia). O maior valor de acurécia
encontrado (0,550) refere-se ao segundo trimestre de 2020, no horizonte de previséo de cinco

minutos.
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Tabela 6 - Métricas de avaliacao preditiva dos modelos RF para a antecipacéo futura da direcéo
do preco intradiario do Bitcoin para o conjunto de amostras teste trimestrais nos anos de 2020
a 2022

Periodo do Conjunto Teste

1T20 2720 3T20 4720 1T21 2T21 3T21 4T21 1T22 2T22 3T22 4T22 Total

Horizonte de Previsdo

Painel A: Acuracia

1 min. 0,535 0540 0534 0532 0522 0526 0522 0515 0518 0520 0516 0,522 0,525
5 min. 0,542 0550 0545 0534 0530 0534 0530 0521 0523 0522 0523 0,528 0,532
15 min. 0,538 05546 0543 0544 0532 0537 0534 0527 0531 0525 0531 0,538 0,536
1 hora 0,54 0547 0540 0533 0514 0530 0528 0528 0535 0535 0544 054 0,534
6 horas 0,515 05542 0510 0536 0506 0526 0514 0533 0549 0515 0530 0,537 0,526
1dia 0484 0524 0520 0521 0502 0521 0,500 0,524 0518 0481 0533 0,531 0,513
Painel B: Sensibilidade
1 min. 0,507 0487 0483 0503 0498 0506 0,521 0,510 0,500 0521 0505 0,475 0,501
5 min. 0,488 0499 0503 0499 0552 0546 0531 0,539 0503 0514 0517 0471 0,513
15 min. 049 0516 0528 0514 0582 0567 0528 0540 0,510 0516 0510 0,482 0,524
1 hora 0,513 0512 0474 0501 0573 0579 0528 0518 0502 0543 0528 0,505 0,523
6 horas 0484 0492 0446 0542 0482 0533 0491 0505 0,528 0554 0491 0,403 0,496
1dia 0456 0435 0529 0486 0495 0527 0426 0529 0504 0560 0,428 0,543 0,492

Painel C: Especificidade

1 min. 0,563 0594 0585 0561 0546 0545 0523 0521 0536 0519 0528 0,569 0,549
5 min. 0,596 0,602 0588 0571 0507 0521 0,530 0,504 0,544 0531 0528 0,585 0,550
15 min. 0,582 0576 0559 0576 0482 0506 0541 0,513 0,552 0533 0552 0,595 0,547
1 hora 0,567 0,584 0,607 0569 0449 0482 0529 0536 0570 0527 0561 0,575 0,546
6 horas 0,548 0,598 0583 0528 0533 0520 0,539 0,562 0,570 0479 0569 0,658 0,558
1dia 0,513 0,637 0508 0588 0512 0517 0,584 0,519 0532 0423 0,628 0,520 0,537
Painel D: AUC
1 min. 0,551 0,558 0,547 0544 0533 0538 0531 0523 0527 0529 0525 0,531 0,536
5 min. 0,563 0572 0564 0549 0542 0548 0545 0530 0535 0532 0531 054 0,546
15 min. 0,555 0,567 0562 0565 0547 0553 0,549 0,540 0,544 0533 0543 0,552 0,551
1 hora 0,558 0,564 0556 0551 0523 054 0539 0541 0549 0545 056 0,552 0,548
6 horas 0,520 05563 0530 0546 0514 0544 0521 0546 0565 0525 054 0,539 0,538
1dia 0477 0544 0525 0541 0498 0530 0,508 0,528 0520 0486 0543 0,535 0,520

Nota: A ultima coluna (“Total””) computa os valores considerando o prazo total de testes. Os valores em
negrito demarcam os maiores valores das métricas para cada periodo de teste. O termo “1T20” refere-
se ao primeiro trimestre de 2021.

Fonte: dados da pesquisa (2023).

A métrica sensibilidade, exibida no Painel B da Tabela 6, indica a capacidade do modelo
de realizar previsbes corretas de valores positivos do rotulo, no caso deste trabalho, de
valorizagbes da criptomoeda. Os resultados apontam que os modelos RF apresentaram
dificuldade maior de detectar as valorizagdes do preco do Bitcoin, principalmente nos

horizontes de previsdo mais longos, de seis horas e um dia, com valores encontrados inferiores
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a 0,5. Considerando o periodo total de teste (Gltima coluna Painel B da Tabela 6), os valores de
sensibilidade foram de 0,501 (um minuto), 0,513 (cinco minutos), 0,524 (quinze minutos),
0,523 (uma hora), 0,496 (seis horas), e 0,492 (um dia). Tal como os resultados de acurécia, 0s
valores maiores de sensibilidade ocorreram nos horizontes intermediarios (cinco minutos,
quinze minutos e uma hora), com maior valor para o horizonte de quinze minutos (0,524) e pior
valor no horizonte de uma hora (0,492). Em 47 dos 72 testes de base trimestral, os modelos ndo
conseguiram prever as valorizagdes do Bitcoin de forma superior a de um passeio aleatério
(0,5). O ano de 2021 apresentou os maiores valores de sensibilidade no periodo de teste
considerado.

A métrica especificidade que, por outro lado, mensura neste trabalho a capacidade de
realizar previsdes corretas entre as desvalorizagcdes da criptomoeda, considerando o periodo
total de testes (Ultima coluna Painel C da Tabela 6), exibiu valores de 0,549; 0,550; 0,547;
0,546; 0,558; 0,537, para 0s horizontes respectivos de um minuto, cinco minutos, quinze
minutos, uma hora, seis horas e um dia. O horizonte de previsdo de seis horas apresentou o
melhor resultado (0,558), enquanto o pior resultado esteve associado ao horizonte de previsao
mais longo, de um dia (0,537). Quanto aos trimestres de teste, houve resultados superiores a
0,5 em 67 dos 72 conjuntos considerados, com maior valor encontrado (0,658) no quarto
trimestre de 2022, com horizonte de previséo de seis horas.

A andlise dos valores de sensibilidade e especificidade revela que os modelos de RF
apresentaram maior habilidade em identificar desvalorizacdes da criptomoeda. Os valores de
especificidade foram superiores aos de sensibilidade em todos os horizontes de previsdo quando
considerado o prazo completo de teste (Gltimas colunas dos Painéis B e C da Tabela 6).

A métrica de poder preditivo AUC é a mais completa das utilizadas neste trabalho, pois
abrange, em seu calculo de medicéo de erro de classificacao, todos os valores de corte na tarefa
de transformar uma previsdo do modelo, medida em probabilidade de valorizacao entre zero e
um, em uma classificagao, de rétulo “valorizar” ou “desvalorizar”. A demais métricas utilizam
apenas o valor de corte de 0,5.

Os resultados encontrados de AUC, presentes no Painel D da Tabela 6, indicam que as
predi¢des sdo melhores que uma previsdo aleatdria, com valores de 0,536 (um minuto), 0,546
(cinco minutos), 0,551 (quinze minutos), 0,548 (uma hora), 0,538 (seis horas) e 0,520 (um dia),
considerando o periodo total de teste (ultima coluna do Painel D da Tabela 6). De mesma forma
gue nos resultados da métrica acuracia (Painel A da Tabela 6), o0 maior poder preditivo se
associou ao horizonte de quinze minutos (0,551) e o pior resultado ao horizonte de um dia

(0,520). Os maiores valores de AUC encontrados para os trimestres de teste (Painel D da Tabela
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6) decorrem do ano de 2020, atingindo o valor maximo de 0,572, relativo ao segundo trimestre
de 2020 (“2T20”) e horizonte de previsao de cinco minutos. Em 69 dos 72 conjuntos de teste,
o valor de AUC foi superior a 0,5.

Para avaliar se os modelos RF sdo capazes de prever a direcdo do preco de criptomoedas
com poder preditivo maior que de um passeio aleatorio, ou um simples lance de uma moeda,
realizou-se um teste de hipGtese paramétrico para proporcoes (Morettin & Bussab, 2017), H1,
em que é verificado se o poder preditivo dos modelos, medido pela acurécia, é estatisticamente
superior a 0,5, como hipotese nula. A hipotese alternativa atesta acuracia maior que 0,5.

A Tabela 7 exibe os valores-p (p-values) dos testes de proporc¢éo realizados para cada
conjunto de teste nos diferentes horizontes de previsao. Valores encontrados abaixo de 0,05,
apresentados em negrito, indicam que a hipotese nula de igualdade de proporcdes do teste foi
rejeitada, ou seja, a acuracia naquela situacdo é estatisticamente superior a 0,5.

Tabela 7 - Valores-p (p-values) dos testes de proporcdo para a acuracia dos modelos RF,

realizados para cada conjunto de teste nos diferentes horizontes de previsao

Horizonte de Periodo do Conjunto Teste
Previsao 1T20 2T20 3T20 4T20 1T21 2T21 3T21 4T21 1T22 2T22 3T22 4T22 Total
1 min. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0,000 0,000 0,000 0,000
5 min. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0,000 0,000 0,000 0,000
15 min. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0,000 0,000 0,000 0,000
1 hora 0,000 0,000 0,000 0,002 0212 0,005 0,008 0010 0001 0,001 0,000 0,000 0,000
6 horas 0563 0,115 0,715 0,175 0,874 0,345 0,602 0230 0065 0,637 0274 0192 0,001
1 dia 0,834 0,675 0,755 0,755 1,000 0,834 1,000 0,755 0,752 0,834 0,602 0,602 0,381

Nota: valores encontrados abaixo de 0,05, demarcados em negrito, indicam situa¢fes em que a acuracia
é estatisticamente superior a 0,5. A Ultima coluna (“Total”’) computa os valores considerando o prazo
total de testes.

Fonte: dados da pesquisa (2023).

Os resultados da Tabela 7, quando considerado o periodo completo de teste (Gltima
coluna), revelam que os modelos RF apresentaram acuracia estatisticamente superior a 0,5 em
quase todos os horizontes de previsdo, com excecdo do horizonte de um dia. Quanto aos
trimestres de teste, foi atestada acurécia superior a 0,5 em todos os periodos de teste nos
horizontes mais curtos, de um minuto, cinco minutos e 15 minutos, e em 11 dos 12 periodos de
teste relativos ao horizonte de uma hora. Em relagdo ao horizonte mais longo considerado, de
um dia, em todos os casos ndo houve superioridade estatistica dos modelos RF.

Os resultados encontrados nos testes de propor¢do apontam para a rejeicdo da hipotese
de eficiéncia de mercado de Fama (1970) em sua forma fraca, nos horizontes de previsdo mais

curtos utilizados, de um minuto, cinco minutos, quinze minutos e uma hora. Dessa forma, ha
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indicios de que os movimentos do preco do Bitcoin na frequéncia intradiaria ndo seguem o
comportamento de um passeio aleatério e podem ser previstos por modelos de aprendizado de
maquina, como o random forest, em determinados horizontes de previséo.

Neste trabalho, os modelos de RF oferecem, inicialmente, como saida, a probabilidade
de ocorrer uma valorizagdo do ativo no horizonte de previsdo considerado. Em seguida, esse
valor de probabilidade é comparado com o limiar de 0,5 para classificar a saida de acordo com
o rétulo: “valorizar” ou “desvalorizar”. Em outras palavras, o valor das saidas dos modelos ndo
é utilizado na classificacdo, mas apenas o fato de ser maior ou menor e igual a 0,5.

Para reforcar a hipdtese de previsibilidade dos modelos RF, essa informagdo
(probabilidade de valorizacdo) pode ser aplicada em uma analise adicional, em que se busca
verificar a existéncia de relacdo entre diferentes faixas de valores de saida dos modelos RF e a
categoria da variavel resposta utilizada na pesquisa, a dire¢cdo do preco de fechamento da
criptomoeda. Para esta anélise, os valores de probabilidade de saida foram categorizados em 20
diferentes faixas de previsdo, organizadas a cada 5% de valor (“0%-5%", “5%-10%", ..., ”95%-
100%”), e foi computada a diregdo do preco da criptomoeda, medida pelo percentual de
valorizacgdes da criptomoeda em cada uma dessas faixas de probabilidade. A Tabela 8 apresenta
os resultados dessa analise, em que sdo exibidas as porcentagens de valorizacdo em cada faixa
de probabilidade para os horizontes de previsdo considerados. Estdo ilustrados apenas o0s
resultados nas situagdes com mais de 30 ocorréncias.

Os resultados da Tabela 8 revelam uma relagdo direta entre os valores de saidas dos
modelos RF e a direcdo do preco futuro do Bitcoin. Nota-se uma porcentagem maior de
valorizac6es do ativo em faixas de saidas do modelo de maior valor, padrdo mais evidente para
0s horizontes de previsdo mais curtos (um, cinco e quinze minutos). Especificamente, 0s
resultados para o horizonte de quinze minutos, em que foram encontrados os melhores
resultados de poder preditivo (ver Tabela 6), se comportaram como o esperado (ver Tabela 8),
pois todas as faixas de maior probabilidade apresentaram maiores porcentagens de valorizagdes
do Bitcoin. Tomando o mesmo horizonte de quinze minutos como exemplo, na faixa “90%-
95%" de saida do modelo, ou seja, nas ocasides em que o modelo apresentou como resposta
valores entre 0,90 e 0,95 (indicando alta probabilidade de valorizagdo do Bitcoin), houve
valorizacao em 73,2% das situacdes. Por outro lado, na faixa de resposta “5%-10%" (indicando
alta probabilidade de desvalorizacdo da moeda), houve valorizagdo em apenas 29,8% das

situacoes.
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Tabela 8 - Porcentagem de valorizacao do Bitcoin por faixas de previsao das saidas dos modelos

RF nos diferentes horizontes de previséo

Horizonte de Previsdo

Faixa de Previsao

1 min. 5 min. 15 min. 1 hora 6 horas 1dia

0%-5% - - - - 42,30% 66,60%
5%-10% - - 29,80% 41,00% 51,10% 60,70%
10%-15% 33,30% 36,00% 34,00% 37,70% 46,30% 53,80%
15%-20% 38,00% 37,10% 38,40% 41,70% 46,40% 50,70%
20%-25% 39,90% 39,30% 39,50% 43,20% 45,90% 50,60%
25%-30% 41,30% 41,40% 41,40% 44,30% 46,40% 50,30%
30%-35% 43,10% 43,40% 43,60% 45,40% 48,20% 50,60%
35%-40% 44,80% 45,40% 45,80% 46,90% 49,00% 51,00%
40%-45% 46,90% 47,40% 47,60% 48,20% 49,90% 50,80%
45%-50% 49,20% 49,30% 49,50% 50,20% 50,80% 51,20%
50%-55% 50,90% 51,20% 51,40% 51,70% 51,90% 52,10%
55%-60% 52,60% 52,80% 53,10% 53,50% 53,10% 53,20%
60%-65% 55,10% 54,60% 54,60% 54,80% 54,40% 54,80%
65%-70% 56,90% 56,70% 57,00% 56,20% 55,20% 55,10%
70%-75% 59,20% 59,50% 59,10% 57,50% 56,10% 54,80%
75%-80% 62,10% 62,40% 61,40% 58,50% 57,60% 54,30%
80%-85% 64,20% 65,10% 65,20% 60,50% 59,00% 54,70%
85%-90% 65,70% 67,60% 68,00% 61,00% 57,90% 54,70%
90%-95% - - 73,20% 65,00% 63,10% 54,90%
95%-100% - - - 77,50% 85,70% 62,10%

Nota: as faixas de previsdo foram criadas a partir da categorizacao dos valores de saida dos modelos RF.
Estéo ilustrados apenas os resultados com mais de 30 ocorréncias.
Fonte: dados da pesquisa (2023).

A anélise relativa a direcdo da criptomoeda segmentada por faixas de probabilidade abre
caminho para a busca de situagfes nas quais 0 modelo apresenta maior poder preditivo,
principalmente nas faixas de previsdo mais extremas, nas quais os valores de saida estdo
préximo de zero ou um, como nos casos do exemplo presente no paragrafo anterior.

Esta secdo tratou da questdo da modelagem e dos resultados da aplicacdo do modelo
random forest nas bases de teste da pesquisa. Foi descrito o processo de escolha dos pardmetros
de controle do modelo, foram apresentados os valores de importancia de cada atributo e
debatido o poder preditivo das RF, analisado de diferentes formas e contendo a discussado sobre
a primeira hipotese de pesquisa do trabalho (H1).

O processo de escolha dos parametros de controle do modelo apontou que as melhores
RF decorreram da utilizacdo de menos observacGes nas amostragens de cada base de
treinamento, arvores mais curtas e um menor nimero de variaveis candidatas no processo das

quebras do nds.
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O poder preditivo dos modelos RF foi inicialmente estimado para cada trimestre de teste
e para o periodo total de testes, e mensurado pelas métricas: acuracia, sensibilidade,
especificidade e AUC. Nesse contexto, a primeira hipotese de pesquisa do trabalho, H1, foi
avaliada. Resumidamente, os resultados mostraram que: (1) os modelos RF foram habeis em
prever a direcdo do preco de criptomoedas com acuracia maior que um passeio aleatério em
quase todos os horizontes de previsdo (com excec¢do do horizonte de um dia), rejeitando a
hipotese de eficiéncia de mercado de Fama (1970) em sua forma fraca; (2) o poder preditivo
dos modelos RF apresentou melhores resultados para os horizontes de previsao intermediarios,
de cinco minutos, quinze minutos e uma hora, com destaque positivo para o horizonte de quinze
minutos e negativo para o horizonte de um dia; (3) os modelos RF exibiram maior habilidade
em identificar desvalorizagdes da criptomoeda, apresentando valores maiores de especificidade
que os de sensibilidade; e (4) a analise dos resultados por faixas de saida dos modelos
salientaram uma relacéo direta entre os valores de saida dos modelos RF e a direcdo do preco
de fechamento da criptomoeda.

S&o escassos os trabalhos na literatura que tratam especificamente da previséo de
direcdo de preco do Bitcoin no horizonte intradiario utilizando modelos de random forest.
Foram encontrados apenas sete trabalhos com resultados de acurédcia para horizontes de
previsdo menores que um dia. Ainda, quatro desses trabalhos apresentam resultados com
evidéncia de sobreajuste nos modelos (Alonso-Monsalve et al., 2020; Ibrahim et al., 2021;
Gradojevic et al.; Orte et al., 2023), com valores de acuracia de até 100%. A Tabela 9 apresenta
um comparativo dos valores de acuracia deste trabalho com os valores encontrados nas
pesquisas da literatura em que ndo houve sobre-ajuste, considerando diferentes horizontes de
previséo.

Tabela 9 - Comparativo dos valores de acuracia entre os trabalhos presentes na literatura sobre

previsdo de direcdo do preco do Bitcoin no horizonte intradiario utilizando modelos Random

Forest
. i Horizonte de Previsdo
Referéncia Periodo de Teste - - - -

1 min. 5 min. 15 min. 30 min. 1 hora
Este trabalho jan20-dez22 0,525 0,532 0,536 - 0,534
Akyildirim et al. (2022) ago/20 - 0,53 0,54 0,56 0,54
Jaquart et al. (2021) set19-nov19 0,512 0,527 0,535 - 0,556
Akyildirim et al. (2021) jan18-jun1s8 - - 0,53 0,55 0,52

Fonte: dados da pesquisa (2023).
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Previamente & andlise dos resultados demonstrados na Tabela 9, deve-se tomar o
cuidado necessario na comparagdo dos diferentes valores, pois cada pesquisa se utilizou de
bases de dados e periodos de teste distintos, bem como possivelmente diferentes séries
historicas sobre o Bitcoin (a criptomoeda é negociada em diferentes corretoras com diferencas
de precos).

Os valores da Tabela 9 apontam para a semelhanca dos resultados encontrados nesta
pesquisa com 0s presentes na literatura do tema, principalmente em relacdo ao trabalho de
Akyildirim et al. (2022). Tomando o horizonte de previsao de cinco minutos como exemplo, a
acurécia para o periodo completo de teste encontrada neste trabalho foi de 0,532, contra 0,53
em Akyildirim et al. (2022) e 0,527 em Jaquart et al. (2021). Neste trabalho, o poder preditivo
das RF foi testado em uma base de teste notadamente mais ampla que nos estudos da literatura
(ver coluna “Periodo de Teste” da Tabela 9).

O comparativo de poder preditivo entre as pesquisas do tema reforcou o fato de que
neste trabalho foram desenvolvidos modelos parcimoniosos, ou seja, menos complexos, mas
com poder preditivo compativel com os da literatura. No trabalho de Jaquart et al. (2021), por
exemplo, foi utilizado um conjunto amplo de 169 atributos, incluindo indicadores técnicos, de
cadeia de blocos (blockchain), de sentimento e econémicos, utilizados como entrada nos
modelos RF. Akyildirim et al. (2022), de outra forma, utilizaram uma gama de 40 atributos,
incluindo defasagens passadas e diversos indicadores técnicos. De uma forma mais concisa, 0
trabalho apresentado aqui utilizou-se apenas de 18 atributos como entradas para os modelos
RF, referentes aos retornos passados de um minuto, cinco minutos, quinze minutos, uma hora,
seis horas e um dia, utilizando como preco inicial em seu calculo valores de fechamento,
maximos e minimos do Bitcoin nesses diferentes horizontes. Ainda assim, os resultados da
Tabela 9 demonstram que este trabalho obteve resultados similares ou superiores aos
encontrados na literatura.

A execucdo das modelagens RF deste trabalho consumiu um tempo total de 165,3
minutos, ou seja, aproximadamente duas horas e quarenta minutos. No Apéndice A estdo
apresentados os valores de tempo dispendidos nas modelagens utilizando os 12 diferentes
horizontes de previsdo, realizadas em todas as bases de treinamento e teste. O tempo médio
dispendido nas modelagens foi de 6,12 minutos, com desvio padrdo de 0,62 minuto. Houve

uma tendéncia de queda no tempo gasto com o aumento do horizonte de previséo.
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5.3 Comparativo dos Resultados dos Modelos

Esta secdo contém a analise comparativa do poder preditivo dos modelos random forest,
regressdo logistica e ARIMA, em suas aplicacbes no periodo completo de teste, que
compreende o0s 12 trimestres de treinamento-teste.

O processo de elaboracdo, aplicagéo e afericdo dos resultados relativos ao modelo de
regressao logistica seguiu a estrutura das modelagens RF. Foram tratados o0s seguintes temas:
analise da importancia de cada atributo, poder preditivo dos modelos em cada base de teste,
segmentacdo das saidas dos modelos por faixa de previsdo, e tempo de processamento das
modelagens. Os resultados completos estdo expostos no Apéndice B.

O processo de modelagem das séries temporais por meio de modelos ARIMA seguiu 0s
estagios da metodologia de Box e Jenkins (1976), contendo as etapas de identificacdo, ajuste e
analise de diagndstico. Na fase de identificacdo, foi verificada a estacionariedade das séries e
realizada a busca da melhor estrutura do modelo em cada periodo de teste. Na etapa de ajuste,
os parametros da funcao de previsdo foram estimados. Na etapa final, de analise de diagndstico,
as séries dos residuos dos modelos foram testadas para autocorrelacdo e normalidade. O poder
preditivo dos modelos foi mensurado em seguida. Ndo h& a andlise do poder preditivo
segmentado por faixas de previsdo, pois os modelos ARIMA possuem outra forma de previséo
dos rétulos. Os resultados detalhados estéo exibidos no Apéndice C.

A Tabela 10 apresenta conjuntamente o poder preditivo dos diferentes modelos,
mensurado pelas métricas: acuracia, sensibilidade, especificidade e AUC. Os valores de cada
métrica foram calculados considerando o periodo completo de teste, de janeiro de 2020 a
dezembro de 2020.

A leitura da Tabela 10 demonstra a superioridade de poder preditivo do modelo de
random forest, sequido pela regressao logistica, com resultados préximos, e pelo ARIMA, com

resultados aparentemente inferiores.
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Tabela 10 - Comparativo do poder preditivo dos modelos RF, regresséo logistica e ARIMA

Resultados do Modelo

Horizonte de Previsdo

Random Forest Regressao Logistica ARIMA
Painel A: Acurécia
1 min. 0,525 0,516 0,505
5 min. 0,532 0,528 0,515
15 min. 0,536 0,531 0,509
1 hora 0,534 0,528 0,511
6 horas 0,526 0,521 0,517
1 dia 0,513 0,523 0,520
Painel B: Sensibilidade
1 min. 0,501 0,532 0,460
5 min. 0,513 0,532 0,507
15 min. 0,524 0,526 0,527
1 hora 0,523 0,525 0,464
6 horas 0,496 0,472 0,480
1 dia 0,492 0,421 0,583
Painel C: Especificidade
1 min. 0,549 0,501 0,548
5 min. 0,550 0,524 0,523
15 min. 0,547 0,536 0,49
1 hora 0,546 0,531 0,561
6 horas 0,558 0,572 0,555
1 dia 0,537 0,635 0,454
Painel D: AUC
1 min. 0,536 0,525 0,504
5 min. 0,546 0,539 0,515
15 min. 0,551 0,542 0,509
1 hora 0,548 0,540 0,510
6 horas 0,538 0,534 0,517
1 dia 0,520 0,537 0,496

Nota: o poder preditivo dos modelos foi testado por meio do conjunto de métricas: acurécia,
sensibilidade, especificidade e AUC, para cada horizonte de previsdo considerando o periodo completo
de teste (janeiro de 2020 a dezembro de 2020). Os valores em negrito destacam o maior valor para a
métrica em cada horizonte de previsao. Para os modelos random forest e regressao logistica, valores de
saida dos modelos maiores que 0,5 (valor de corte) sdo classificados como uma valorizagdo. Para o
ARIMA, o valor de corte é zero.

Fonte: dados da pesquisa (2023).

Com excecdo do horizonte de um dia, o modelo random forest apresentou valores
superiores de acuracia e de AUC (Painel A e Painel D da Tabela 10) em relagdo aos gerados
pelos modelos regressao logistica e ARIMA em todos 0s demais horizontes de previsdo. Os
modelos ARIMA apresentaram os piores resultados de acuracia e AUC para todos os horizontes

de previsao.
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Todos os modelos apresentaram maior capacidade de detectar desvalorizagbes da
criptomoeda (ver Painel B e Painel C da Tabela 10), pois apresentaram, em média, maiores
valores para a métrica especificidade (acerto entre as desvaloriza¢bes da criptomoeda) em
relacdo a métrica sensibilidade (acerto entre as valorizacfes), fato ainda mais evidente nos
horizontes de previsdo mais longos.

Os modelos RF e regressao logistica apresentaram maior poder preditivo nos horizontes
de previsdo intermediarios, de cinco minuto, quinze minutos e uma hora, com valores de
acuracia de 0,532, 0,536 e 0,534, respectivamente para os modelos de RF, e de 0,528, 0,531 e
0,528 para os modelos de regresséo logistica. Os maiores valores de acurécia referem-se ao
horizonte de previsdo de quinze minutos. Aparentemente, o horizonte de um minuto é curto
para realizar previsdes de direcdo de precos, enquanto o horizonte de um dia descola do
contexto intradiario do trabalho.

A segunda hipotese de pesquisa, H2, avalia a existéncia de superioridade estatistica do
poder preditivo dos modelos random forest quando comparados aos modelos de regresséo
logistica e ARIMA. Para a execucdo dessa tarefa, foram realizados testes de hipotese
paramétricos de proporcGes par a par (Morettin & Bussab, 2017) com os resultados de cada
modelo, utilizando a métrica acuracia — calculada no periodo completo de teste — como medida
de comparacdo. A hipdtese nula de cada teste se refere a igualdade dos valores de acurécia,
enquanto a hipdtese alternativa testa a superioridade do valor mais alto de acurécia entre 0s
modelos. A finalidade dessa andlise é encontrar a ordenacdo de poder preditivo entre os
modelos, ou seja, definir quais modelos obtiveram os melhores resultados em cada horizonte
de previsdo. A Tabela 11 exibe os resultados da analise sobre a segunda hipotese de pesquisa,
H2.

A Tabela 11 atesta para a superioridade estatistica da acuracia do modelo RF nos
horizontes de previsdo de um minuto, cinco minutos e quinze minutos, seguido pelo modelo de
regressao logistica. Quanto ao horizonte de previsdo de uma hora, 0s valores de acuracia dos
modelos RF e regressao logistica ndo foram considerados estatisticamente diferentes, porém
foram maiores que os do modelo ARIMA (deve-se lembrar que este modelo ndo foi
desenvolvido para a tarefa especifica de classificagdo). Com relacéo aos horizontes de seis horas

e de um dia, os valores de acuracia dos trés modelos foram considerados estatisticamente iguais.
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Tabela 11 - Ordenacédo do poder preditivo entre os modelos RF, regressdo logistica e ARIMA

por horizonte de previséo

Horizonte de Previsdo Ordenacéo de Poder Preditivo
1 minuto RF > Reg.Log. > ARIMA
5 minutos RF > Reg.Log. > ARIMA
15 minutos RF > Reg.Log. > ARIMA
1 hora RF = Reg.Log. > ARIMA
6 horas RF = Reg.Log. = ARIMA
1dia RF = Reg.Log. = ARIMA

Nota: foi considerado o periodo completo de teste (janeiro de 2020 a dezembro de 2020) e a acurécia
como métrica de desempenho. Em cada horizonte de previsdo, foram realizados testes de proporg¢éo par
a par entre os valores de acurécia de cada modelo.

Fonte: dados da pesquisa (2023).

A Tabela 12 apresenta um comparativo das porcentagens de valorizacdo do Bitcoin por
faixa de previsdo dos modelos RF e regressdo logistica (0 modelo ARIMA n&o foi considerado
nesta andlise), utilizando o periodo completo de teste e o horizonte de previsdo de 15 minutos,

que foi o de maior acuracia para 0os modelos RF e regressao logistica.

Tabela 12 - Comparativo da porcentagem de valorizacdo do Bitcoin por faixas de previséo dos

modelos RF e regressdo logistica no horizonte de previsdo de 15 minutos

% de Valorizagbes por Modelo

Faixa de Previsao

Random Forest Regressao Logistica
0%-5% - -
5%-10% 29,8% 33.3%
10%-15% 34,0% 40.1%
15%-20% 38,4% 42.5%
20%-25% 39,5% 42.4%
25%-30% 41,4% 41.8%
30%-35% 43,6% 45.0%
35%-40% 45,8% 44.7%
40%-45% 47,6% 45.4%
45%-50% 49,5% 47.6%
50%-55% 51,4% 53.0%
55%-60% 53,1% 55.1%
60%-65% 54,6% 56.5%
65%-70% 57,0% 57.8%
70%-75% 59,1% 57.6%
75%-80% 61,4% 62.3%
80%-85% 65,2% 65.5%
85%-90% 68,0% 68.3%
90%-95% 73,2% 73.6%

959%-100% - -
Nota: as faixas de previsdo foram criadas a partir da categorizacéo dos valores de saida dos modelos.
Fonte: dados da pesquisa (2023).
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Ambos modelos, RF e regressdo logistica, foram habeis em discriminar a variavel
predita por meio das diferentes faixas de previsdo de saida de seus modelos (ver Tabela 12),
pois apresentaram valores menores de valorizacao do Bitcoin nas faixas mais baixas (proximo
de zero) e maiores nas faixas mais altas (proximo de um). Houve superioridade do modelo RF,
em que cada faixa superior de saida do modelo apresenta uma maior porcentagem de
valorizag6es do Bitcoin. Os resultados relativos ao modelo de regressao logistica apresentaram
algumas inconsisténcias, como as quedas nas porcentagens de valorizagdo na quinta, sexta,
oitava e na décima quinta faixa de previsdo em relacao a faixa anterior.

A habilidade do modelo RF em discriminar a direcdo do preco da criptomoeda em
diferentes faixas de saida pode ser explorada futuramente em pesquisas sobre o tema, pois gera

a oportunidade de se encontrarem ocasifes com poder preditivo mais alto que a média.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi abordado o tema da previsibilidade da direcdo do preco da
criptomoeda mais negociada do mercado, o Bitcoin, na frequéncia intradiaria, em diferentes
horizontes de previsdo, com o0 uso de modelos de random forest. A direcdo do prego de
fechamento do Bitcoin, o rétulo da pesquisa, foi prevista nos horizontes de um minuto, cinco
minutos, quinze minutos, uma hora, seis horas e um dia. Os atributos utilizados nos modelos se
referem aos retornos das séries, utilizando como base de calculo os precos passados de
fechamento, de maximo e de minimo da criptomoeda.

O poder preditivo dos modelos random forest, regresséo logistica e ARIMA foi avaliado
em um conjunto amplo de 12 bases de treinamento/teste, em que as bases de teste sdo ndo
sobrepostas e se referem aos trimestres dos anos de 2020, 2021 e 2022. O poder preditivo dos
modelos foi avaliado pela seguinte colecdo de métricas de desempenho: acuracia, que mensura
0 acerto total de classificagdo dos modelos; sensibilidade, relativa ao acerto entre as
valorizacgdes da criptomoeda; especificidade, que diz respeito ao acerto entre as desvalorizagdes
da criptomoeda; e AUC, que é uma métrica mais completa que engloba as trés anteriores.

Foram encontradas evidéncias de que modelos de random forest possuem capacidade
de previsdo da direcdo do preco do Bitcoin na frequéncia intradiéria, apresentando acuracia
superior a de um passeio aleatorio ou de um classificador ingénuo, o que aponta para violacdes
na hipétese de forma fraca de eficiéncia de Fama (1970), principalmente em relacdo aos
horizontes de previsdo mais curtos, de até uma hora. A acuracia dos modelos RF apresentou-se
estatisticamente superior quando comparada com a dos modelos regressdo logistica e ARIMA
nos horizontes de previsdo de um minuto, quinze minutos e uma hora. Os melhores resultados
dos modelos RF ocorreram no horizonte de previsdo de quinze minutos.

O conjunto amplo de periodos de teste ofereceu maior robustez aos resultados em
relacdo aos trabalhos na literatura, pois permitiram que os resultados dos modelos fossem
mensurados para periodos mais longos e que apresentam dinamicas distintas.

Pesquisas futuras podem abordar modelos com uma maior gama de atributos (variaveis
explicativas), com a inclusdo de diferentes indicadores técnicos e indices econémicos, como ja
ocorre em pesquisas na literatura sobre o tema. Outras criptomoedas podem ser incluidas como
objeto de pesquisa. O mercado de criptomoedas cresceu vertiginosamente nos ultimos anos e a
pesquisa com outros ativos digitais pode trazer maior robustez aos resultados. Diferentes
modelos de previsdo também podem ser explorados. O potencial econdmico das previsdes dos

modelos também pode ser investigado. Os valores de saida dos modelos RF podem servir de
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auxilio para a criagdo de diferentes estratégias de investimento e também como ferramenta de
apoio aos investidores do mercado de criptomoedas. A analise mais detalhada da relacéo entre
as faixas de probabilidade de saida dos modelos RF com a direcéo dos pregos de criptomoedas

pode servir como caminho inicial para essa tarefa.
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APENDICE A — Resultados adicionais Random Forest

Tempo de processamento (em minutos) para aplicacdo dos modelos de RF para previsdo da
direcdo futura do preco do Bitcoin nos diferentes horizontes de previsdo e nas diferentes

amostras de treinamento consideradas

Periodo do Conjunto de Treinamento

1T20 2T20 3T20 4720 1T21 2T21 3T21 4T21 1T22 2T22 3T22 4T22 Meédia

Horizonte de Previsao

1 min. 700 723 692 7,03 704 683 68 7,12 740 704 685 685 7,01
5 min. 6,40 639 6,28 632 630 630 6,65 6,63 6,78 661 651 6,69 6,49
15 min. 6,33 637 6,17 616 6,13 6,12 6,21 6,27 6,44 6,34 628 6,27 6,26
1 hora 6,10 6,07 594 596 579 558 588 584 6,03 6,03 590 596 5,92
6 horas 568 582 563 556 502 503 586 595 596 592 573 593 5,67

1 dia 526 554 546 481 427 428 6,16 6,02 576 6,06 559 529 537

Nota: O termo “1T20” refere-se ao primeiro trimestre do ano 2020.
Fonte: dados da pesquisa (2023).
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APENDICE B — Resultados Regressio Logistica

B1 - Valor médio de cada parametro do modelo de regresséo logistica (Eg. 30)

Horizontes de Previsao

Atributo - - - -
1 min. 5 min. 15 min. 1 hora 6 horas 1dia
Fechamento 1 min. 14,25 -30,71 -33,28 -9,76 8,79 15,55
Fechamento 5 min. 0,79 -16,63 -7,17 0,68 10,89 19,47
Fechamento 15 min. 6,23 11,99 1,35 5,65 9,95 20,37
Fechamento 1 hora 1,43 4,40 3,75 5,26 13,67 14,78
Fechamento 6 horas 0,22 0,56 1,46 2,72 5,33 9,24
Fechamento 1 dia 0,26 0,17 0,33 -0,20 -2,83 -0,22
Max. 1 min. -37,99 21,75 21,86 4,47 -8,09 -15,38
Max. 5 min. -0,34 7,46 3,32 -3,94 -9,64 -13,95
Max. 15 min. -10,32 -12,83 -2,94 -9,46 -10,99 -15,95
Max. 1 hora -5,53 -14,42 -15,31 -10,61 -8,27 -12,33
Max. 6 horas 0,01 -1,06 -3,29 -5,86 -10,84 -10,49
Max. 1 dia -0,05 0,19 -0,01 -0,59 0,01 -4,65
Min. 1 min. -38,02 17,7 11,31 7,67 -1,42 0,25
Min. 5 min. -1,21 2,49 4,82 -4,99 -4,25 -2,59
Min. 15 min. -12,01 -12,35 -2,88 -4,65 477 -7,81
Min. 1 hora -3,38 -7,68 -6,61 -2,54 -6,24 -4,91
Min. 6 horas -0,10 -1,08 -2,90 -5,52 -8,31 -5,81
Min. 1 dia -0,15 0,00 -0,29 -0,63 0,65 -2,63

Nota: Os valores sdo calculados utilizando os par@metros das fun¢des encontradas nas modelagens com
as 12 diferentes bases de treinamento.
Fonte: dados da pesquisa (2023).
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B2 - Métricas de avaliagdo preditiva dos modelos de regressdo logistica para a antecipagdo
futura da direcdo do preco intradiario do Bitcoin para o conjunto de amostras teste trimestrais
nos anos de 2020 a 2022

Periodo do Conjunto Teste
T20 2T20 3T20 4T20 1T21 2T21 3T21 4T21 1T22 2T22 3T22 4T22 Total
Painel A: Acurécia

Horizonte de Previsao

1 min. 0,524 0,528 0,506 0,511 0,520 0,519 0,514 0,510 0,513 0,514 0,518 0,519 0,516
5 min. 0,537 0,541 0,534 0,527 0,533 0,534 0,529 0,516 0,523 0,517 0,518 0,523 0,528
15 min. 0,533 0,540 0,542 0,539 0,538 0,529 0,525 0,525 0,529 0,515 0,527 0,527 0,531
1 hora 0,526 0,540 0,537 0,524 0,523 0,522 0,521 0,522 0,529 0,526 0,542 0,520 0,528
6 horas 0,518 0,530 0,523 0,514 0,520 0,522 0,511 0,533 0,514 0,532 0,519 0,514 0,521
1dia 0,467 0,533 0,620 0,490 0,534 0,502 0,500 0,504 0,543 0,506 0,530 0,545 0,523
Painel B: Sensibilidade

1 min. 0,503 0,541 0,435 0,476 0,533 0,516 0,557 0,55 0,508 0,550 0,541 0,671 0,532
5 min. 0,519 0,514 0,49 0,502 0,573 0,541 0,463 0,529 0,493 0,496 0,537 0,720 0,532
15 min. 0,494 0,525 0,484 0,486 0,583 0,531 0,439 0,509 0,501 0,459 0,533 0,767 0,526
1 hora 0,428 0,517 0,554 0,442 0,595 0,590 0,403 0,393 0,505 0,505 0,590 0,783 0,525
6 horas 0,433 0,480 0,454 0,425 0,502 0,66 0,323 0,361 0,476 0,517 0,475 0,583 0,472
1dia 0,366 0,359 0,667 0,433 0,509 0,649 0,224 0,243 0,453 0,400 0,358 0,375 0,421
Painel C: Especificidade

1 min. 0,544 0,514 0,578 0,547 0,508 0,521 0,471 0,471 0,517 0,48 0,495 0,370 0,501
5 min. 0,555 0,568 0,579 0,555 0,493 0,527 0,596 0,503 0,552 0,537 0,498 0,324 0,524
15 min. 0,574 0,555 0,600 0,597 0,492 0,528 0,612 0,540 0,557 0,569 0,520 0,287 0,536
1 hora 0,627 0,565 0,519 0,620 0,445 0,454 0,648 0,646 0,553 0,546 0,494 0,26 0,531
6 horas 0,609 0,586 0,601 0,640 0,541 0,387 0,707 0,703 0,555 0,546 0,563 0,451 0,572
1dia 0,576 0,756 0,554 0,599 0,569 0,377 0,815 0,78 0,636 0,585 0,684 0,695 0,635
Painel D: AUC

1 min. 0,534 0,543 0,514 0,518 0,527 0,527 0,522 0,515 0,520 0,523 0,525 0,530 0,525
5 min. 0,549 0,558 0,550 0,537 0,546 0,548 0,540 0,522 0,531 0,523 0,522 0,538 0,539
15 min. 0,542 0,553 0,554 0,552 0,553 0,544 0,534 0,536 0,539 0,520 0,533 0,548 0,542
1 hora 0,539 0,549 0,547 0,542 0,531 0,527 0,534 0,526 0,540 0,534 0,555 0,551 0,540
6 horas 0,531 0,539 0,535 0,551 0,539 0,538 0,523 0,545 0,526 0,543 0,523 0,513 0,534
1dia 0,486 0,569 0,621 0,528 0,557 0,523 0,531 0,526 0,563 0,487 0,520 0,534 0,537

Nota: A ultima coluna (“Total”’) computa os valores considerando o prazo total de testes. Os valores em
negrito demarcam os maiores valores das métricas para cada periodo de teste. O termo “1T20” refere-
se ao primeiro trimestre de 2021.
Fonte: dados da pesquisa (2023).
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B3 - Porcentagem de valorizagdo do Bitcoin por faixas de previsdo das saidas dos modelos de
regresséo logistica nos diferentes horizontes de previséo

Horizonte de Previsdo

Faixa de Previsao

1 min. 5 min. 15 min. 1 hora 6 horas 1dia
0%-5% - - - - - -

5%-10% - 35.0% 33.3% 46.7% 7.0% 53.5%
10%-15% 44.2% 39.6% 40.1% 37.6% 12.4% 46.1%
15%-20% 46.4% 40.9% 42.5% 49.9% 43.3% 51.7%
20%-25% 48.3% 43.4% 42.4% 49.3% 43.8% 57.2%
25%-30% 44 5% 43.9% 41.8% 45.4% 40.7% 55.3%
30%-35% 44.9% 43.9% 45.0% 45.0% 50.8% 52.3%
35%-40% 44, 7% 44.4% 44.7% 46.9% 47.9% 56.1%
40%-45% 45.5% 44.4% 45.4% 46.8% 48.9% 51.8%
45%-50% 48.3% 47.6% 47.6% 48.2% 49.5% 49.2%
50%-55% 51.3% 52.4% 53.0% 53.3% 52.9% 55.4%
55%-60% 54.0% 55.7% 55.1% 54.1% 55.7% 55.5%
60%-65% 55.8% 56.4% 56.5% 55.7% 56.6% 58.1%
65%-70% 56.9% 57.4% 57.8% 56.0% 57.1% 58.6%
70%-75% 54.5% 58.9% 57.6% 60.4% 62.3% 56.7%
75%-80% 62.0% 58.8% 62.3% 63.6% 67.4% 65.4%
80%-85% 59.3% 63.7% 65.5% 66.6% 73.6% 68.1%
85%-90% 50.7% 60.6% 68.3% 70.2% 73.6% 77.7%
90%-95% 53.3% 70.8% 73.6% 77.3% 84.8% 52.4%
95%-100% 45.5% 67.3% 65.6% 55.7% 81.7% 66.9%

Nota: As faixas de previsdo foram criadas a partir da categorizacdo das saidas dos modelos. Estéo
ilustrados apenas os resultados nas situagcdes com mais de 30 ocorréncias.
Fonte: dados da pesquisa (2023).
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B4 - Tempo de processamento (em minutos) para aplicacdo dos modelos de regresséo logistica
para previsdo da dire¢do futura do prego do Bitcoin nos diferentes horizontes de previsdo e nas

diferentes amostras de treinamento consideradas

Periodo do Conjunto de Treinamento
1T20 2T20 3T20 4T20 1T21 2T21 3T21 4T21 1T22 2T22 3T22 4T22 Média

Horizonte de Previsao

1 min. 27 24 19 20 26 24 22 21 35 29 05 08 2,2
5 min. 28 25 1,7 2,3 15 18 1,5 10 24 14 17 1,1 18
15 min. 3,1 19 11 1,4 14 21 313 22 22 272 1,4 20 4,4
1 hora 05 21 1,6 2,1 1,7 25 24 14 08 14 24 25 1,8
6 horas 14 23 21 2,3 13 29 18 14 14 10 14 25 18
1 dia 20 09 09 18 1,1 07 1,7 15 1,7 14 13 13 14

Nota: O termo “1T20” refere-se ao primeiro trimestre do ano 2020.
Fonte: dados da pesquisa (2023).
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APENDICE C — Resultados ARIMA

C1 - Estrutura ARMA(p,q) 6tima encontrada em cada conjunto de treinamento para cada

horizonte de previsdo

Periodo do Conjunto de Treinamento
1T20 2T20 3T20 4T20 1T21 2T21 3T21 4T21 1T22 2T22 3T22 4T22

Horizonte de Previsao

1 min. 11 @5 @5 (@5 GO @3 12 (21 @5 @5 @12 @0
5 min. (50 @13 (22 GO GO (12 (10 (22 (22 @0 (@15 (0
15 min. 32 (22 G2 21 G0 @11 @12 (@12 @0 (@0 (@5 (@3
1 hora (33 (@45 @1) (11) GO 22 @11 @1 G3) (10 (10 (20
6 horas 22 (14 @2 ¢4 GO @3 23 @1 @0 @0 @0 @0

1 dia 22 (@0 @0 @0 @1) @10 (@10 (10 (10 (@10 (@10 (@0

Nota: Foram testados valores para p e g de zero a cinco em cada situacdo e selecionada a melhor
estrutura pelo critério de informacdo bayesiano (Bayesian Information Criterion — BIC). O termo
“1T20” refere-se ao primeiro trimestre de 2021.

Fonte: dados da pesquisa (2023).
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C2 - p-values dos testes Ljung-Box de autocorrelacdo dos residuos dos modelos ARIMA nos
diferentes periodos de conjunto de treinamento

Periodo do Conjunto de Treinamento

1T20 2T20 3T20 4T20 1T21 2T21 3T21 4T21 1T22 2T22 3T22 4T22 Meédia

Horizonte de Previsao

1 min. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
5 min. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
15 min. 0,000 0,000 0,000 0,013 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005 0,404 0,000 0,000 0,000
1 hora 0,004 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,901 0,108 0,000 0,004 0,004
6 horas 0,837 0,341 0,000 0,012 0,001 0,191 0,05 0,001 0,333 0,377 0,081 0,019 0,837
1 dia 0,748 0,786 0,849 0,897 0,37 0,136 0,804 0,287 0,944 0,504 0,284 0,576 0,748

Nota: Valores menores que 0,05, demarcados em negrito, indicam existéncia de autocorrelacao na série
dos residuos.
Fonte: dados da pesquisa (2023).
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C3 - Tempo de processamento (em segundos) para aplicagdo dos modelos ARIMA para
previsdo da direcdo futura do preco do Bitcoin nos diferentes horizontes de previsdo e nas

diferentes amostras de treinamento consideradas

Periodo do Conjunto de Treinamento
1T20 2T20 3T20 4T20 1T21 2T21 3T21 4T21 1T22 2T22 3T22 4T22 Média

Horizonte de Previsdo

1 min. 10,7 40 418 417 339 219 227 214 459 426 180 78 29,0
5 min. 58 41 68 51 59 28 14 69 44 34 108 42 51
15 min. 24 20 49 10 19 08 10 09 04 04 28 16 17
1 hora 24 41 03 02 05 08 03 02 36 01 01 02 11
6 horas 03 02 01 07 16 03 02 o1 00 00 00 00 o3

1 dia 0,2 0,0 0,0 0,0 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Nota: O termo “1T20” refere-se ao primeiro trimestre do ano 2020.
Fonte: dados da pesquisa (2023).
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C4 - Métricas de avaliagdo preditiva dos modelos ARIMA para a antecipagdo futura da direcéo
do preco intradiario do Bitcoin para o conjunto de amostras teste trimestrais no dos anos de
2020 a 2022

Periodo do Conjunto Teste
T20 2T20 3T20 4720 1T21 2T21 3T21 4T21 1T22 2T22 3T22 4T22 Total

Horizonte de Previsao

Painel A: Acurécia

1 min. 0,515 0,525 0,501 0,503 0,486 0,513 0,505 0,501 0,513 0,500 0,492 0,503 0,505
5 min. 0,531 0,536 0,523 0,528 0,458 0,516 0,519 0,503 0,514 0,523 0,503 0,518 0,515
15 min. 0,497 0,514 0,526 0,544 0,472 0,519 0,529 0,519 0,493 0,507 0,496 0,489 0,509
1 hora 0,474 0,522 0,549 0,552 0,479 0,501 0,532 0,54 0,535 0,464 0,495 0,493 0,511
6 horas 0,518 0,564 0,520 0,544 0,508 0,526 0,518 0,501 0,507 0,488 0,501 0,507 0,517
1dia 0,584 0,371 0,571 0,600 0,523 0,494 0,478 0,516 0,517 0,467 0,549 0,571 0,52
Painel B: Sensibilidade
1 min. 0,441 0,496 0,527 0,535 0,488 0,597 0,505 0,487 0,533 0,503 0,406 0,011 0,460
5 min. 0,533 048 0,522 0,565 0,470 0,787 0,516 0,483 0,516 0,527 0,393 0,294 0,507
15 min. 0,502 0,514 0,519 0,637 0,500 0,744 0,545 0,486 0,844 0,591 0,309 0,149 0,527
1 hora 0,477 0,521 0,551 0,726 0,516 0,707 0,497 0,474 0,533 0,482 0,002 0,060 0,464
6 horas 0,505 0,538 0,536 0,486 0,578 0,823 0,532 0,376 0,906 0,469 0,000 0,011 0,480
1dia 0,568 0,135 1,000 0,831 0,979 1,000 0,867 0,133 0,978 0,250 0,000 0,026 0,583
Painel C: Especificidade
1 min. 0,586 0,554 0,475 0471 0,483 043 0,504 0,515 0,493 0,496 0,579 0,988 0,548
5 min. 0,529 0,592 0,524 0,489 0,447 0,252 0,522 0,523 0,513 0,52 0,616 0,743 0,523
15 min. 0,492 0,514 0,533 0,444 0,444 0,298 0,512 0,552 0,141 0,424 0,687 0,830 0,490
1 hora 0,470 0,524 0,547 0,349 0,438 0,299 0,569 0,603 0,537 0,446 0,993 0,922 0,561
6 horas 0,532 0,590 0,503 0,622 0,433 0,247 0,503 0,624 0,101 0,505 1,000 0,979 0,555
1 dia 0,600 0,703 0,025 0,161 0,000 0,000 0,089 0,891 0,045 0,64 1,000 0,981 0,454
Painel D: AUC
1 min. 0,514 0,525 0,501 0,503 0,486 0,514 0,505 0,501 0,513 0,500 0,493 0,500 0,504
5 min. 0,531 0,536 0,523 0,527 0,458 0,519 0,519 0,503 0,514 0,524 0,504 0,519 0,515
15 min. 0,497 0,514 0,526 0,541 0,472 0,521 0,529 0,519 0,492 0,507 0,498 0,489 0,509
1 hora 0,473 0,522 0,549 0,538 0,477 0,503 0,533 0,539 0,535 0,464 0,497 0,491 0,510
6 horas 0,519 0,564 0,519 0,554 0,505 0,535 0,517 0,500 0,504 0,487 0,500 0,495 0,517
1dia 0,584 0,419 0,513 0,496 0,489 0,500 0,478 0,512 0,512 0,445 0,500 0,503 0,496

Nota: A ultima coluna (“Total”’) computa os valores considerando o prazo total de testes. Os valores em
negrito demarcam 0s maiores valores das métricas para cada periodo de teste. O termo “1T20” refere-
se ao primeiro trimestre de 2021.
Fonte: dados da pesquisa (2023).



