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RESUMO

Elaboragéo de algoritmos de aprendizado de maquina para a previsdo do
comportamento de precos da criptomoeda Ethereum, utilizando-se uma
base de dados publica (Kaggle). Os modelos elaborados foram do tipo
linear (ARIMA, séries temporais) e ndo-linear (trés modelos de redes
neurais LTSM). Como melhor resultado, verificou-se que um dos modelos
nao lineares foi capaz de realizar previsoes distantes em média de 4,32%
dos precos reais.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado de maquina, redes neurais,
criptomoedas, Ethereum, Séries Temporais, ARIMA, LTSM.

ABSTACT

Development of machine learning algorithms for the prediction of the
behavior of prices of the cryptocurrency Ethereum using a public and
widely available database (Kaggle). One linear model was developed
(ARIMA, time series analysis), while three non-linear models were
developed (deep learning models, using long term short memory
framework). As a result, it was noticed that one of the deep learning
models was able to predict prices that were, in average, only 4,32% far
apart from real prices.

KEY-WORDS: Machine learning, time series analysis, cryptocurrencies,
Ethereum, deep learning, ARIMA, LTSM.
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Aprendizado de Maquina para a Previsdao do Comportamento de Precos da Criptomoeda Ethereum

1 INTRODUCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO

De acordo com o escritor norte americano Mark
Twain, a histéria ndo se repete, mas sim rima com
bastante frequéncia. Tal frase contém um saber
empirico, relacionado com boa parte das acles
humanas ao longo dos tempos. N&o raro,
determinados padrdoes de comportamento levam a
predigao de relagdes de causa e efeito entre fatos e
dados, sendo os componentes basicos para a
construgdo de informagdes, conhecimentos e
experiéncias, respectivamente [1].

Por sua vez, o advento da transformacgao digital
vem servindo como um importante catalisador
desta construgdo de conhecimentos e experiéncias
[2]. Através da conjuncdo de quatro tecnologias
profundamente disruptivas - a computagdo em
nuvem, a internet das coisas (IoT), o chamado big
data e a inteligéncia artificial (IA) — muitas areas
vém  apresentando  inovagGes radicais e
inesperadas.

Isto posto, embora o Bitcoin seja a mais
conhecida das criptomoedas a ponto de ser inclusive
aceita como moeda oficial pelo governo de EIl
Salvador [4], seu recente sucesso abriu espago
para outras solugdes similares, como as
criptomoedas Ethereum e Cardano.

1.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Prognosticar precos de mercado para ativos
econdmicos é algo essencial no que se refere a
investimentos financeiros, posto que permite aos
investidores uma alocacao mais otimizada de seu
capital [5].

Logo, prever de modo aproximado a tendéncia de
alta ou de baixa nos precos de mercado de
criptomoedas pode resultar em ganhos financeiros
ou, ao menos, na preservacao do capital investido.

Todavia, a ideia de prever o comportamento de
precos de mercado de ativos financeiros é
fortemente rechagada por adeptos da teoria dos
mercados eficientes (market efficiency hypothesis),
a qual postula que os precos de mercado refletem
todas as informagGes ja disponiveis ao publico,
impossibilitando, portanto, a previsdao de seu
comportamento. Do  contrario, haveria a
possibilidade de geracdao de lucros infinitos,
resultantes de uma "maquina de gerar dinheiro",
fato este impossivel em uma economia com
crescimento limitado [6].

1.3 OBJETIVOS

O objetivo principal deste artigo é o de, usando
conhecimentos de ciéncia de dados (aprendizado de
maquina e séries temporais, notadamente),
elaborar algoritmos que realizem a predicdo do
comportamento de precos da criptomoeda
Ethereum por meio da andlise do histérico de
registros publicos de negociagdo a partir de 2018.

1.4 JUSTIFICATIVA

Dado o crescente interesse pelas criptomoedas
nos ultimos anos, a analise do comportamento dos
precos de mercado de criptomoedas foi introduzida
ao rol dos objetos analisados por meio de técnicas
de ciéncia de dados, especialmente no que tange
ao aprendizado de maquina.

Trata-se de uma area de estudo promissora, uma
vez que se refere a um mercado recém criado
(criptomoedas), cujo funcionamento ainda ¢é
suscetivel a otimizagles (market efficiency).

Tal constatagdo mostra-se ainda  mais
significativa quando considerado que as
criptomoedas possuem capitalizacdo de mercado de
aproximadamente 2,3 trilhGes de ddlares e volume
diario de negociacdo de 84 bilhdes de ddlares.

Logo, a utilizagdo de ferramentas computacionais
que sejam capazes de trazer insights na
precificacdo de criptomoedas é um toépico que se
mostra cada vez mais relevante, em especial se
considerado o volume massivo de dados resultantes
de transagOes envolvendo tal classe de ativos.

1.5 ESCOPO NEGATIVO

Este artigo possui natureza pedagdgica, isto €,
objetiva descrever de modo detalhado os passos e
as etapas percorridas para a elaboracdo de um
algoritmo de aprendizado de maquina a fim de
prever o comportamento dos pregos de mercado da
criptomoeda Ethereum.

Sendo assim, ndo se tem como objetivo primario
a utilizacgdo de informacgdes de todas as
criptomoedas existentes, mas sim a utilizacdo de
uma amostra, a qual contém registros coletados a
partir de 2018. Ademais, também ndo sera
realizado o levantamento dos registros de
negociacdao de forma independente, posto que a
base de dados utilizada para andlise ¢é
disponibilizada pelo portal Kaggle.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA
2.1 CRIPTOMOEDAS E BLOCKCHAIN

Este trabalho se detera na comercializacdao
(trading) de criptomoedas, as quais usam uma
tecnologia especifica: o blockchain. Como o nome
indica, blockchain é uma cadeia (do inglés “chain”)
de objetos (ou blocos) computacionais repletos de
informacdes, em que cada bloco contém uma série
de transacgOes digitalmente assinadas, verificadas e
armazenadas de forma distribuida na nuvem. Tudo
isso de forma permanente, interdependente e
inalteravel, permitindo, assim, o acesso e a
verificacdo posteriores do conteddo de cada bloco
pelos respectivos publicos de interesse [3].

Dentre as variadas aplicagcdes do blockchain,
cresce o interesse do grande publico nas
criptomoedas - sendo a mais conhecida delas o
Bitcoin —, as quais nada mais sao do que transacgoes
eletronicas que seguem os principios estabelecidos
no blockchain, a saber:

1. Descentralizagcdo: as transacdes sao validadas
pelas partes envolvidas, dispensando terceiros
como instituigdes financeiras e bancos centrais, de
forma distribuida e simultanea no dominio da
nuvem através de centros de armazenamento e de
processamento de dados para transagdes (nds);

2.  Cumulatividade: as transagbes sao
armazenadas de forma univoca e continuada nos
blocos, ou seja, todos os registros, uma vez
realizados, permanecem armazenados (sendo
assim uma cadeia de eventos) e acessiveis ao longo
do tempo em caso de auditorias e verificagdes;

3. Proof-of-Work: Qualquer nova transacdo é
replicada imediata e automaticamente a todos os
novos blocos vinculados a rede, tornando
virtualmente impossivel a realizacdo de fraudes.
Assim, tendo em vista que as transagles sao
descentralizadas e também cumulativas, caso haja
a tentativa de alteragdo de uma dada transagdo de
forma fraudulenta, seria necessario fazé-lo em
todos os blocos vinculados a rede ao mesmo tempo
e exatamente na mesma sequéncia; do contrario,
esta transagdo sera rejeitada.

4. Robustez: Presumindo que a maior parte do
poder computacional de uma rede esteja em poder
de nds que ndo estejam atuando para frauda-la, a
maior cadeia de blocos de informagdes (blockchain)
sera processada a um ritmo mais rapido do que a
capacidade de processamento de eventuais
fraudadores;

5. Flexibilidade: Os nds podem deixar a rede e
retornar a qualquer momento, aceitando a cadeia
mais longa disponivel como proof-of-work do que
tiver acontecido durante a sua auséncia.

2.2 SERIES TEMPORAIS

Uma vez que os dados relativos as cotacdes dos
ativos estdo, via de regra, disponiveis regularmente
na sequéncia em que acontecem, ou seja, em
ordem cronoldgica, o conceito de séries temporais
[8] vem naturalmente ao pensamento.

As cotacOes, devidamente «coletadas em
intervalos de tempo regulares, formam uma
colecdo de valores que frequentemente estdo
correlacionados com os valores imediatamente
anteriores, razdo pela qual é possivel prever seu
comportamento até certo ponto no tempo futuro.
Essa capacidade é mensurada pela autocorrelacgdo,
gue é a medida do grau de influéncia de quanto
uma leitura de uma dada variavel aleatédria é capaz
de atuar sobre suas leituras vizinhas [9].

Por sua vez, fazer inferéncias sobre o
comportamento do modelo a partir de seus dados
também envolve separa-los em dois dominios:
treinamento, onde os dados servem de orientacao
para o modelo apreender o seu funcionamento, e
validacdo, através do qual a acuracia das respostas
produzidas pelo modelo pré-treinado é colocada a
prova. Ambos os processos sao fundamentais para
a obtencdo de respostas confidveis, buscando evitar
tanto que o modelo “decore” os dados de
treinamento (overfitting) quanto que produza
resultados que ndo fazem qualquer sentido com
relacdo aos dados (underfitting).

Para este estudo, faremos uso de modelagem
matematica em forma de série temporal para
treinamento e validacdo dos dados, usando a
métrica do erro médio quadratico (MSE) para
averiguar a precisdao do modelo nos resultados
coletados.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Por se tratar de um mercado novo e em
expansao, o mercado de criptomoedas é passivel de
constante mudangas de comportamento ainda nao
mapeadas ou previsiveis — disso resulta que utilizar
Machine Learning para acompanhamento e
entendimento dessa grande quantidade de dados e
variadveis (como os da Tabela 1), onde ndo sdo
passiveis de emprego de formulas e equacgbes de

DOI: 10.25286/repa.v7i3.2445
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modelagem, ndo € uma opgdo, mas uma
necessidade intrinseca nesse recente mercado.

Diante do exposto, o Deep Learning (redes
neurais), parte da area de Machine Learning, € a
tecnologia responsavel por apoiar na compreensao,
classificagdo, reconhecimento e detecgdo de dados
e informagoes.

A precificacdo de ativos empiricos (no caso em
estudo, as criptomoedas) € um ramo importante da
pesquisa financeira. Métodos de aprendizado de
maquina tém sido aplicados cada vez mais neste
dominio, devido a capacidade de selecionar com
flexibilidade entre um nuUmero potencialmente
grande de recursos e aprender relacionamentos
complexos e de alta dimensdo entre recursos e
destinos [11].

Com o modelo treinado sobre as bases criadas
das séries temporais, é construida a rede neural
com quatro camadas de neurbnios sobre a base de
treinamento (fitting), transformando-a em base de
dados diaria e normalizando-a (para efeito de
eficiéncia do modelo), criando-se em seguida as
bases de treino da rede neural num periodo de 05
dias.

Removendo a normalizagdo dos dados da base de
treino e por meio do tabelamento dos dados obtidos
(previsdes), faz-se comparagdo com os valores
tabelados disponiveis na base de dados real.

2.4 REDES NEURAIS RECORRENTES

As redes neurais recorrentes (RNN) sdo uma
técnica conhecida no campo da inteligéncia artificial
e ciéncia de dados e sdao usadas para realizar
previsGes sobre dados. Uma rede neural RNN é um
tipo de rede onde os neurénios fornecem feedback
uns aos outros por meio de um loop [12].

Esse tipo de rede tem tido um grande sucesso em
diversos tipos de problemas: reconhecimento de
fala, modelagem de idiomas tradugdo de textos,
transcricdo de audio, geracdo de nomes, legendas
de imagens, etc.,, e quase todos os resultados
empolgantes baseados em redes neurais
recorrentes sdo alcancados com LSTMs (DEEP
LEARNIGBOOK, 2022).

As LSTMs sao tipos de redes neurais recorrentes
introduzida por Hochreiter e Schmidhuber [13],
capazes de aprender sequéncias e processamento
temporal e, portanto, podem ser aplicadas a
diversos tipos de problemas de previsdo tdo
diferentes quanto precos de criptomoedas
(SIDDHARTH e KAUSHIK, 2022; BREMMER, 2018) e
a geracdo de energia de usinas edlicas [14].

Figura 1 - Esquema de uma RNN
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Fonte: DeeplLearningBook.

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Em artigo intitulado ‘Forecasting and trading
cryptocurrencies with machine learning under
changing market conditions’, Sebastido e Godinho
[7] buscaram apresentar a previsibilidade do
comportamento de precos de trés criptomoedas
(Bitcoin, Ethereum e Litecoin) por meio do uso de
técnicas de aprendizado de maquina. Também
foram avaliadas estratégias de investimento
decorrentes dos resultados obtidos.

Primeiramente, foi utilizada uma base de dados
para treinamento (learning) do algoritmo constante
do histérico de negociacdo dos respectivos ativos
entre 2015 e 2019.

Em sequéncia, foram elaborados 18 modelos
individuais, os quais foram desenvolvidos a partir
de composicdo de modelos (ensemble).

Como resultado, foram obtidos modelos que
resultaram em estratégias de investimento com
retornos liquidos anuais de até 9,62% para a
criptomoeda Ethereum, o que da suporte a
afirmagdo de que seria possivel a utilizacdo de
aprendizado de maquina para investimentos
financeiros.

No estudo de Karakoyun e Cibikdiken [10]
denominado Comparison of ARIMA Time Series
Model and LSTM Deep Learning Algorithm for
Bitcoin Price Forecasting, os modelos ARIMA e o
LSTM foram comparados para estimar o preco
futuro da criptomoeda Bitcoin.

Neste trabalho, os precgos dos proximos 30 dias
foram estimados com os modelos obtidos.

Como resultado, foram obtidos
aproximadamente erros percentuais médios
absolutos (mean absolute percentage error) de
11,86% com ARIMA e de 1,40% com LSTM. Em
outros testes de acuracias os autores observaram
que quando comparados, o modelo LSTM apresenta
resultados melhores.
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

Conforme ja mencionado, a base de dados
analisada foi disponibilizada pelo portal Kaggle,
contendo 24.236.806 linhas e 10 colunas
(atributos), abrangendo transacoes de
criptomoedas entre os periodos de 01/01/2018 e
21/09/2021, conforme mostrado no Quadro 1.

Quadro 1 - Atributos da Base de Dados
Registro temporal da transagao,
medido no padrdo Unix (segundos a

timestam
! P partir de 01/01/1970), sempre a cada
60s
Asset_ID nglgo para identificagao das
criptomoedas
Count NL_Jmero de negociagoes realizadas no
minuto
Preco de abertura do ativo no inicio do
Open . z
minuto (em délar)
High M’alor preco do ativo no minuto (em
délar)
Low M,enor prego do ativo no minuto (em
délar)
Prego de encerramento do ativo no fim
Close . 2
do minuto (em ddlar)
Volume Volume comercializado por minuto
VWAP Preco medlg ponderado’ pelo volume
durante o minuto (em dolar)
Retorno do ativo nos ultimos 15
Target

minutos (ajustado para logaritmo)
Fonte: Kaggle.

3.2 ANALISE DESCRITIVA

Primeiramente, ao se analisar a base de dados
gue contém os registros das transacbes com
criptomoedas, verifica-se que todos os ativos
possuem valores omissos na coluna ‘Target’
conforme mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 - Ativos da Base de Dados
Valores Omissos na

5 EOS.IO 2.302
6 Ethereum 340

7 Ethere.um 9.326

Classic

8 IOTA 193.106
9 Litecoin 521
10 Maker 40.025
11 Monero 239.603
12 Stellar 61.816
13 TRON 21.014

Fonte: Kaggle.

Também foi verificado que todas as criptomoedas
possuem lacunas temporais nos registros de
transacdo. Quanto a isso, ndo ¢é despiciendo
mencionar que tal inconsisténcia, para fins de
analise, foi sanada por meio do método reindex,
utilizando-se o valor constante do ultimo registro
valido para situagdes em que haja lacuna de
registros.

Finalmente, por meio da elaboracdao de uma
matriz de correlagdo, foi verificado que nem todos
os ativos analisados sofrem forte correlacdao com a
variagao de pregos do Bitcoin, apesar de esta ser a
criptomoeda de maior capitalizacdo de mercado.

Isso posto, por meio da andlise individual dos
registros das criptomoedas Bitcoin e Ethereum, foi
possivel constatar que:

a) As variacbes de preco (retornos) da
criptomoeda Ethereum em cada intervalo
de tempo registrado, apds serem
quantificadas em bases logaritmicas,
apresentam distribuicdo que se assemelha
a distribuigdo normal;

b) b) O volume de criptomoedas negociadas em
um determinado tempo ndo possui
correlagdo significativa com a variagao do
preco do respectivo ativo. Todavia, o nUmero
de negociagbes (trades), por sua vez,

Asset_ID Ativo coluna Target apresenta correlagdo relevante com a
. . variagao do prego; e
0 Binance Coin 13.415 c) ¢) A variacdo dos precos das criptomoedas
1 Bitcoin 304 Bitcoin e Ethereum apresentam correlagao
alta, na medida em que representam os dois

2 Bitcoin Cash 4.861 criptoativos mais negociados no mercado.
3 Cardano 18.731
4 Dogecoin 144.974 Figura 2 - Correlagao entre os ativos

5 DOI: 10.25286/repa.v7i3.2445
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Figura 4 - Correlagao prego vs. n° de trades
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Figura 5 - Correlagdo entre BTC e ETH
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3.3 ELEMENTOS POS-TEXTUIAIS

Inicialmente, no que se refere a area das séries
temporais, é de relevante importancia o conceito de
autocorrelacao.

A autocorrelacao almeja evidenciar a relagdo e a
influéncia de registros passados de uma série de
valores nos registros mais atuais.

Dessa forma, a autocorrelacdo pode ser
calculada com valores que variam de -1 a 1, a
depender do grau da correlacdo de um valor
passado com um valor presente.

Um valor de autocorrelagdo préoximo a 1 ou a -1
indica uma forte influéncia do respectivo registro
passado no registro atual, ao passo que um valor
proximo a 0 indica uma fraca influéncia.

In casu, na série temporal analisada, isto &, no
comportamento dos pregos da criptomoeda
Ethereum, é possivel verificar que o0s precos
medidos diariamente demonstram autocorrelagao
positiva aproximadamente o 300° dia antecedente.
A partir disso, o0s pregos indicam uma
autocorrelagdo negativa.

Figura 6 - Autocorrelagdo do Ethereum
Autocorrelation Plot
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Fonte: Autoria propria.

Isto posto para fins de modelagem da previsao
do comportamento dos precos do Ethereum, foi
utilizado um modelo do tipo ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average). Registre-se que um
modelo ARIMA é baseado em algebra linear, e de
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modo a mostrar a relagdo de uma variavel da série
temporal Xt com os seus valores passados (Xt-1, Xt-
2, Xt-3 etc.), conforme a equacgao abaixo:

Xg = ;h;\.rt_[ + .-'l];!f_j t.t :let te- B]f{-] + B']ft_g .t BP:"(

Figura 7 - ARIMA vs. base de treinamento
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Fonte: Autoria prépria.
3.4 MODELOS LSTM

Para a analise utilizando-se da LSTM foram
desenvolvidos 3 modelos.

O primeiro modelo possui uma arquitetura com 3
camadas. A primeira camada oculta LSTM possui
100 neurdnios de saida para a segunda camada de
dropout (0.2), finalizando com uma camada dense
com 1 neurdnio com funcgdo de ativagdo linear. O
otimizador Adam foi selecionado e utilizado para
aprendizagem durante 120 épocas com lotes de
tamanho 100, utilizando loss function mse.

Figura 8 - Arquitetura do modelo 1 (LSTM)

Input {MNone, 5, 7)
output (Mone, 100)

Istm_1 {LSTM)

! Input (None, 100) | !
¢ |drop_1 (Dropout) !

output (Mone, 100)

Input (Mone, 100)
dense_1 (Dense)

output (Mone, 1)

Fonte: Autoria propria.

Figura 9 - Arquitetura do modelo 2

| Input Shape |

v
Input (Mone, 5, 7)

Istm_1 (LSTM)

output (Mone, 5, 100)

!

Input (Mone, 5, 100)
output (Mone, 5, 100)

drop_1 {Dropout)

y
Input {None, 100)

Istm_2 (LSTM)

output (Mone, 100)

y
Input (Mone, 100)

output {Mone, 100)

drop_1 {Dropout)

y
Input (Mone, 100)

dense_1 (Dense)

output {None, 1)

Fonte: Autoria propria.

Por sua vez, quanto ao segundo modelo, esse
possui uma arquitetura com 5 camadas, sendo 2
camadas LSTM de 100 neurbnios separadas por
camadas de dropout no valor 0.2 e a Ultima
camada dense com 1 neurbnio com funcdo de
ativacdao linear. Foi selecionado como melhor
otimizador de aprendizagem o Adam com valores
padrdo, executando por 400 épocas com lotes de
tamanho 50.

Finalmente, o modelo 3 € possui uma arquitetura
mais complexa e foi baseado no trabalho de
Karakoyun e Cibikdiken [10], possuindo 3 camadas
LSTM empilhadas totalmente conectadas. A
primeira LSTM possui 64 neurdnios, € a segunda e
terceira camada possuem 128 camadas. Também
possui 3 camadas dense, sendo a primeira com 64
neurdnios, a segunda com 32 neurdnios e a terceira
com 1 neurénio. O otimizador utilizado foi RMSprop
durante 600 épocas com lotes de tamanho 75.

3.5 OTIMIZACAO COM HYPER-PARAMETER

Para cada modelo, foi executado uma grade de
pesquisa utilizando a técnica de otimizacdo de
hiperparametros. Para tal, foi utilizada a classe
GridSearchSV disponivel no pacote scikit-learn da
linguagem Python. As tarefas foram executas em
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uma runtime Python 3 Google Compute Engine do
Google Colab.

O processo de execucao da otimizagao foi feito
individualmente para cada arquitetura de modelo
LSTM, com diversas variacdes de parametros
escolhidos arbitrariamente, como descrito a seguir:

Modelo 1 (LSTM):

e epochs: [60, 90, 120, 200, 400, 500, 600]
batch_size: [50, 70, 75, 100, 128]

e cells (neurons): [1, 2, 3, 5, 10, 20, 50, 70,
75, 100]

e optimizer: [‘adam’, ‘RMSprop’, ‘adamax’,
‘nadam’]

e parametros: batch size: 100, cells: 100,
epochs: 120, optimizer: 'RMSProp'.

Modelo 2 (LSTM):

e epochs: [60, 90, 120, 400, 600]

e batch_size: [50, 75, 100, 128]

e cells (neurons): [50, 75, 100]

e optimizer: [‘adam’, ‘RMSprop’, ‘adamax’,
‘nadam’]

e parametros: batch_size: 50, cells: 100,
epochs: 400, optimizer: ‘adam’.

Modelo 3 (LSTM):
e epochs: [60, 90, 120, 400, 500, 600, 800]
e batch_size: [50, 75, 85, 100, 128]
e optimizer: [‘adam’, ‘RMSprop’, ‘adamax’,
‘nadam’]
e parametros encontrados foram: batch_size:
75, epochs: 600, optimizer: 'RMSprop’.

Nesse modelo foi mantida a quantidade de
neurdnios nas camadas definida no estudo base dos
autores. Assim sendo, nao foi realizada grade de
pesquisa de otimizacdo para quantidade de
neurdnios.

4 RESULTADOS E CONCLUSAO

Tabela 2 - Prego Real vs. Previsto

Modelo Dif. Média Desvio Padrdo

ARIMA 4,575% 4,216%
LTSM1 4,325% 3,797%
LTSM2 15,464% 5,796%
LTSM3 5,675% 4,609%

Fonte: Autoria propria.
ApoOs os testes dos quatro modelos descritos,
verificou-se que o modelo com melhor desempenho
foi o modelo de LTSM n© 1, uma vez que seus pregos

previstos (outputs) foram os que apresentaram
menor diferenga em relagdo aos pregos reais, tanto
no que se refere a média, quanto no que se refere
a dispersdo dos resultados (desvio padrdo).

Figura 10 - Previsdo LTSM n° 1

Fravisdo

P ) @

Fonte: Autoria propria.

Figura 11 - Previsdo LTSM n© 2

Frevisdo

P ] @

Fonte: Autoria prépria.

Figura 12 - Previsdo LTSM n© 3

Fravisdo

P ) @

Fonte: Autoria prépria.

Por sua vez, o modelo com pior desempenho foi

0 modelo de LTSM n° 2. Como resultado, verificou-
se que 0s precos previstos por esse modelo sdo os
que mais se distanciam dos valores reais, tanto no
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gue se refere a média, quanto no que se refere ao

desvio padrao.
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