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Resumo

Este estudo tem como objetivo avaliar diferentes métodos estatisticos para estimar a
previsdo do prego de fechamento do Bitcoin um més a frente. Para evitar quaisquer
efeitos que a pandemia de COVID-19 possa ter gerado na série temporal, o periodo
analisado foi entre setembro de 2022 e setembro de 2025, sendo o conjunto de teste o
més de setembro de 2025. O estudo foi realizado usando a linguagem de programacdo
Python em um notebook do Google Colaboratory, e a base de dados foi obtida a partir
do uso da biblioteca “yfinance”. Trés modelos foram aplicados e, com base nas métricas
de previsdo, constatou-se que o modelo LSTM apresentou a melhor performance.
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1. Introducio

Embora seja um fenomeno recente, o conceito de moeda digital surgiu na década
de 80, com o objetivo de se desvencilhar das moedas fiducidrias. As criptomoedas sao
um tipo de moeda digital/virtual descentralizada, ou seja, ndo existem de forma fisica e
ndo sdo controladas por um governo ou bancos centrais. A independéncia em relagdo as
institui¢des financeiras permite que as transagdes sejam realizadas diretamente,
eliminando taxas, reduzindo o tempo entre operagdes e ampliando a acessibilidade, ja que
qualquer pessoa com conexao a internet pode participar (CRYPTO.COM, 2022).

Apesar de seu conceito ter sido planejado em torno dos anos 80, o surgimento de
criptomoedas como conhecidas hoje em dia veio apenas em 2008, impulsionado pela crise
financeira nos Estados Unidos. A instabilidade econdmica no periodo trouxe uma grande
desconfianca no sistema financeiro tradicional, expondo algumas fragilidades como ma
gestao de risco, falta de transparéncia e excesso de especulacdo (INFOMONEY, 2022).

Nos primeiros anos, a popularizagdo das criptomoedas ocorreu por uma
combinagdo de fatores. Em um primeiro momento, a curiosidade tecnologica atraiu
desenvolvedores, entusiastas de seguranga digital e pessoas interessadas em sistemas
financeiros alternativos. O carater descentralizado e a promessa de independéncia frente
a bancos e governos despertaram interesse em comunidades online que buscavam maior
liberdade econdmica. Esse modelo s6 foi viavel gracas a tecnologia blockchain, um
registro publico e imutavel que armazena todas as transagdes de forma criptografada e
distribuida entre milhares de computadores. Essa inovacdo trouxe seguranca e
transparéncia, eliminando a necessidade de intermediarios e aumentando a confianga de
novos usudrios (INFOMONEY, 2022).

Entretando, uma caracteristica se tornou a maior barreira para a entrada de
possiveis compradores menos sujeitos ao risco, a volatilidade. Criptomoedas sao
amplamente conhecidas por mudancgas abruptas em seu preco, tanto para as altas quanto
para as quedas. Diversos fatores podem afetar os precos dos ativos, como a baixa
regulacdo do mercado; a menor liquidez em comparacao a mercados tradicionais; e a forte
presenca de investidores especulativos. Além disso, acontecimentos externos, como
ataques cibernéticos e mudangas na aceitagdo institucional das criptomoedas, também

influenciam diretamente a confianga. Essa combina¢ao de fatores faz com que o mercado
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cripto seja extremamente dinamico e arriscado, atraindo perfis mais arrojados de
investidores (VASCONCELLOS, 2019).

Dentre as criptomoedas, destaca-se o Bitcoin. Criado em 2008 por Satoshi
Nakamoto, ¢ considerado o primeiro e mais importante ativo do mercado cripto
(INFOMONEY, 2022). O Bitcoin consolidou-se como o principal representante desse
ecossistema, tanto pelo pioneirismo quanto pelo valor de mercado que concentra. Seu
carater descentralizado, oferta limitada a 21 milhdes de unidades e ampla aceitagdo o
tornaram conhecido como o “ouro digital” (MOONPAY, 2025). A combinagdo de ado¢ao
crescente, especulacdo intensa e escassez programada impulsionou fortes variagcdes em
seu preco, atraindo investidores e institui¢des, mas também evidenciando sua alta
volatilidade, um dos principais desafios para quem busca entender ou prever seu
comportamento (INFOMONEY, 2022).

Diante desse cendrio, a previsdo do pre¢o do Bitcoin (USD) torna-se um tema de
grande relevancia econdmica e tecnoldgica, pois auxilia na tomada de decisdes de
investimento e no entendimento das dindmicas de um mercado emergente e altamente
sensivel a fatores externos. Assim, este artigo tem como objetivo analisar a série temporal
dos precos do Bitcoin e comparar diferentes modelos preditivos, desde métodos
estatisticos tradicionais até abordagens modernas de machine learning, visando identificar
aquele que melhor se ajusta as variagdes da moeda e oferece previsdes mais precisas sobre

sua tendéncia.

2. Revisao de literatura

A volatilidade extrema do Bitcoin € um tema recorrente, sendo descrita como um
desafio para modelos econométricos tradicionais (CORDEIRO, ARAUJO, AVELINO,
2025). Essa caracteristica exige abordagens que consigam capturar comportamentos nao
lineares e ndo estacionarios, levando pesquisadores a explorar desde modelos classicos
até mais técnicas avancadas (PEREIRA, 2022). Além disso, a literatura destaca a
importancia da sazonalidade e de fatores exdgenos, como o volume de buscas no Google,
na compreensao da dindmica de precos dessa moeda digital (BRAGA, 2023; TORMIN,
2024).

No ambito dos modelos estatisticos e econométricos, a modelagem da volatilidade
e do risco ¢ frequentemente abordada através da familia GARCH e do célculo do Value

at Risk (VaR). Estudos indicam que modelos de heterocedasticidade condicional, como
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o AR-GARCH, apresentam melhor desempenho quando utilizam distribui¢des t de
Student ou t assimétrica para prever o risco em mercados dindmicos (CORDEIRO &
MULLER, 2024). Outras pesquisas reforgam que, embora modelos como o EWMA e o
GARCH(1,1) sejam amplamente utilizados, a precisao do VaR pode variar conforme a
janela de estimagao e as estatisticas descritivas da série de retornos (ALVES, 2023). Esses
métodos tradicionais servem como base comparativa para a introduc¢do de técnicas de
aprendizado de maquina, que buscam superar limitacdes na identificagdo de padrdes
complexos.

As Redes Neurais Artificiais, especificamente a arquitetura Long Short-Term
Memory (LSTM), ganharam destaque pela sua capacidade de lidar com dependéncias
temporais de longo prazo. Trabalhos indicam que a LSTM frequentemente supera
modelos tradicionais como o ARIMA e redes neurais convencionais em tarefas de
regressdo para o preco do Bitcoin (LEITE, 2023). A efic4cia dessas redes ¢ atribuida a
sua estrutura de células de memoria, que filtram informagdes relevantes através de portdes
de entrada, saida e esquecimento (BRAGA, 2023; PEREIRA, 2022). Experimentos
demonstram que modelos baseados em LSTM podem atingir niveis elevados de acurécia,
especialmente quando integrados a bases de dados que refletem o sentimento do mercado
ou tendéncias de busca (SANTOS, 2021).

Além das redes neurais, modelos baseados em arvores de decisdo, como o
Random Forest (RF), sdo explorados para prever a dire¢do do movimento dos precos em
frequéncias intradiarias. A literatura aponta que o RF pode oferecer um poder preditivo
superior a regressao logistica e ao ARIMA em horizontes de tempo curtos, variando de 1
a 60 minutos (POLI, 2023). O uso de dados de alta frequéncia e a andlise da importancia
de diferentes atributos técnicos permitem que esses modelos de classificagdo identifiquem
momentos de compra e venda com maior precisdo (POLIL, 2023). Contudo, a eficiéncia
de mercado, mesmo em sua forma fraca, continua sendo um ponto de debate académico,
com resultados sugerindo que a previsibilidade pode ser explorada de forma lucrativa sob
certas condigdoes (AKYILDIRIM et al., 2022 apud POLI, 2023).

Por fim, a constru¢do de conjuntos de dados enriquecidos surge como uma
tendéncia para fortalecer as estratégias quantitativas. A integracdo de variaveis sazonais
e indicadores macroecondmicos em bases de dados especificas para Bitcoin visa fornecer

subsidios para modelos preditivos mais robustos (CORDEIRO, ARAUJO, AVELINO,
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2025). A literatura converge para a ideia de que o sucesso na predi¢do do Bitcoin ndo
depende apenas da escolha do algoritmo, mas também do pré-processamento adequado
dos dados e da combinagao de métodos que considerem tanto a analise técnica quanto o

comportamento do investidor (TORMIN, 2024; BRAGA, 2023).

3. Metodologia
3.1. Coleta e Tratamento dos Dados

A base de dados utilizada neste estudo foi obtida por meio da biblioteca “yfinance”
(RANAROUSSI, 2019), uma ferramenta open source que disponibiliza para propdsitos
educacionais e de pesquisa a série via uma API (Interface de Programacgao de Aplicagdes)
publica do Yahoo. O conjunto de dados abrange toda série histdérica do Bitcoin, mas,
visando evitar que os modelos pudessem sofrer influéncia das flutuagdes geradas pela
pandemia de COVID-19, foi considerado um conjunto de dados entre 1 de setembro de
2022 e 30 de setembro de 2025.

A defini¢do desse recorte temporal justifica-se pela necessidade de isolar efeitos
atipicos de volatilidade extrema do periodo pandémico, garantindo que os modelos
capturem a dindmica estrutural mais recente do mercado de criptoativos, conforme
discutido por Vasconcellos (2019) sobre a sensibilidade desses ativos a fatores externos.
Além disso, este estudo preenche uma lacuna na literatura ao comparar o desempenho de
métodos estatisticos classicos (ARIMA) e modelos aditivos (Prophet) frente a
arquiteturas de aprendizado profundo (LSTM) no cendrio econdmico pos-pandemia,
caracterizado por uma nova fase de maturagdo e aceitacao do Bitcoin.

Todo processamento dos dados, desde a Anélise Exploratéria até os processos de
modelagem utilizaram a linguagem de programagdo Python, na IDE (Ambiente de
Desenvolvimento Integrado) do Google Colaboratory. A IDE foi escolhida para
possibilitar a implementagao de algoritmos computacionais avangados para a modelagem,
além da maior organizacdo entre cada etapa da andlise proposta. Para garantir a robustez
da analise, o conjunto de dados foi dividido em treino (compreendendo o periodo de 1 de
setembro de 2022 ao dia 31 de agosto de 2025) e teste (compreendendo o periodo de 01
de setembro de 2025 ao dia 30 de setembro de 2025).

A divisdo dos dados em um Unico conjunto de treinamento e teste foi adotada
seguindo a logica de holdout temporal. Esta escolha justifica-se pela natureza da aplicagdo

pratica visada: simular a performance do modelo em um cenério real de previsao de curto
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prazo (um més a frente), onde o modelo ¢ treinado com todo o historico disponivel até o
momento da operagdo. Embora técnicas como a validagdo cruzada para séries temporais
(time series split) sejam uteis para avaliar a estabilidade dos modelos em diferentes
janelas, optou-se pelo conjunto tnico de teste para preservar a continuidade da tendéncia
mais recente do mercado de criptoativos, que ¢ altamente dinamico e sujeito a mudancas
de regime. Assim, o més de setembro de 2025 funciona como um out-of-sample rigoroso,

garantindo que nao houve vazamento de dados (data leakage) do futuro para o passado.

3.2. Analise Exploratéria

Para iniciar a analise da série temporal foi investigado a presenca de normalidade
da série temporal, apesar do histograma da série ndo indicar esta distribuicdo no dado
conjunto, ¢ preciso confirmar essa ideia com dois testes estatisticos ndo paramétricos,
Anderson-Darling e Shapiro-Wilk, onde suas hipoteses nulas sdo, essencialmente, a
aderéncia dos dados a uma distribui¢ao conhecida (LEOTTI, COSTER, RIBOLDI, 2012).
Para isso, utilizou-se da biblioteca “scipy.stats” a funcdo ‘“shapiro” e da biblioteca
“statsmodels.stats.diagnostic” a funcao “normal_ad” (SCIPY, 2025).

A estacionariedade em um processo estocastico pode ser definida em dois
principios, caso a média dos processos seja igual para todos os periodos observados e se
a autocovariancia ¢ igual entre a mesma diferenca temporal. Entdo, a estacionariedade
forte de uma série temporal ¢ quando todas as propriedades estatisticas, incluindo a média,
a variancia e a autocovariancia, sao constantes ao longo do tempo (MARQUES, 2022).
Para buscar pela presenca de tendéncia na série, foi utilizado o teste estatistico ndo
paramétrico de Mann-Kendall, onde sua hipotese nula consiste na ndo existéncia de
tendéncia monotonica (DUARTE, 2021). Foi utilizada a funcdo “mk” da biblioteca
“pymannkendall” (TAYLOR & LETHAM, 2018).

Para identificar sazonalidade na série do Bitcoin, utilizou-se o teste estatistico ndo
paramétrico de Kruskal-Wallis, onde sua hipotese nula indica a auséncia de sazonalidade
(BHATTACHARIEE, 2022; MCCLENAGHAN, 2024). A investigacao de sazonalidade
foi realizada utilizando a fun¢ao “kruskal” da biblioteca “scipy.stats” (SCIPY, 2025).

Por fim, realizou-se uma andlise das Funcdes de Autocorrelagio (FAC) e
Autocorrelagdo Parcial (FACP), provindas da biblioteca “statsmodels” as fungdes,
respectivas, “plot_acf” e “plot_pacf” (SEABOLD & PERKTOLD, 2010), ja que sdo as

principais ferramentas para identificar a estrutura de dependéncia temporal de uma série
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e, consequentemente, ajudar a escolher os pardmetros corretos para modelos como o

ARIMA.

3.3. Modelos de Previsao
Neste estudo, como o objetivo € investigar o melhor modelo para a previsdao do
preco do Bitcoin, buscou-se utilizar os seguintes modelos estatisticos € computacionais

para apoiar nessa analise:

3.3.1 Autorregressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA)

Estes modelos se baseiam na premissa de que os valores observados anteriormente
estdo relacionados com o valor atual ou com o valor que se deseja prever. Os modelos
ARIMA sao capazes de capturar tanto a tendéncia quanto a sazonalidade dos dados, sem
sacrificar a sem sacrificar a capacidade de compreensao do processo (BOX et al., 2015).
O modelo ARIMA(p,d,q) ¢ dado por (1):

¢(BY(A - B)y, = 6(B)e, (1)
onde:
e B ¢ o operador defasagem;
e ¢(B) representa a parte autoregressiva (AR);
e (1 - B)“ representa a parte integrada (1);
e O(B) representa a parte de médias moveis (MA);

e ¢t ¢ o termo de erro aleatorio (ruido branco).

Para a definicdo da ordem do modelo ARIMA, utilizou-se o algoritmo auto-arima,
que realizou buscas iterativas visando a minimiza¢do do Critério de Informacdo de
Akaike (AIC). O modelo selecionado foi o ARIMA(1,1,0), que apresentou um AIC de
14.457,75, sendo este o menor valor entre as combinagdes testadas, o que justifica a
escolha por um modelo parcimonioso e evita a sobrefixagdo (overfitting). Embora a
Fung¢do de Autocorrelagdao (FAC) apresentasse um decaimento lento, este foi tratado com
uma diferenciacdo simples (d = 1), tornando a série estaciondria. A auséncia de uma
diferenciagdo sazonal (D = 1) justifica-se pelo fato de o algoritmo nao ter identificado

componentes sazonais estocasticos que reduzissem o AIC.
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3.3.2 PROPHET

Desenvolvido pelo Facebook, o Prophet ¢ um modelo de previsdo de séries
temporais que se baseia em um modelo aditivo. Ele ¢ particularmente eficaz em séries
temporais que apresentam efeitos sazonais fortes e tém multiplas temporadas de dados
historicos (META PLATFORMS, 2024). O Prophet modela a série temporal como uma
soma de componentes (2):

y(©) =g +s() +h() +e& 2)

onde:

e g(t) representa a tendéncia (linear ou logistica);

s(t) representa a sazonalidade (anual, semanal, etc.);

h(t) representa o efeito de feriados e eventos especiais;

& € o termo de erro aleatdrio.

3.3.3 LSTM (Long Short Term Memory)

As LSTM sdo um tipo de Rede Neural Recorrente (RNN) que resolve um
problema existente nelas, a necessidade de acessar contetidos e dados anteriores para
prever a um proximo passo, por serem capazes de aprender dependéncias de longo prazo
(JUNIOR, 2019).

As Redes Neurais de Memoria de Curto e Longo Prazo (LSTM) oferecem uma
abordagem computacional oriunda do campo do deep learning. Como uma arquitetura de
rede neural recorrente, a LSTM foi projetada especificamente para aprender € memorizar
padrdes de longa dependéncia em dados sequenciais, superando limitagdes de modelos
mais simples. Sua forca reside na capacidade de capturar relagdes nao-lineares e
complexas através de um mecanismo de “portdes” (gates) que controlam o fluxo de
informac¢ao (JUNIOR, 2019). Essa flexibilidade torna a LSTM uma ferramenta poderosa
para séries temporais volateis e ndo estacionarias, como as de criptoativos, embora ao
custo de uma menor interpretabilidade em comparagdo com os modelos estatisticos
classicos. A arquitetura LSTM envolve véarias formulas para seus diferentes "portdes" e
estados de memoria, que regulam o fluxo de informagao.

A arquitetura LSTM diferencia-se por sua capacidade de reter informagdes
relevantes por longos periodos, mitigando o problema do gradiente dissipante. Esse
processo € gerido por unidades de memoria denominadas “gates” (portdes), que regulam

o fluxo de dados. A Figura 1 apresenta o fluxograma da rede implementada, ilustrando o
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processamento desde a entrada dos dados — estruturados em janelas temporais de 60 dias
— até a passagem pelas duas camadas LSTM de 50 neurdnios cada. Entre essas camadas,
destaca-se o uso de Dropout (20%) como técnica de regularizacdo para prevenir o
overfitting. Internamente, cada célula utiliza a fun¢do de ativagdo tangente hiperbolica
(tanh) para normalizar os valores do estado da célula e da saida, enquanto os portdes de
esquecimento, entrada e saida determinam a persisténcia das informacgdes, fator crucial
para a modelagem da alta volatilidade do Bitcoin.

A defini¢do dos hiperparametros, como o numero de neuronios (50) e a taxa de
Dropout (20%), foi estabelecida de forma empirica através de testes preliminares de
sensibilidade. Observou-se que arquiteturas mais complexas (com mais neurdnios)
apresentavam sinais de sobreajuste no conjunto de treino, enquanto janelas temporais
menores que 60 dias ndo eram capazes de capturar os padroes de suporte e resisténcia
relevantes para a série do Bitcoin no periodo analisado. O treinamento foi executado por
25 épocas com um tamanho de lote (batch size) de 32, pardmetros que garantiram a
estabilidade da fun¢do de perda e a convergéncia do erro quadratico médio antes da

aplicacdo no conjunto de teste.

Figura 1 — Fluxograma da arquitetura da rede neural LSTM implementada.

Dados Historicos Bitcoin (Preco de Fechamento)

Janela Temporal (Time Steps = 60)

Camada LSTM (50 neurdnios, ativacao tanh)

Camada Dropout (0.2)

Camada LSTM (50 neurdnios)

Camada Densa (1 Neuronio)

Previsao do Valor de Fechamento (t+1)

Fonte: Os autores, 2025
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3.4. Métricas de Avaliacao

Com o objetivo de entender qual ¢ o melhor modelo dentre os 3 observados, foram
escolhidas quatro métricas de acuracia para a valida¢ao dos resultados obtidos (MARIO
FILHO, 2018), observadas:

e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): Ele mede o desvio padrao dos residuos
(erros de previsdo), que sdo as distancias entre os pontos de dados e a linha da
série temporal.

e Erro Absoluto Médio (MAE): Essa métrica calcula a média dos valores absolutos
das diferencas entre as previsdes e os valores reais.

e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE): A métrica calcula o erro médio em
termos percentuais, permitindo que previsdes de diferentes escalas sejam
comparadas facilmente.

e Erro Percentual Absoluto Médio Simétrico (SMAPE): Ao dividir o erro pela
média dos valores real e previsto, o SMAPE ¢ mais simétrico e lida melhor com
erros de superestimacao e subestimacao, ao contrario do MAPE.

Essas métricas analisadas em conjunto permitem tracar comparagdes entre os
diferentes modelos para decidir qual o mais adequado e que pode fornecer a melhor
previsdo. A eficdcia serd validada através da técnica de hold-out, comparando as
previsdes com dados reais ndo utilizados no treino, sob a 6tica das métricas MAE, MSE

e RMSE.

4. Resultados e discussao

Na Figura 2, ¢ apresentada uma visualiza¢do da distribuicdo dos dados da série
historica do Bitcoin, compreendida no periodo de setembro de 2022 até setembro de 2025.
E possivel observar uma tendéncia de crescimento do valor ao longo dos anos. O
comportamento aparenta repetir um padrdo de “lateralizacdo” da série (quando os valores
da criptomoeda nao tém alteragdes significativas no prego, com quedas e subidas, com o
preco se mantendo, na média, estavel), seguido de um crescimento no seu valor. No
periodo mais recente, a criptomoeda ndo esta em seu apice, atingido ao final do més de

agosto.
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Figura 2 — Série temporal do valor de fechamento do prego do Bitcoin de set/2022 até set/2025
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Fonte: Os autores, 2025

Nas estatisticas do Quadro 1 e no histograma dos dados (Figura 3), ¢ possivel
observar que o valor médio ¢ 2 mil ddlares maior que o mediano, indicando que os dados
possuem uma cauda a direita, o que ¢ corroborado pelo valor de assimetria. Esse
alongamento pode ser explicado por um rapido aumento no valor do Bitcoin ao longo do
ano de 2024, 113% neste ano.

E possivel observar, também, no quadro de estatisticas, um dos motivos do porqué
a previsao do valor da criptomoeda ¢ tdo cobicada por especuladores e acionistas, sua
volatilidade. Com um desvio padrdo de 30 mil dolares, aproximadamente, quase 56% da
média da série, juntamente com a amplitude observada no conjunto de dados, de mais de
100 mil ddlares em apenas trés anos, sdo a prova mais forte da volatilidade da moeda,

juntamente com seu alto risco atribuido.
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Figura 3 — Histograma da distribui¢do dos valores de fechamento do Bitcoin, no periodo compreendido
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Fonte: Os autores, 2025

Quadro 1 — Estatisticas de descri¢do da série temporal do Bitcoin

Estatistica Valor

N° de observagdes 1.097
Média 56.040,08
Desvio Padrao 31.571,24
Valor Minimo 15.787,28
25° Percentil 27.129,59
50° Percentil 54.841,57
75° Percentil 83.684,98
Valor Maximo 123.344,06

Assimetria 0,44

Fonte: Os autores, 2025

Para a avaliag¢do da aderéncia dos dados a distribuicdo Normal, usou-se os testes
estatisticos Shapiro-Wilk e Anderson-Darling. Ambos p-valores retornaram p < 0,001.
Com este resultado, ao nivel de significancia de 5%, existem evidéncias estatisticas
suficientes para rejeitar a hipotese nula. Pode-se dizer que os residuos nao seguem uma

distribuicao Normal.
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A verificagdo da estacionariedade da série temporal foi conduzida por meio de
dois testes ndo paramétricos. Utilizou-se o teste de Mann-Kendall para avaliar a existéncia
de tendéncia e o teste de Kruskal-Wallis para investigar a presenca de sazonalidade. O
teste de Mann-Kendall resultou em um p-valor significativamente baixo (p < 0,001), o
que levou a rejeicdo da hipotese nula (auséncia de tendéncia) a um nivel de significancia
de 5%.

Em contrapartida, a andlise de sazonalidade pelo teste de Kruskal-Wallis nao
apresentou significancia estatistica. Os p-valores obtidos, tanto para a sazonalidade
semanal (p = 0,67) quanto para a mensal (p = 0,75), foram superiores ao nivel de 5%.
Desta forma, falha-se em rejeitar a hipdtese nula (medianas iguais entre os periodos),
indicando a auséncia de efeitos sazonais relevantes.

Estas conclusdes sdo corroboradas pela decomposi¢do temporal da série (Figura
4). A analise grafica demonstra que o componente de tendéncia ¢ a principal for¢a de
variagdo nos dados, enquanto o componente sazonal apresenta uma varia¢ao
insignificante (indice multiplicativo variante proximo de 1,0, no intervalo [0,99; 1,01]).
A presenca de uma tendéncia clara, aliada a auséncia de sazonalidade, permite classificar

a série histérica como nao estacionaria.

Figura 4 - Decomposi¢@o temporal da série historica do Bitcoin
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A analise dos correlogramas da FAC e da FACP ¢ fundamental. O grafico da FAC
(Figura 5) demonstra um comportamento cldssico de ndo estacionariedade: um
decaimento lento e gradual dos coeficientes ao longo das defasagens (lags). Esta estrutura
persistente indica que a série ndo ¢ estacionaria na meédia, o que pode ser reflexo de uma
forte tendéncia ou de um processo do tipo Passeio Aleatorio (Random Walk). Em
contrapartida, o grafico da FACP (Figura 6) exibe um truncamento no primeiro lag (lag
= 1), com os valores subsequentes cortando abruptamente para dentro dos limites de
confianga. Este padrdo ¢ a assinatura de um processo Autoregressivo de ordem 1, AR(1).

A interpretacdo conjunta desses padroes ¢ a principal ferramenta para a
identificacdo do modelo: a FAC de decaimento lento sugere a necessidade de uma
diferenciagdo (d = 1) para tornar a série estaciondria, enquanto a FACP que corta apos o
primeiro lag sugere um componente autoregressivo de ordem 1 (p = 1). Essas
observagdes, portanto, fornecem forte evidéncia inicial para a adequacdo de um modelo

ARIMA(1,1,0).

Figura 5 - Fungdo de Autocorrelagdo (FAC) da série historica do Bitcoin
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Figura 6 - Funcdo de Autocorrelagdo Parcial (FACP) da série historica do Bitcoin
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Fonte: Os autores, 2025

Para fins comparativos, foram implementados dois modelos de prognostico de
maior complexidade: Prophet (Facebook) e Long Short-Term Memory (LSTM). O
Prophet foi escolhido por sua arquitetura aditiva, projetada para decompor tendéncias e
sazonalidades de forma robusta sem exigir a prévia estacionarizagdo manual dos dados.
O LSTM, uma arquitetura de Rede Neural Recorrente (RNN), foi selecionado por sua
capacidade de aprender e modelar dependéncias temporais ndo lineares de curto e longo
prazo. A definicao da arquitetura de rede e o ajuste dos hiperparametros de ambos os
modelos foram essenciais para otimizar o desempenho preditivo, estando suas

configuracdes detalhadas nos Quadros 2 (LSTM) e 3 (Prophet).

Quadro 2 — Estrutura e hiperpardmetros do modelo LSTM

Tipo de Neurdnios / Funcao de Saida (Output -
Camada Camada Parametros Ativacao Shape) Observacdes
50 neurdnios (10.400 Retorna sequéncia
1 LST™ ~ ' tanh (None, 60, 50) para proxima
parametros)
camada
) LSTM 50 neurénios (20.200 tanh (None, 50) o
parametros)
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1 neurdnio (51 Saida final do

3 Dense parametros) Linear (None, 1) modelo

Fonte: Os autores, 2025

O processo de treinamento do modelo LSTM foi configurado para um méximo de
50 épocas, utilizando um tamanho de lote (batch size) de 16 e o otimizador Adam para
minimizar a funcdo de perda do Erro Quadratico Médio (MSE). Para monitorar a
convergéncia e evitar o sobreajuste, utilizou-se uma divisao de validagdo de 10% dos
dados de treino, combinada com um critério de Parada Antecipada (Early Stopping) com
tolerancia de 10 épocas. Adicionalmente, foram aplicadas camadas dropout com taxa de
0,2 entre as camadas LSTM como técnica de regularizacdo. A arquitetura de rede

resultante deste processo totalizou 30.651 parametros treinaveis.

Quadro 3 — Estrutura e hiperparametros do modelo Prophet

Parametro Valor Utilizado Descricao
Growth Linear Tipo de crescimento da tendéncia
Changepoint Prior Scale 0,5 Controla a flexibilidade das mudangas de tendéncia
Seasonality Prior Scale 0,01 Controla a amplitude da sazonalidade
Seasonality Mode Aditivo Combina tendéncia e sazonalidade de forma linear

Fonte: Os autores, 2025

O modelo Prophet foi implementado utilizando uma configuracao de crescimento
linear e modo de sazonalidade aditivo, abordagem selecionada para capturar as variagdes
estruturais observadas na tendéncia da série temporal.

A aplica¢dao do ARIMA, juntamente com os modelos Prophet e LSTM, possibilita
a comparacdo de diferentes abordagens de previsdo, incluindo métodos estatisticos
classicos, modelos aditivos de tendéncia e sazonalidade, e redes neurais recorrentes. Essa
analise permite avaliar o desempenho de cada modelo na captura da dindmica temporal
da série. As métricas resultantes estdo apresentadas no Quadro 4 abaixo, oferecendo uma

base quantitativa para a comparagao entre os modelos.
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Quadro 4 — Métricas de acuracia dos modelos no conjunto de teste

Dos Santos, Vieites, Provenza & Goulart

MODELOS MAPE (%) SMAPE(%) MAE (USD) RMSE (USD)
ARIMA 4,28 4,40 4.895,95 5.494,02
LSTM 1,63 1,64 1.841,10 2.256,03

PROPHET 2,04 2,04 2.308,20 2.651,26

Fonte: Os autores, 2025

Os resultados apresentados no Quadro 4 evidenciam diferencas significativas no
desempenho dos trés modelos de previsdo analisados. O modelo LSTM apresentou os
menores valores em todas as métricas de erro: MAPE (1,63%), SMAPE (1,64%), MAE
(1.841,10) e RMSE (2.256,03). O LSTM demonstrou alta capacidade de generalizagdo e
precisdo na captura da dinamica nao linear da série temporal. Essa performance reforga o
potencial das redes neurais recorrentes para modelar padrdes complexos e relacdes de
dependéncia de longo prazo, especialmente em séries financeiras como a do prego do
Bitcoin.

O modelo Prophet obteve desempenho intermediario: MAPE e SMAPE (2,04%),
MAE (2.308,20) e RMSE (2.651,26). O modelo indica boa capacidade de ajuste e
previsdo, sobretudo para capturar tendéncias e sazonalidades de curto prazo. Sua estrutura
aditiva e a flexibilidade no tratamento de mudancas de tendéncia explicam a consisténcia
dos resultados, embora o modelo nao alcance a precisao observada na LSTM.

O modelo ARIMA apresentou os maiores valores de erro: MAPE (4,28%),
SMAPE (4,40%), MAE (4.895,95) e RMSE (5.494,02), refletindo limitacdes na
modelagem de padrdes ndo lineares e na adaptagdo a variagdes mais abruptas presentes
na série temporal. Apesar disso, o0 ARIMA ainda se mostrou eficiente em capturar a
tendéncia principal do periodo, servindo como uma base comparativa sélida frente aos
demais métodos mais complexos.

A Figura 6 apresenta uma analise comparativa detalhada, focando no horizonte de
previsao de setembro de 2025. O grafico justapde os valores reais observados do preco
de fechamento do Bitcoin (USD) com as previsdes geradas por cada modelo. Este recorte
temporal especifico permite uma avaliag@o visual precisa da aderéncia e da acurécia de

cada prognostico frente a dindmica real do mercado no periodo analisado.
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Figura 6: Comparag@o dos modelos preditivos para o Bitcoin (USD)
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Por fim, os resultados apontam para a superioridade da abordagem baseada em
aprendizado profundo (LSTM) em relacdo as metodologias tradicionais e semi-
paramétricas, especialmente em contextos onde a série temporal apresenta

comportamento ndo estacionario e alta volatilidade.

5. Consideracoes finais

O presente trabalho teve como objetivo analisar e comparar o desempenho
preditivo dos modelos ARIMA, Prophet e LSTM aplicados ao preco de fechamento do
Bitcoin (USD). A anélise exploratoria da série temporal revelou um comportamento nao
estacionario, volatil e com forte tendéncia (confirmada pelo teste de Mann-Kendall),
embora sem sazonalidade significativa (Kruskal-Wallis). Estes achados justificam a
selecdo de metodologias capazes de lidar tanto com estruturas lineares quanto com
dindmicas nao lineares complexas.

A comparagdo quantitativa demonstrou a superioridade da rede neural LSTM em
todas as métricas de erro, refletindo sua capacidade de capturar dependéncias complexas
de longo prazo. O Prophet obteve um desempenho intermediario, modelando a tendéncia
com eficacia, enquanto o ARIMA, embora menos preciso, funcionou como uma base de

comparag¢do robusta para os componentes lineares. Estes achados refor¢am o potencial
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das redes neurais recorrentes para prognésticos em ativos volateis, mas também validam
a relevancia de modelos como ARIMA e Prophet por sua maior interpretabilidade e
menor custo computacional. Assim, este estudo contribui com subsidios empiricos para a
selecao de modelos de previsao em contextos financeiros dinamicos.

A eficéacia do trabalho ¢ validada através de uma abordagem comparativa multi-
métrica, utilizando indicadores de erro absoluto e quadratico (MAE, MSE e RMSE) para
mensurar a precisdo das previsdes em um conjunto de teste totalmente inédito para os
modelos (setembro de 2025). Além disso, a robustez ¢ garantida pelo contraste entre
modelos de naturezas distintas — um estatistico classico (ARIMA), um aditivo estrutural
(Prophet) e uma rede neural de aprendizado profundo (LSTM) — permitindo verificar se
o desempenho superior da LSTM ¢ consistente ou se ha viés de sobreajuste (overfitting).

Como trabalhos futuros, recomenda-se ampliar o escopo da analise com a inclusao
de variaveis exdgenas (volume de negociacao, indicadores macroeconomicos, etc.) e de
sentimento (como o indice de medo e ganancia). Sugere-se também a exploragdo de
outras arquiteturas, como redes GRU, modelos econométricos focados na volatilidade
(GARCH) e outras técnicas de aprendizado de maquina, como a Maquina de Vetores de

Suporte (SVM).
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APPLICATION OF TIME SERIES AND MACHINE
LEARNING MODELS FOR FORECASTING BITCOIN'S
CLOSING PRICE

Abstract

This study aims to evaluate different statistical methods for forecasting Bitcoin's closing
price one month ahead. To avoid any effects the COVID-19 pandemic might have had on
the time series, the analyzed period spanned from September 2022 to September 2025,
with September 2025 serving as the test set. The study was conducted using the Python
programming language in a Google Colaboratory notebook, and the dataset was
obtained using the “yfinance” library. Three models were applied, and based on the
forecasting metrics, the LSTM model was found to have the best performance.

Key-words: Bitcoin, Forecasting, LSTM.
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