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Abstract

In this work, we develop specific models to predict the behavior of the
Bitcoin cryptocurrency using a public database (Yahoo! Finance) to
track price trends. The methodologies used are ARIMA and NNAR, and
the validation of the models is carried out based on the daily closing
values of assets. Both models fail to differ significantly. However, the
adjusted model NNAR (2.2) fits slightly better with the original data
series, presenting an MPE (Mean Percentage Error) of -0.102. Some
prospects on the seasonality of data are discussed.
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1. Introducao

A criptomoeda Bitcoin que surgiu no ano de 2008, criada por anonimo denominado de
Satoshi Nakamoto (Ulrich, 2004), com a publica¢dao do seguinte trabalho “Bitcoin: A Peer-
to-Peer Electronic Cash System” com o principal objetivo descentralizacdo do mercado
gerando independéncia da interversdo governamental nas transa¢des. Diante de um vasto
crescimento de investidores, cada vez aumenta a busca por ferramentas para analise desse
ativo. Com isso muitos investidores tomam decisdes através de indicadores como:
Fibonacci, padrao de velas e modelos de previsdo a exemplo apresentado neste trabalho
(NAKAMOTO, 2009).

Desde de sua criagdo, varios trabalhos vem sendo desenvolvidos dentro da ciéncia de
dados na tentativa de prever o comportamento das criptomoedas. Em 2018, Velankar,
Valecha e Maji propuseram métodos para a previsdo do Bitcoin com base dados da
CoinMarktCap, depois de uma filtragem dos dados aplicou-se Regressdo Bayesiana e
Modelos lineares generalizados. Com relagdo as redes neurais recorrentes MCNally (2016)
faz a comparagao entre RNN (Rede neural bayesiana otimizada) e LSTM (Long Short Term
Memory) em que LSTM supera o RNN em relagdo as medidas de ajuste, entretanto sem
diferenga significativa.

Nesta area especifica de previsao de criptomoedas ainda temos, Kim et al (2016) que
propds modelos de previsdo baseados nos comentdrios e repostas divulgadas em
comunidades on-line relacionadas as criptomoedas, de forma especificas nos foruns de
Bitcoins, Ethereum e Ripple, valendo que os comentarios dos participantes influenciavam
nas flutuagdes dos pregos e volume das negociagdes das criptomoedas. Isto realizado por
meio de um algoritmo denominado de VADER, os comentéarios dos participantes sao
filtrados, realizado uma andlise estatistica pelo sentimento que transmitem (HUTTO,
GILBERTO, 2014), excluindo comentarios considerados extremos positivos ou negativos,
o resultado deste trabalho mostrou-se positivo para a ideia trabalhada, que a opinido dos
usudarios pode ser utilizada para prevés flutuacdes deste mercado, entretanto os autores
recomendam critérios mais qualitativos para a previsao.

Os trabalhos mais recentes utilizando redes neurais para a predicdo de Ether, tem-se
Duarte e Lima (2019), que compara duas redes neurais Multilayer perceptrons (MLP) e
Bidirectional Long Short Term Memory Units (bi-LSTM), e consequiram como resultado o
bi-LSTM com um resultado um pouco melhor que MLP.

Com os modelos de séries temporais especialmente ARIMA, Azari 2009, propos modelos
com varios parametros para uma série com periodo de 3 anos e series diarias, que concluiu
que para series longas os modelos nao conseguiram “captar” todas as oscilagdes, pois o
mercado de criptomoedas ainda ¢ relativamente novo, ou seja, “emergente”, o que torna
sensivel as especulagdes, noticias, crises politicas, econdmicas e militares. O que torna um
mercado de alta volatilidade. De acordo com NuBank entre 2009 € 2011, a bitcoin obteve
uma valorizagdo impressionante de 30 mil por cento. Logo quanto menor o lag, “janela de
tempo” melhor serd a previsao de pregos.

De acordo com Silva (2016), o maior problema da bitcoin e volatidade. A mesma como
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forma de contar a flutuagdo de precos tem um impacto profundo nas estratégias de
investimento, ou seja, as series geralmente apresentam observagdes extremas e reacdes
assimétricas e volateis comparadas ao passado.

A utilizacao deste mercado tendo em vista a possibilidade de investimento e por fim de
retorno financeiro, entretanto deve-se levar em conta que estes tipos de operagdes sdo de
grade risco, alerta Radityo, Munajat e Budi (2017), que divido a alta volatilidade se faz
necessario ferramentas de previsdo para auxiliar possiveis investidores na tomada de decisdo
no cambio de criptomoedas.

O presente trabalho tem como finalidade aplicar os modelos ARIMA e NNAR sobre os
dados de criptomoedas, verificando os residuos gerados pelos modelos ajustados por fim
obter previsdes de pregos do Bitcoin, analisando os erros identificar qual o modelo obteve
melhor resultado.

2. Material e métodos

A base de dados analisada, foi disponibilizada pela Yahoo Finance contendo 8430 linhas
e 6 colunas, com valores diarios com os seguintes atributos: menor valor atingido, maior
valor atingido, abertura (valor inicial), fechamento (Gltimo valor atingido), ajustado e
volume de negociacdes da criptomoeda Bitcoin, compreendido entre o periodo de
01/01/2021 e 05/11/2024.

2.1. Séries Temporais

Uma Série Temporal pode ser definida como uma sequéncia de dados observados em
intervalos de tempo regulares, ou seja, uma variavel aleatoria ordenada no tempo. Assim,
temos Y; em que (Y;)Z = {Y,, ..., ¥;}, onde Y; ¢ uma variavel aleatoria observada uma unica
vez regular (BOX; JENKINS, 2015).

2.2. Modelo auto-regressivo integrado de média movel

De acordo com Cruz (2010), o modelo ARIMA ¢ uma generalizagdo do modelo auto-
regressivo de média movel (ARMA). A representacio ARIMA (p, d, q) refere-se,
respectivamente, as ordens de auto regressao, de integracao e de média movel: p € o operador
de auto-regressivo, d numero de diferencas, q ¢ o nimero de termos da média movel. Logo
apo6s o modelo ajustado ARIMA, verifica-se que os residuos do modelo sdo independentes,
denominados de ruido branco.

Denomina-se de modelo Autorregressivo de ordem AR(p) o modelo dado pela equagao
2.

Zi=P1Zi 4+ PrZi 5+ +PpZi p+ (2)

em que os termos Z;_1,Z;_5 + -+ Z;_, sdo independentes de a;, ¢p1 € o pardmetro

(peso) que descreve como Z; se relaciona com o valor para Z;_4 (a série de dados) e a; é o
erro aleatorio.

A metodologia implantada de Box e Jenkins e Reinsel (2015) para construgdo de modelos
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ARIMA ¢ composta por trés passos: Identificagdo; Estimacdo e Verificagdo. Logo, o passo
1 ¢ mais relevante pois nele se determina os valores de P, a e b. Esta determinagao ¢ feita
mediante as autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais estimadas, as quais se espera que
represente adequadamente as verdadeiras quantidades tedricas que sao desconhecidas.

2.3 Neural Network Autoregression (NNAR).

A rede Neural Auto regressivo (NNAR), foi introduzida em 2018 por por Hyndman e
Athanasopoulos ¢ um tipo de modelo de previsdo de séries temporais baseado em redes
neurais artificiais (ANNs). Uma das principais vantagens dos modelos NNAR e a sua
capacidade de capturar relagdes ndo lineares entre os dados, o que os torna mais flexiveis e
poderosos do que modelos lineares como o ARIMA [Maleki et al. 2018]. Esse modelo foi
criado para uma rede neural feedforward com uma camada oculta, denotada por NNAR(p,k),
em que p indica o nimero de neuronios nas camadas ocultas e k indica a entrada defasada.

O modelo Neural network autoregression ¢ definido com uma rede multiplicas camadas
envolvendo uma combinacdo linear como funcdo de ativagdo, os pontos de saida sdo
entradas para a proxima. Ainda de acordo com Thoplan, (2014), a fungdo linear ¢ dada pela
seguinte expressao:

Z]' = b] + Z w,-,]-xi (3)
i=1

As entradas no neurdnio oculto j sdo combinagdes linearmente, em que 0s pesos W € 0s
parametros b sdo definidos a partir dos dados. Salientando que nas camadas ocultas a fungao
ndo linear ¢ utilizada como uma sigmoid, a fun¢do de ativagdo, definida pela seguinte
equagao (4):

f@ =150 @

2.4. Acuracia

Para mensurar os desempenhos dos modelos foram utilizados: o MAE (Erro médio
absoluto) ¢ calculado a partir da média dos erros absolutos, utiliza-se o médulo de cara erro,
evitando a subestimac¢do, logo o valor e menos afetado pelos pontos extremos (outliers).
Cada erro ¢ interpretado como a diferenca entre y e y, assim temos:

1% R (5)
MAE = ;Zb’i - ¥il
i=

E 0 MAPE (O erro percentual absoluto médio) ¢ a média dos erros absolutos durante um
determinado periodo multiplicado por 100% para que os resultados obtidos sejam em forma
de porcentagens (Junita, et al. 2024), definido como:
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n
1 Y. (6)
MAPE = —Zu x 100
n i=1 yi

2.5. Residuos dos modelos

Para se validar o modelo ajustado os residuos devem satisfazer as seguintes condigoes:
1- Aleatoriedade — Grafico dos residuos versus a ordem da coleta dos dados; e,

2- Funcido de autocorrelacdo. Segundo Morettin e Toloi (2018) para verificar se uma série ¢
ruido branco, constréi-se o grafico da fun¢dao de autocorrelagdo com o seu respectivo

intervalo de confianga. Caso as correlagdes residuais estejam dentro do intervalo, afirma-
se que que o processo ¢ ruido branco.

3- Normalidade — Para a analise dos residuos, deve-se observar a suposi¢ao de normalidade,
sendo possivel observa-la por meio do histograma e teste de normalidade.
3. Resultados e discussoes

Esta secdo apresenta os resultados obtidos, por meio de uma analise da série temporal,

compreendida entre janeiro de 2020 a outubro de 2024 os gréaficos apresentados abaixo, sdo
possiveis constatar que:

Figura 1: Grafico (A) Série temporal compreendida entre janeiro de 2020 a outubro de 2024; Grafico
(B) Retornos diarios (oscilagédo) do Bitcoin; Grafico (C) Autocorrelagdo dos precos; Grafico (D) Matriz
de correlagao pregos e volume.

A BitcoinDolar [2021-01-01/2024-10-31]

L] Histograma dos retomos diarios - BTC-Dolar
- GO - =
CEN T w
=}
1 =
m
=
-y & w
- 2000 =
T 1T T T T 1T T T T 015 D10 D05 000 005 010 015 02D
Anl 202 1 jul 01 2022 jul 01 2023 jul 01 2024 Repme diddo
@ B
C Autocorrelagio do Bitcoin D E g = & 5 ]
[~ = = —_
o> £ 85 © =2
1
Open | 100 [1.00 [1.00 (100 1.00 W -
=
. High | 1.00 |1.00 |1.00 [100 100 ]
& Low | 1.00 |1.00 |1.00 (100 1.00 | =
o
Close (100 (1.00 |1.00 100 1.00 || |oz
W olume 1.00 !
=
Lag Adustd | 100 [1.00 [1.00 100 1.00 o=

LIMAET AL. (2024) BE5]




Socioeconomic Analytics, 2024, 2(1), 121-129

Observa-se no Grafico (A) que a série referente aos valores de fechamento do Bitcoin
entre julho de 2022 a margo de 2023, o ativo sofreu uma depreciacdo no preco atingindo a
menor marca no periodo de 15787.28 dolares, atualmente o ativo estd em tendéncia de alta.
Grafico B, apresenta-se que as oscilagdes de prego (retornos) da criptomoeda Bitcoin na sua
periocidade diaria, apds serem quantificadas em bases logaritmicas, apresentam distribui¢ao
que se assemelha a distribuigdo normal. Para o grafico de autocorrelagao (C) Os valores
proximos a 1 ou a -1 indicam uma forte influéncia do respectivo registro passado no registro
atual, ao passo que um valor proximo a 0 indica uma fraca influéncia.

Para a série temporal analisada, isto ¢, no comportamento dos precos da criptomoeda
Bitcoin, € possivel verificar que os pregos medidos diariamente, demonstram autocorrelagao
positiva aproximadamente o 270° dia antecedente. A partir disso, os precos indicam uma
autocorrelacao negativa. Com relagdo as correlagdes entre os pregos (Grafico D), apenas o
volume de moedas negociadas em um determinado tempo ndo possui correlagdo
significativa com a variagdo do prego do respectivo ativo.

3.1. Os modelos ajustados

Para fins de modelagem do comportamento do preco de fechamento didrio do Bitcoin,
foi utilizado dois modelos: Um modelo do tipo Arima (AutoRegressive Integrated Moving
Average model) que a combinacdo entre métodos de diferenciagdo e os modelos de
autorregressdo ¢ média mével. O segundo modelo foi o Neural Network Auto Regressive
(NNAR) ¢ a Artificial Neural Network (ANN) que Hyndman e Athanasopoulos (2018), esse
modelo tem a vantagem de ser capaz de prever com eficiéncia quando existe uma relagdo
ndo lineares entre os meses € por isso ndo precisamos nos preocupar em fazer
transformagdes, como a Box-Cox em tirar a diferenca sazonal. Os modelos ajustados abaixo
(Figura 2).

Figura 2: Série temporal dos pregos de fechamento do ativo e os modelos ARIMA (1,1,0) e NNAR
(2,2).
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O modelo utilizado para a série ¢ Arima (1,1,0), um modelo composto por um termo
autorregressivo e apenas uma diferencga necessaria para tornar a serie estacionaria, o segundo
modelo NNAR (2,2) que considera 2 lag’s na camada de entrada, 2 lag sazonal.
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3.2. Metricas

A seguir e apresentado na Tabela 1, as métricas para a validacdo dos modelos ajustados: erro
absoluto médio (MAE) e erro percentual absoluto médio (MAPE) para os modelos:

Tabela 1: Valores obtidos durante a validagdo dos modelos de previséo.

Modelos Variancia MAE MAPE
Arima (1,1,0) 1947146 916.6333 0.9921052
NNAR(2,2) 1927664 919.3747 0.9950723

Os modelos apresentam variancias semelhantes, enquanto o MAE o modelo Arima (/,7,0)
apresenta melhor desempenho, ou seja, obtém uma menor média entre os erros absolutos. Com
relacdo ao MAPE, o segundo o modelo de previsao tem melhor desempenho quando o valor
assumido ¢ baixo, para isso ha quatro niveis de classificagdo: altamente preciso (<10%);
preciso (10% - 20%); regular (20% -50%) e impreciso (>50%), respectivamente (Junita, T. P.,
& Kartikasari, M. D. ,2024). Logo ambos os modelos se apresentam altamente precisos, com
MAPE em torno 0,99%, possuindo pequena discrepancia entre os valores observados e

previstos.

3.3. Analise de residuos

A proxima etapa foi verificar a qualidade do ajuste dos modelos, para isso vamos analisar os
residuos dos modelos, olhando para os erros gerados no processo de estimagao, apresentado

abaixo na Figura 3.

Figura 3: Analise de residuos para os modelos ajustados a série dos ativos.
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Observa-se que os residuos obtidos em ambos os modelos se caracterizam como um ruido
branco, as sequencias de erros (residuo) oscila em torno de zero, ou seja, a média dos
residuos € zero sem viés, a variancia dos residuos produzidos pelos modelos ¢ contante, a
dispersao dos residuos ndo se altera ao longo do tempo, o que significa que os residuos sdo
independentes e identicamente distribuidos, assumindo uma covariancia igual a zero.

A fungdes de autocorrelagdo para ambos os modelos mostra que as autocorrelagdes para
os erros de previsdo praticamente ndo excedem os limites de significancia para defasagens
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1-30, indicando que ndo h4 muita evidéncia de autocorrelagdes diferentes de zero nas
defasagens 1-30. Portanto, podemos concluir que os residuos ndo sdo auto correlacionados.

Além disso, os erros de previsdo tém varidncia constante ao longo do tempo e sdo
normalmente distribuidos com média zero, visto nos histogramas de Residuos para ambos
os modelos. Logo os modelos ARIMA (1,1,0) e NNAR (2,2) sao validos.

4. Conclusao

Com base nos resultados obtidos mostram que os modelos ARIMA ¢ NNAR, mesmo
apresentando indices satisfatorios para validagdo. A rede Neural NNAR (2,2), mesmo
apresentando estruturas mais complexas, ndo conseguiu ter precisdo maior que o modelo
ARIMA (1,1,0), logo para estimar recomenda-se o uso deste modelo mais simples, dado que
consegue representar a dinamica do sistema com mesma precisao.

Observou-se, analisando a série e a literatura que € necessario obter modelos que
capturem a sazonalidade, pois, o comportamento de precos com relacdo a esse ativo
apresenta periodos ciclos de alta e baixa, influenciados por fatores externos e internos,
conhecidos no mercado financeiro como “inverno e verdo cripto”. Logo para trabalhos
futuros recomenda-se modelos de métodos multiplicativo, dado que existe variagdes
sazonais que mudam proporcionalmente ao nivel da série.
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