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Resumo

Contextualizacido: A tecnologia Blockchain e as criptomoedas descortinaram um universo de pos-
sibilidades nos mais distintos campos de atuacdo, incluindo o das Finangas, com aplicacdo em
servigos de pagamentos, empréstimos, captacdo e transferéncia de recursos, além de ampliarem as
opg¢oes de investimento de investidores individuais e institucionais ao serem reconhecidas como
uma nova classe de ativos. No contexto de investimentos, a gestdo de portfélios de criptomoedas
tem como desafio sua elevada volatilidade intrinseca, exigindo abordagens inovadoras de gestdao
de risco. O emprego de modelos autoregressivos, com foco na previsdo de volatilidade futura, e
de modelos de aprendizado de maquina com redes neurais profundas mostra potencial para revo-
lucionar a abordagem de investimentos em criptoativos, permitindo uma adaptagdo mais dinamica
e estratégica as rapidas mudangas do mercado para estratégias de investimento mais informadas e
robustas.

Objetivo: Investigar o potencial e a efetividade de estratégias avangadas de gestdo de portfélios
compostos por criptomoedas e suas implicacdes em nivel regional.

Método: O primeiro estudo faz uma revisao sistematica de literatura com foco em gestio de risco,
utilizacdo em portfélios e eficiéncia de mercado. A seguir, o segundo estudo estima a volatilidade
futura de um portfélio de criptomoedas usando DCC-GARCH e testa a estratégia automatizada de
negociacao Reaction Trend System — RTS de Fiorucci, Silva, e Barboza (2022a) para um conjunto
de criptomoedas previamente selecionadas que atendam aos critérios requeridos pelos modelos de
estimacao. Para avaliar a eficicia da estratégia, esta foi comparada com a estratégia passiva buy and
hold para o mesmo conjunto de criptomoedas. Finalmente, o terceiro estudo utiliza uma abordagem
de aprendizado por reforco profundo para a selecdo e otimizacdo dindmica de portfélios. Foram
testados os algoritmos Proximal Policy Optimization, Deep Deterministic Policy Gradient e Soft
Actor-Critic SAC em criptomoedas com dados disponiveis.

Resultados: No artigo 1, a revisdo sistemadtica de literatura identificou lacunas significativas na li-
teratura sobre a gestdo de risco e eficiéncia de mercado das criptomoedas, destacando a necessidade
de abordagens inovadoras para a sele¢do e otimizacao de portfélios. A partir do teste de estraté-
gias automatizadas em criptomoedas, o artigo 2 demonstrou que a estratégia baseada no Reaction
Trend System (RTS) aliada a previsdo de volatilidade futura DCC-GARCH foi eficaz para cripto-
moedas, superando estratégias passivas e abordagens tradicionais em termos de retorno ajustado ao
risco. No entanto, a estratégia requer ajustes cuidadosos para cada ativo devido a sua sensibilidade
as configuracdes. Finalmente, no artigo 3, os modelos de DRL, especialmente Soft Actor-Critic
(SAC) e Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), apresentaram potencial para otimizar gestao
de portfélios de criptomoedas e melhorar os retornos em comparacao com estratégias classicas,
especialmente em portfélios compostos por ativos menores ou menos liquidos. Esses resultados

fortalecem a tese de que as criptomoedas, quando geridas com técnicas avangadas de modelagem e



aprendizado de maquina, podem compor portfélios de investimento eficientes, contribuindo para a
inovacao na gestao de ativos financeiros.

Aderéncia da pesquisa com a area de concentracio do PPGAdm (Regionalidade e Gestao)
e com a linha de pesquisa: A pesquisa aborda o tema das criptomoedas, que sdo ativos digitais
globais. No entanto, a adoc¢do, regulamentacao e impacto das criptomoedas podem variar significa-
tivamente de uma regido para outra. Ao estudar as criptomoedas, a pesquisa pode contribuir para
uma melhor compreensdo de como esses ativos digitais estdo sendo adotados e gerenciados em di-
ferentes regides. Além disso, a pesquisa envolve o uso de técnicas avangadas de Machine Learning
para otimizar carteiras de investimento em criptomoedas. Isso se alinha diretamente com o tema da
gestao, pois envolve a tomada de decisdes estratégicas sobre como alocar recursos em um portfélio
de investimentos. A pesquisa pode ter implicacdes para as organizacdes em termos de como elas
gerenciam seus investimentos em criptomoedas, levando em consideragdo fatores regionais espe-
cificos, como regulamentagdes locais e condi¢des de mercado. Portanto, embora a pesquisa seja
altamente técnica e focada em um tipo especifico de ativo digital, ela se encaixa bem na 4rea de
concentracdo do PPGAdm e na linha de pesquisa “Gestdao Organizacional e Regionalidade”.
Impacto e carater inovador na producao intelectual: A pesquisa contribui para a literatura exis-
tente sobre otimizagdo de carteiras de investimento e Machine Learning, introduzindo o uso de
Deep Reinforcement Learning (DRL) na gestdo de carteiras de criptomoedas. Isso representa uma
abordagem inovadora que pode abrir novas possibilidades para a pesquisa futura. Além disso, a
pesquisa também destaca a importancia de considerar os custos de transagcdo, o que pode ter impli-
cacoes significativas para a eficicia dos modelos de DRL.

Impacto economico, social e regional: A pesquisa tem o potencial de influenciar a forma como
as organizacdes e os individuos gerenciam seus investimentos em criptomoedas. Isso pode ter im-
plicagdes econdmicas significativas, dado o crescimento rdpido e a volatilidade do mercado de
criptomoedas. Além disso, ao considerar as diferengas regionais na adocdo e regulamentacao das
criptomoedas, a pesquisa também pode contribuir para uma melhor compreensdo dos impactos
sociais e regionais desses ativos digitais. Por exemplo, em regides onde as criptomoedas sdo am-
plamente adotadas, os insights da pesquisa podem ser particularmente relevantes.

Implicacoes regionais: A expectativa é que os resultados promovam melhoria de eficiéncia tanto
na estimativa da volatilidade como na gestdo de carteiras formadas por criptomoedas.

Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel atendidos na pesquisa: Considerando a Agenda
2030 da ONU, os Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) e as metas atendidas pela
pesquisa, a presente tese alinha-se com vdrios ODS, incluindo principalmente o 8, 9 e 10. ODS 8
(Trabalho decente e crescimento econdmico) — Ao investigar a utilizacio de tecnologias avangadas
para a gestao de risco e otimizacao de portf6lios de investimento em criptomoedas, a pesquisa pode
promover crescimento econdmico sustentdvel e oferecer formas mais eficientes de investimento no

mercado financeiro. ODS 9 (Industria, inovagdo e infraestrutura) — por meio do desenvolvimento



de tecnologias avancadas e ferramentas automatizadas para a gestdo de portfélios de criptomoedas,
a pesquisa fomenta a inovacao no setor financeiro, incentivando préticas de investimento mais efici-
entes e sustentaveis. ODS 10 (Reduc¢ao das desigualdades) — ao democratizar o acesso esclarecido
a metodologias inovadoras de gestdo de portfdlios de investimentos em criptoativos, contribui para

a reducao das desigualdades de acesso ao mercado financeiro.

Palavras-chaves: Criptomoedas. Portf6lios. Gestdo de Risco. Volatilidade. DCC-GARCH. Deep

Learning.
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1 Introducao Geral

1.1 Contextualizacio do tema de pesquisa

O boom do mercado de criptomoedas gerou euforia, intensa especulacdo no mercado finan-
ceiro, e muito interesse na academia (Raimundo Junior, 2022). As criptomoedas se tornaram um
fendmeno global nos setores financeiros, como um dos instrumentos financeiros mais negociados
em todo o mundo (Chowdhury, Rahman, Rahman, & Mahdy, 2020).

Assim, as criptomoedas tém ganhado destaque no campo das Finangas como uma nova
classe de ativos, conforme evidenciado por vérios estudos (Fang et al., 2022; W. Liu, Liang, &
Cui, 2020; Bedi & Nashier, 2020). Elas tém atraido a aten¢do de investidores por diversas ra-
zdes, incluindo seu potencial para diversificacdo de carteira de investimentos (X. Huang et al.,
2022; Akhtaruzzaman, Sensoy, & Corbet, 2020; Charfeddine, Benlagha, & Maouchi, 2020), sua
capacidade de atuar como instrumento de hedge (Dyhrberg, 2016; Selmi, Mensi, Hammoudeh, &
Bouoiyour, 2018; Aysan, Demir, Gozgor, & Lau, 2019; Naeem, Farid, Balli, & Hussain Shahzad,
2020; Al-Yahyaee, Mensi, Al-Jarrah, Hamdi, & Kang, 2019) e, principalmente, pelos expressivos
retornos no curto prazo que podem ser alcangados por sua natureza volatil (Fang et al., 2022) e
nao regulamentada (Khan & Augustine, 2019). A primeira delas, o Bitcoin, acrescenta a estas uma
caracteristica deflaciondria por possuir uma oferta limitada e demanda com tendéncia crescente
devido ao efeito de rede (Menger, 1892; Yoo, Bae, Park, & Yang, 2019).

Desde o surgimento do Bitcoin, as criptomoedas cresceram significativamente, ndo apenas
em termos de capitaliza¢do, com seu valor de mercado ultrapassando o pico de superior a US$ 1
trilhdo em 2021, em um mercado global avaliado em aproximadamente US$ 2,6 trilhdes no mesmo
periodo, segundo Maghsoodi (2023). A quantidade desse ativos € outro aspecto impressionante,
tendo atingido o patamar de 23 mil criptoativos, como divulgado constantemente (e atualizado em
tempo real) pela plataforma CoinMarketCap (CoinMarketCap, 2023). Para se ter uma ideia, hd 5
anos existiam 2 mil ativos com valor de mercado em torno de US$ 130 bilhdes (Omane-Adjepong
& Alagidede, 2020), demonstrando um crescimento significativo em todos os quesitos. A liquidez
desse mercado € outro destaque. Seu recorde ocorreu em 28 de fevereiro de 2021, com um volume
didrio de quase US$ 141 bilhdes, ante US$ 14 bilhdes no dltimo dia de 2018.

Constata-se um movimento imparavel e disruptivo, que veio para mudar o mundo financeiro
como hoje é concebido, manifestando-se, inclusive, uma tendéncia de que os ativos tradicionais
passem também pelo processo de tokeniza¢do, modernizando-os a realidade da WEB-3.

Consequentemente, esse mercado mostra-se uma arena propicia para vdrios agentes, pois
oferece diversas oportunidades (Lorenzo & Arroyo, 2022). Por outro lado, as criptomoedas ndo

sdo apenas um dos campos mais complicados e obscuros entre os instrumentos financeiros, mas
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também considerada um problema desconcertante nas Finangas devido a sua alta volatilidade
(Chowdhury et al., 2020).

Esta tese traz como objeto de pesquisa as criptomoedas e ativos tokenizados no campo
das Financas, mas particularmente como instrumentos de investimento. Nesse sentido, a tese a
ser defendida no presente estudo € que os criptoativos sao um instrumento vidvel para compor
portfélios de investimento eficientes, segundo a Teoria Moderna do Portfélio, tanto de investidores

individuais quanto institucionais.

1.2 Objetivos e problemas de pesquisa

O problema a ser tratado nos estudos a seguir é o seguinte: Qual o potencial, a efetivi-
dade e as implicagdes regionais de estratégias avancadas de gestdo de portfélios de investimento

compostos por criptomoedas?

A partir dele, o objetivo geral desta tese foi delimitado como: Investigar o potencial e a
efetividade de estratégias avancadas de gestdo de portfélios compostos por criptomoedas e suas
implicacdes em nivel regional.

E os objetivos especificos a serem refinados para a elaboracao desta tese sao os seguintes:
(1) Reunir e sistematizar as pesquisas mais relevantes da drea de Financas ja publicadas sobre
criptomoedas com foco em gestdo de risco, utilizacdo em portfélios e eficiéncia de mercado. (2)
Modelar a volatilidade das criptomoedas e testar uma estratégia automatizada para um portfélio de
criptomoedas. (3) Verificar a efetividade e o desempenho de abordagens de Deep Reinforcement

Learning em portfolios de investimento composto por criptomoedas.

Cada objetivo especifico serd contemplado em um dos préximos capitulos da tese.

1.3 Relevancia do estudo

Este trabalho pretende contribuir para a literatura sobre criptoativos de diversas maneiras.

1.3.1 Contribuicao tedrica

Como contribui¢do tedrica, o presente estudo pretende avancar na aplicagdo da teoria de
portfélios em mercados de alta volatilidade a partir da implementacdo de um estimador de volatili-
dade futura para substituir a média-variancia classica de Markovitz, aplicando e testando o modelo
desenvolvido por Fiorucci, Silva, e Barboza (2022b) em um mercado diferente e ainda pouco co-

nhecido, como o das criptomoedas.
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1.3.2 Contribuicao pratica/empirica

Para a prética, o estudo contribuird ao promover um sistema automatizado e multi-objetivos
de selecdo, otimizagdo e rebalanceamento de carteiras de criptomoedas, além de agregar um algo-
ritmo aprimorado de alto desempenho como estimador de volatilidade futura, mais adequado para
tratar o problema do que um indicador que apenas espelha uma performance ja ocorrida (Burggraf,
2021). Além disso, Kyriazis (2021b) ressalta que momentos de incerteza na politica comercial au-
mentam a demanda e favorecem os investimentos em ativos de risco, a fim de melhorar a relagao
risco-retorno nas carteiras.

A contribuicdo prética/empirica deste estudo reside na aplicacdo de metodologias avanca-
das para o desenvolvimento de um estimador de volatilidade futura no contexto de criptomoedas.
Esse estimador pode oferecer perspectivas valiosas para investidores e gestores de fundos, ao pro-
porcionar uma compreensao mais precisa da volatilidade dos ativos digitais e permitir uma alocagcao
mais eficiente dos recursos em seus portfélios. Com a utilizag@o dessas técnicas inovadoras, o es-
tudo busca melhorar a qualidade das decisdes de investimento e, consequentemente, o desempenho
das carteiras de criptomoedas.

Além disso, esta pesquisa também pretente contribuir para o campo prético ao propor a
implementa¢do de uma ferramenta automatizada para otimizag¢do de carteiras de criptomoedas.
Essa ferramenta, baseada em algoritmos de deep learning e conceitos de robot advisors, facilitard
o processo de investimento, permitindo que os usudrios selecionem o nivel de risco desejado e
obtenham recomendagdes personalizadas para a composi¢dao de suas carteiras. A disponibilidade
de uma ferramenta como essa pode simplificar a entrada de novos investidores no mercado de
criptoativos, a0 mesmo tempo em que oferece aos gestores de fundos e profissionais do setor uma

solu¢do eficiente e inovadora para otimizar a gestao de portfélios de criptomoedas.

1.3.3 Contribuicao social

A contribui¢do social deste estudo reside, em primeiro lugar, na promog¢do da democratiza-
cdo e acesso a novas modalidades de investimento, como as criptomoedas. Ao propor um modelo
otimizado de gestdo de portfélios de criptomoedas, esta pesquisa contribuird para tornar os inves-
timentos em ativos digitais mais seguros e atraentes para um publico mais amplo. A ampliagdo
do leque de opg¢des de investimento disponiveis pode levar a uma maior inclusdo financeira, per-
mitindo que mais individuos e institui¢des participem do mercado financeiro e diversifiquem suas
carteiras a partir um ajuste de risco adequado para essa classe de ativos.

Para além de empresas e gestores de fundo de investimento, este estudo pode auxiliar tam-
bém pequenos investidores que busquem se proteger da inflacdo e da perda de poder aquisitivo
de seu patrimonio por meio do investimento em ativos deflaciondrios e/ou de crescimento. Além

disso, a ferramenta algoritmica produto desta pesquisa sera disponibilizada publicamente, trazendo
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praticidade e condi¢des mais adequadas para pequenos investidores terem a chance de lograr éxito

em estratégias ativas de gestdo.

1.3.4 Contribuicio regional

Tal proposta, ao sistematizar e testar um protocolo aprimorado para a selecdo e gestdao de
portfolios de criptomoedas, poderd contribuir regionalmente para que os gestores e investidores
institucionais da nossa regido obtenham resultados superiores ao lidar com uma classe de ativos
voléteis capaz de melhorar o indice de Sharpe de suas carteiras (Susilo, Wahyudi, Pangestuti, Nu-
groho, & Robiyanto, 2020).

A contribui¢do regional deste estudo se justifica para a mesorregido do Triangulo Mineiro e
Alto Paranaiba pelo préprio pioneirismo dessa regido brasileira, que apresenta crescimento econo-
mico consistente e por onde circula dinheiro de todas as partes do Brasil. O pais tem vivenciado
um aumento significativo no volume de investimentos em geral, e notadamente em interesse por
investimentos alternativos como as criptomoedas. Nesse cendrio, € plausivel supor que esta ten-
déncia também se manifeste nesse territorio e que haja uma crescente demanda por servigos de
investimento na regido, particularmente por fundos de investimentos sofisticados e alternativos.

Assim, o desenvolvimento de um modelo otimizado de gestdo de portfolios de criptomoe-
das, adotando metodologias GARCH avangadas e inteligéncia artificial, como proposto no presente
estudo, pode proporcionar aos gestores de fundos de investimento locais um diferencial significa-
tivo na montagem de portfélios otimizados de criptomoedas, além de aprimorar a rentabilidade e
reduzir os riscos inerentes aos investimentos em ativos digitais.

A auséncia de fundos quantitativos na regido do Tridngulo Mineiro e Alto Paranaiba repre-
senta uma lacuna a ser preenchida, tendo em vista que tais fundos tém ganhado espaco em outras
partes do mundo. A inclusdo de um fundo quantitativo, que empregue as metodologias avancadas
propostas nesta tese, representaria uma oportunidade Unica para a regiao, conjugando o pioneirismo
econdmico com a inova¢do no campo das Financas. Dessa forma, a presente pesquisa pode contri-
buir significativamente para o desenvolvimento e diversificacdo dos servigos financeiros oferecidos
na mesorregido, potencializando o crescimento econdmico e a atracdo de investimentos, e pode

representar uma oportunidade de inovacao e pioneirismo para a area.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. O capitulo 2 traz um apanhado das teorias
e conceitos abordados nesta tese. O capitulo 3 compreende o primeiro artigo da tese, no qual é
apresentada uma revisdo sistemadtica da literatura acerca das caracteristicas financeiras das cripto-
moedas que fundamentam sua insercdo em portfélios de investimentos. O capitulo 4 corresponde

ao segundo artigo da tese, que testa uma estratégia automatizada para negociagdo de criptoativos
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usando estimacdo de sua volatilidade esperada. O capitulo 5, referente ao terceiro artigo desta tese,
utiliza uma abordagem de aprendizado profundo para a otimiza¢do dinamica de portfélios. Final-

mente, o capitulo 6 dard lugar as conclusdes gerais desta tese.
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2 Uma Estrutura Teorica Abrangente para tratar de Portfdlios de Criptoativos

A natureza voldtil e os riscos associados aos criptoativos tornam essencial o desenvolvi-
mento de estratégias de gestdo de carteira eficazes e abordagens tedricas solidas. Nesta secao, se-
rdo relacionados os principais conceitos e teorias relacionados a gestdo de carteiras no contexto dos
criptoativos, a partir de revisao e adaptacao dos fundamentos da teoria de carteiras para o universo
dos criptoativos; descri¢do dos métodos de gestdo de risco e avaliacdo de desempenho aplicaveis
a carteiras de criptoativos; estratégias de negociacdo e sele¢do de criptoativos; e abordagens para

otimizacao de carteiras.

2.1 Fundamentos da Teoria de Carteiras

2.1.1 Teoria Moderna de Carteiras de Markowitz

Uma carteira (ou portfélio) de investimentos pode ser caracterizada por posi¢coes em um
certo nimero de ativos constituintes, expressos em uma moeda base (Jorion, 2011). A drea de ge-
renciamento de portfélios € um dos dominios mais amplamente estudados na tomada de decisdes
financeiras, e estd envolvida no projeto e gerenciamento de investimentos financeiros, geralmente
constituidos por ativos do mercado de agcdes, bem como fundos, investimentos de renda fixa, moe-
das e commodities (Andriosopoulos, Doumpos, Pardalos, & Zopounidis, 2019).

A Teoria Moderna de Carteiras de Markowitz introduziu o conceito de fronteira efici-
ente, que representa o conjunto de carteiras que oferecem a combinacdo 6tima de risco e retorno
(Markowitz, 1952). A fronteira eficiente € uma ferramenta valiosa para a construcio de carteiras
de criptoativos, pois ajuda os investidores a identificar combinacdes de ativos que maximizam o
retorno esperado para um determinado nivel de risco, ou minimizam o risco para um retorno espe-
rado especifico. No entanto, a aplicacdo da fronteira eficiente no mercado de criptoativos pode ser
desafiadora devido a volatilidade e correlagdes dinamicas entre os ativos.

A Teoria Moderna de Carteiras de Markowitz enfatiza a importancia da diversificacdo na
gestdo de riscos e na otimizacao da relacdo risco-retorno. Ao combinar criptoativos com diferentes
caracteristicas de risco e retorno, os investidores podem reduzir a volatilidade total da carteira e
melhorar o desempenho ajustado ao risco. No entanto, a natureza emergente e a falta de histérico
de precos de muitos criptoativos tornam a avaliacdo da relagdo risco-retorno mais complexa do que
em outros mercados financeiros (Omane-Adjepong & Alagidede, 2020; G. M. Caporale & Zekokh,
2019).

A diversificagdo entre as criptomoedas € amplamente aceita na literatura como uma estraté-

gia que pode melhorar significativamente os resultados dos investidores (W. Liu, 2019). Contudo,
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existem limites para o beneficio da diversificagdo dentro do mercado de criptomoedas, devido
a quebras estruturais e ao fendomeno do "spillover"de volatilidade (Canh, Wongchoti, Thanh, &
Thong, 2019). O spillover € um termo econdmico que se refere a transferéncia de impacto de um
mercado ou setor para outro. No contexto das criptomoedas, o spillover de volatilidade implica que
uma alteragdo significativa na volatilidade de uma criptomoeda pode afetar a volatilidade de outras
criptomoedas, limitando assim os beneficios da diversificacio. Por outro lado, ha relatos de trans-
missdo unidirecional de volatilidade entre algumas criptomoedas, como por exemplo do Bitcoin
para o Ethereum, com resposta atrasada, o que permite a obtencdo de retornos anormais, ja que
os choques de volatilidade precisam de tempo para serem totalmente precificados (Beneki, Koulis,
Kyriazis, & Papadamou, 2019).

De um modo geral, Wajdi, Nadia, e Ines (2020) recomendam carteiras diversificadas de
criptomoedas, orientam os investidores a construir suas carteiras pela avalia¢cdo dos co-movimentos
entre os ativos e, além disso, a ajustar os portfélios com frequéncia de acordo com o tipo de cripto-
moeda e as condi¢cdes do mercado.

Embora a Teoria Moderna de Carteiras de Markowitz tenha sido revoluciondria e continue
sendo uma abordagem influente na constru¢do de carteiras, ela enfrenta criticas e limitacdes, es-
pecialmente no contexto dos criptoativos. A teoria pressupde que os investidores sejam avessos ao
risco e que os retornos dos ativos sigam uma distribuicao normal, o que nem sempre se aplica aos
criptoativos devido a sua volatilidade e distribuicdo assimétrica de retornos. Além disso, a teoria
ndo leva em conta a liquidez, os custos de transa¢do e as restri¢des regulatdrias que sao particular-
mente relevantes no mercado de criptoativos. Essas questdes e criticas devem ser examinadas ao

aplicar a Teoria Moderna de Carteiras de Markowitz na construcio de carteiras de criptoativos.

2.1.2 Hipoéteses de Mercados Eficientes, Adaptativos e Fractais

A Hipétese do Mercado Eficiente (EMH) € um conceito fundamental na teoria financeira
que afirma que os precos dos ativos refletem todas as informagdes disponiveis, tornando impossivel
obter retornos anormais de forma consistente por meio da negociacdo baseada em informacgdes
publicas. A EMH implica que os investidores ndo podem superar o mercado em média, pois todas
as oportunidades de lucro sao rapidamente aproveitadas (Fama, 1970). No entanto, os criptoativos
apresentam um ambiente de mercado tUnico, levantando questdes sobre a aplicabilidade da EMH
nesse contexto.

A Hipoétese do Mercado Eficiente (EMH) afirma que os mercados financeiros sdao “infor-
macionalmente eficientes”, de modo que ndo € possivel obter retornos consistentemente superiores
aos retornos médios do mercado, ajustados ao risco, com base nas informagdes disponiveis no mo-
mento do investimento (Khadjeh Nassirtoussi, Aghabozorgi, Ying Wah, & Ngo, 2014). A EMH,

no entanto, nao € absoluta e foi revisada por Fama (1970) para incluir trés niveis de eficiéncia:
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forte, semi-forte e fraco. A eficiéncia do mercado estd correlacionada com a disponibilidade de
informacdes e um mercado € considerado “fortemente eficiente” apenas quando todas as informa-
¢oes estdo completamente disponiveis, o que raramente ocorre na realidade (Khadjeh Nassirtoussi
et al., 2014). Estudos sobre a eficiéncia de criptomoedas, como Bitcoin e Ethereum, revelam que
esses mercados apresentam ineficiéncias (Aslan & Sensoy, 2020; Y. Liu, Li, Nekhili, & Sultan,
2023; Lorenzo & Arroyo, 2023), oferecendo oportunidades de investimento para gerenciamento de

carteiras com retornos superiores aos do mercado (Lorenzo & Arroyo, 2023).

Embora a EMH sugira que os precos devem seguir um passeio aleatorio, estudos recentes
mostram que a eficiéncia do mercado varia entre diferentes ativos e mercados (Aslan & Sensoy,
2020; Y. Liu et al., 2023). A maioria dos estudos fornece evidéncias de ineficiéncia nos mercados
de criptomoedas (Aslan & Sensoy, 2020). Tais ineficiéncias permitem que algoritmos de aprendi-
zado de méquina explorem oportunidades de investimento e gerem retornos superiores (Lorenzo
& Arroyo, 2023). No entanto, os resultados dos testes de EMH podem ser inconsistentes, pois 0s
precos devem seguir um passeio aleatorio para que a andlise funcione (Chaudhari & Crane, 2020).
Além disso, os resultados mostram que as reagdes excessivas nos pregos das criptomoedas nao ofe-
recem oportunidades de lucro disponiveis, possivelmente devido aos custos de transacio, o que ndo
pode ser considerado como evidéncia da EMH (Fang et al., 2022). Essas descobertas indicam que
as criptomoedas se comportam mais como ativos convencionais e ndo sao fracamente eficientes, ja
que varidveis, incluindo retornos anteriores, podem prever retornos futuros (Y. Liu et al., 2023).

Em contraste com a EMH, a Hip6tese do Mercado Adaptativo (AMH) reconhece que os
mercados podem ndo ser totalmente eficientes e que os investidores podem aprender e adaptar-se ao
longo do tempo. A AMH surgiu como uma contrapartida a Hipétese do Mercado Eficiente (EMH)
em uma tentativa de conciliar a EMH com a teoria de financas comportamentais (Khadjeh Nas-
sirtoussi et al., 2014). A AMH sugere que os mercados evoluem e se adaptam devido a eventos
e mudancas estruturais, e a eficiéncia do mercado varia em graus diferentes em momentos dis-
tintos (Nkrumah-Boadu, Owusu Junior, Adam, & Asafo-Adjei, 2022). A pesquisa de Khuntia e
Pattanayak (2018) fornece evidéncias de mercado adaptativo e eficiéncia evolutiva no mercado de

Bitcoin, corroborando as reivindicagcdes da AMH (Fang et al., 2022).

A AMH também ¢ aplicada no estudo da interdependéncia entre criptomoedas e outros
ativos, como ouro e a¢oes (Nkrumah-Boadu et al., 2022). A técnica biwavelet é empregada em es-
tudos que consideram a AMH e a Hipétese do Mercado Heterogéneo (HMH) (Nkrumah-Boadu et
al., 2022). Essa abordagem ajuda a minimizar o ruido nos resultados e permite analisar as relacdes
de lideranca e defasagem entre os ativos em diferentes momentos e frequéncias (Nkrumah-Boadu
et al., 2022). Ao examinar essas interdependéncias, os pesquisadores podem avaliar as proprie-
dades de reftigio seguro, hedge ou diversificagao dos ativos em questdo. Além disso, a eficiéncia
informacional do mercado de Bitcoin mostrou melhorias significativas desde 2014, apoiando a
aplicabilidade da AMH (Bedi & Nashier, 2020).
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A Hipétese do Mercado Fractal (FMH) oferece uma perspectiva alternativa a EMH e a
AMH para compreender e modelar a dindmica dos mercados de criptomoedas. A FMH propde que
os mercados financeiros apresentam caracteristicas fractais e de memoria de longo prazo, o que
resulta em uma eficiéncia de mercado varidvel no tempo (Fang et al., 2022; Kristjanpoller, Fernan-
des, & Tabak, 2022). Estudos mostram que a FMH se aplica aos mercados de criptomoedas, onde
a ineficiéncia do mercado € varidvel no tempo e as correlacdes assimétricas sao mais persisten-
tes para pequenas flutuagdes do que para grandes flutuacdes (Cao & Ling, 2022; Kristjanpoller et
al., 2022). Os resultados desses estudos rejeitam a forma fraca da Hipétese do Mercado Eficiente
(EMH) e sugerem que a dinadmica dos pares de criptomoedas analisados estd mais alinhada com a
FMH (Kristjanpoller et al., 2022). Além disso, a eficiéncia do mercado e o ranking das criptomoe-
das variam dependendo da denominacdo em ddlares americanos ou Bitcoin (Kristoufek & Vosvrda,
2019).

2.1.3 Teoria do trade-off Risco-Retorno

A Teoria do Risco-Retorno é um principio fundamental Teoria Moderna na gestdo de in-
vestimentos que estabelece a relagdo entre o risco e o retorno esperado de um ativo financeiro
(Markowitz, 1952; Sharpe, 1966). De acordo com essa teoria, os investidores exigem um retorno
maior para assumir um risco maior, implicando que ativos mais arriscados devem oferecer retornos
potencialmente mais elevados para compensar o risco adicional. A relagdo risco-retorno € essen-
cial para a tomada de decisdes de investimento e a construcdo de carteiras eficientes, pois ajuda
os investidores a entender como os diferentes ativos contribuem para o risco e retorno geral da

carteira.

A teoria do trade-off entre risco e retorno sugere que os investidores esperam retornos
mais elevados em troca de assumir riscos mais elevados (Bedi & Nashier, 2020). Essa teoria é
fundamental para a compreensdo das relagdes entre risco e retorno nos mercados financeiros e
tem implicacdes significativas para a precificacdo de ativos e estratégias de investimento (Bouri,
Gupta, & Roubaud, 2019). No contexto do mercado de criptomoedas, estudos demonstraram que
existe uma relacdo positiva entre o risco de queda e os retornos futuros das criptomoedas, embora
ndo haja uma relagado intertemporal significativa entre os dois (Zhang, Li, Xiong, & Wang, 2021).
Além disso, a teoria do trade-off entre risco e retorno pode ser aplicada ao estudo de fendmenos
comportamentais no mercado de criptomoedas, como o efeito manada, que afeta o trade-off entre
risco e retorno e tem implicagdes para a precificagdo de ativos (Bouri, Gupta, & Roubaud, 2019).
Ao analisar a trade-off entre risco e retorno no mercado de criptomoedas, os pesquisadores t€m
utilizado medidas tradicionais de risco, como o Indice de Sharpe, bem como medidas que levam
em conta a distribuicao assimétrica dos retornos, como o Modified Value at Risk (MCVaR) (Bedi
& Nashier, 2020).
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Ao avaliar o risco e o retorno dos criptoativos em relagdo aos ativos tradicionais, os inves-
tidores podem tomar decisdes mais informadas sobre a inclusdo desses ativos em suas carteiras e

otimizar a relagdo risco-retorno para alcangar seus objetivos de investimento (Zhang et al., 2021).

2.1.4 Teoria dos Limites a Arbitragem

A Teoria dos Limites a Arbitragem refere-se ao conceito de que existem restricdes e li-
mitacdes na prética da arbitragem que podem impedir a correcdo de desequilibrios de precos e a
eficiéncia dos mercados. A arbitragem envolve a exploracdo de diferencas de precos de um mesmo
ativo em diferentes mercados ou a exploragao de relacdes de precos entre ativos relacionados. No
entanto, a presenca de custos de transagao, restri¢des regulatdrias e riscos especificos do ativo pode
dificultar a capacidade dos investidores de aproveitar oportunidades de arbitragem e eliminar as
ineficiéncias do mercado (Chen, Lepori, Tai, & Sung, 2022).

A teoria dos limites a arbitragem € uma explicagdo alternativa para a relagdo entre risco e
retorno em mercados financeiros, incluindo o mercado de criptomoedas (Zhang et al., 2021). Essa
teoria sugere que ativos com maior risco de queda, que geralmente sdo menores, mais voldteis e
iliquidos, sdo mais dificeis de arbitrar devido aos custos envolvidos. Ao realizar uma andlise de
portfélio bivariada independente baseada em um indice sintético de arbitragem e valor em risco,
Zhang (2021) descobriu que a relagdo positiva entre risco de queda e retornos futuros € mais acen-
tuada entre criptomoedas com maiores custos de arbitragem, confirmando o papel dos limites a
arbitragem em explicar parte de suas descobertas. No entanto, apesar desta evidéncia, a teoria dos
limites a arbitragem ndo foi suficiente para explicar todos os resultados, ja que a relagdo positiva
entre risco de queda e retornos em criptomoedas persistiu mesmo apds a aplicacdo de diferentes
filtros de tamanho e liquidez. Portanto, a teoria dos limites a arbitragem complementa, mas nao
substitui, a teoria do trade-off entre risco e retorno no contexto do mercado de criptomoedas.

No contexto dos criptoativos, a Teoria dos Limites a Arbitragem € particularmente rele-
vante devido a natureza fragmentada e descentralizada desse mercado. Existem muitas exchanges
e plataformas de negociacao de criptoativos, o que pode levar a diferencas de precos significativas
entre elas. Além disso, os custos de transa¢do, a volatilidade dos precos e as restricdes regulatorias
podem criar barreiras a arbitragem e impedir a convergéncia dos precos. Compreender os limites
a arbitragem no mercado de criptoativos ajuda a explicar as ineficiéncias de mercado e fornece in-
sights sobre as oportunidades e riscos associados as estratégias de negociagdo e arbitragem (Zhang
et al., 2021; Chen et al., 2022).

2.2 Gestao de Risco no contexto dos criptoativos

A gestao de riscos € um processo essencial tanto para investidores, fundos de hedge, traders

e formadores de mercado, e tem como ponto-chave a estimativa de medidas de risco adequadas que
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possam melhorar as decisdes de investimento e estratégias de negociacdo. A gestdo de risco e a
avaliacdo de desempenho sdo componentes fundamentais na administracdo eficiente de qualquer
carteira de investimentos, incluindo carteiras de criptoativos.

Dada a volatilidade e o comportamento de risco singular desses ativos, € crucial para os
investidores aplicar metodologias e técnicas que permitam quantificar e gerenciar os riscos associ-
ados, além de avaliar o desempenho das suas carteiras em relacdo a métricas e benchmarks apro-
priados. A alta volatilidade das criptomoedas as torna um investimento realmente arriscado e, con-
seqiientemente, a estimativa de medidas de risco adequadas € extremamente necessaria (Trucios,
Tiwari, & Alqgahtani, 2020).

Nesta secdo, serdo discutidas teorias e abordagens relevantes para a gestao de risco e avalia-
¢do de desempenho em carteiras de criptoativos, incluindo a Teoria do Valor Extremo, a Teoria dos
Prospectos Cumulativos, a Teoria do Investimento Racional e diversas medidas de risco e métodos

de modelagem de volatilidade.

2.2.1 Teoria do Valor Extremo (EVT)

A Teoria do Valor Extremo (EVT) é uma abordagem estatistica que se concentra na mo-
delagem e na andlise de eventos extremos, como quedas acentuadas no valor de ativos financeiros
ou grandes flutuacdes no mercado. Essa teoria é especialmente util no contexto de criptoativos,
que sdo conhecidos por sua volatilidade e comportamento de risco distinto em comparacao com
ativos tradicionais. A EVT permite a quantificacdo do risco associado a eventos raros e extremos,
fornecendo informagdes valiosas sobre o comportamento das carteiras de criptoativos em cendarios
adversos (Pradhan, Mittal, & Tiwari, 2021; Bruhn & Ernst, 2022).

A aplicacdo da EVT no gerenciamento de risco em carteiras de criptoativos envolve a utili-
zacdo de técnicas estatisticas para estimar a probabilidade e a magnitude de perdas extremas. Uma
abordagem comum € o uso de distribui¢cdes estatisticas de cauda pesada, como a distribuicao de va-
lores extremos generalizada (GEV) ou a distribui¢do de Pareto, que sdo capazes de modelar eventos
extremos com maior precisdo do que as distribui¢des normais. Ao incorporar a EVT na gestao de
risco de carteiras de criptoativos, os investidores podem obter uma compreensao mais aprofundada
do risco de eventos extremos e tomar decisdes de investimento mais informadas.

Por ser usada para modelar o comportamento extremo de cauda dos retornos do mercado
de criptomoedas, Vérios estudos aplicaram a EVT para estudar as caracteristicas de risco das crip-
tomoedas e descobriram que elas apresentam comportamento de cauda gorda com caracteristicas
de risco mais elevadas do que outras classes de ativos (Bruhn & Ernst, 2022).

Gkillas e Katsiampa (2018) usaram a TVE para estimar o Valor em Risco (VaR) e a Perda
Esperada (ES) como medidas de risco de cauda para cinco criptomoedas e descobriram que os

investidores estao expostos a altos riscos. Fakhfekh e Jeribi (2020) investigaram a melhor estratégia
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de cobertura de portfélio para um portfélio composto por um conjunto de cinco criptomoedas e
varios ativos financeiros tradicionais e descobriram que a adi¢do de uma posi¢do muito pequena em
ativos digitais a um portfélio diversificado reduz significativamente seu risco geral e pode oferecer
oportunidades de diversificacdo de portfélio. X. Huang et al. (2022) examinaram o desempenho
de nove categorias de ativos de criptomoeda e concluiram que a maioria das categorias fornece

beneficios de diversificacao, dependendo da aversao ao risco do investidor.

2.2.2 Teoria dos Prospectos Cumulativos (CPT)

A Teoria dos Prospectos Cumulativos (CPT) é uma extensao da Teoria dos Prospectos ori-
ginal, proposta por Tversky e Kahneman, que busca explicar como as pessoas tomam decisdes em
situacOes de incerteza. A CPT leva em consideragdo o impacto das probabilidades e dos resultados
nas escolhas dos individuos, destacando que os seres humanos geralmente sao avessos ao risco em
situagdes de ganhos e propensos ao risco em situagdes de perdas. Essa teoria € relevante no contexto
dos criptoativos, pois ajuda a entender o comportamento dos investidores e como eles avaliam os
riscos e retornos desses ativos financeiros emergentes (Contreras-Valdez, Nufiez, & Perales, 2022;
Omane-Adjepong, Ababio, & Alagidede, 2019).

Na gestao de carteiras de criptoativos, a CPT pode fornecer informacdes importantes sobre
as preferéncias e o comportamento dos investidores, o que pode ser usado para adaptar estratégias
de negociacdo e gerenciamento de risco (Ababio, 2020). Por exemplo, um investidor que segue
a CPT pode ser mais propenso a vender criptoativos ap6s um ganho e manter ou comprar apds
uma perda. Compreender essas tendéncias comportamentais pode ajudar a criar abordagens de
investimento mais eficazes e a mitigar os efeitos das decisdes irracionais na gestdo de carteiras
de criptoativos. A partir de uma abordagem comportamental, (Ababio, Mba, & Koumba, 2020)
incorporam a possibilidade de utilizar a CPT, que incorpora ao problema original de otimizacao de
Markowitz alguns vieses na tomada de decisdo dos agentes, como aceitar riscos extras para obter

um lucro maior em seus investimentos.

2.2.3 Teoria do Investimento Racional

A Teoria do Investimento Racional € uma abordagem baseada na ideia de que os investi-
dores tomam decisdes racionais e informadas ao avaliar os riscos e retornos dos ativos financei-
ros. Essa teoria pressupde que os investidores buscam maximizar seus retornos ajustados ao risco,
considerando as informagdes disponiveis e as expectativas futuras. No contexto dos criptoativos,
a Teoria do Investimento Racional sugere que os investidores devem analisar cuidadosamente os
fundamentos e as perspectivas de cada criptoativo antes de tomar uma decisdo de investimento.

Ao aplicar a Teoria do Investimento Racional na gestdo de carteiras de criptoativos, os in-

vestidores devem buscar diversificar suas carteiras, considerando a relagdo risco-retorno dos dife-
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rentes criptoativos. Além disso, os investidores devem levar em consideracao os desenvolvimentos
regulatdrios, a aceitacdo do mercado e a evolucdo da tecnologia por trds dos criptoativos. Ao adotar
uma abordagem racional e fundamentada, os investidores podem tomar decisdes de investimento
mais informadas e melhorar o desempenho de suas carteiras de criptoativos a longo prazo (Abdul-
Rahim, Khalid, Karim, & Rashid, 2022).

2.2.4 Meétricas de Risco

A volatilidade é uma medida estatistica que quantifica a variagdo dos precos de um ativo
financeiro ao longo do tempo. Essencialmente, ela € a raiz quadrada da variancia condicional dos
retornos de um ativo, refletindo o nivel de incerteza ou o risco associado aos movimentos de preco
no curto prazo. A volatilidade pode ser mensurada de maneira rudimentar utilizando-se o desvio
padrao dos retornos didrios de um ativo.

Ao se tratar do risco de uma carteira de ativos, diversas abordagens podem ser utilizadas.
O desvio-padriao e a matriz de varidncia-covariancia sio métodos comuns, mas existem outros,
como o Value at Risk (VaR) e o Conditional Value at Risk (CVaR) ou Expected Shortfall (ES). E
importante notar que VaR, CVaR e ES ndo sdo medidas de volatilidade per se, mas sim, técnicas
para estimar o risco de uma carteira, que podem ser construidas a partir da combinagdo dos riscos
dos titulos subjacentes (Jorion, 2011).

O VaR € uma medida de risco amplamente utilizada que estima a perda maxima esperada
em um portfélio de investimentos em um determinado periodo e com um nivel de confianca es-
pecifico. O VaR pode ser calculado usando diferentes métodos, como a abordagem histdrica, a
abordagem paramétrica e a simulacao de Monte Carlo. O VaR fornece informag¢des importantes so-
bre o risco de perdas extremas em carteiras de criptoativos, auxiliando os investidores na avaliacdao
e no gerenciamento dos riscos associados.

O VaR também € usualmente definido como a perda minima dos piores « ou piores pre-
juizos que um investidor pode esperar perder em um periodo especifico de tempo. Assim, o VaR é
definido como um valor negativo (perda), embora uma parte da literatura financeira o defina como
um valor positivo (Fantazzini & Zimin, 2020).

Ja o CVaR, conhecido também como ES, € uma medida de risco que estima a perda média
esperada em um portfélio de investimentos, condicionada a ocorréncia de eventos extremos, supe-
rando o VaR (Jorion, 2011). O CVaR considera os eventos mais extremos € as perdas associadas
a eles, fornecendo uma avaliacdo mais abrangente do risco em situacdes adversas. Essa medida é
especialmente relevante para carteiras de criptoativos, dado o seu potencial de experimentar perdas
extremas e rapidas (Pradhan et al., 2021; T. Cui, Ding, Jin, & Zhang, 2023).

O drawdown € uma medida de risco que quantifica a perda maxima acumulada em um

portfolio de investimentos desde um pico até um minimo subsequente. O drawdown € qtil para
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avaliar a resiliéncia de uma carteira de criptoativos em face de eventos de mercado adversos e pode
ajudar os investidores a entender a profundidade e a duracdo das perdas potenciais. A andlise do
drawdown permite que os investidores ajustem suas estratégias de gerenciamento de risco e tomem
decisdes mais informadas sobre a alocacdo de ativos em suas carteiras de criptoativos (Nakano &
Takahashi, 2020; Bedi & Nashier, 2020).

Em se tratando do quesito “risco”, a volatilidade é particularmente relevante no contexto dos
criptoativos, devido as frequentes e significativas flutuacdes de preco que esses ativos apresentam.
O mercado de criptomoedas é caracterizado por uma volatilidade alta at¢é mesmo em comparacao
com outros mercados voldteis como acdes e commodities. Apesar disso, a literatura reconhece que
hd uma relacdo negativa entre a volatilidade implicita do Bitcoin e a dos Estados Unidos da América
(Bouri, Molnér, Azzi, Roubaud, & Hagfors, 2017), que as criptomoedas sdo pouco relacionadas
com outros ativos (Bouri, Lucey, & Roubaud, 2019), apesar de altamente correlacionadas entre si
(Katsiampa, 2019), e que a relagdo retorno-volatilidade do Bitcoin € negativa, inexistindo o trade-
off risco-retorno para esta criptomoeda (Ahmed, 2020).

Outras ferramentas gerenciam o risco individual de cada ativo, como as técnicas de stop-
loss, que podem ajudar no gerenciamento do risco de investimento em criptoativos e sdo capazes de
reduzir quase pela metade a volatilidade dos retornos com alguma reducao dos retornos. Biatkowski
(2020) alerta que a taxa de sobrevivéncia de posi¢Oes longas em criptomoedas com regras de stop-

loss em vigor ndo excede 35%.

2.2.5 Modelagem e Previsao de Volatilidade

Para controlar o risco relacionado a volatilidade dos ativos, ha varias alternativas, desde a
adequada diversificagdo, a Tactical asset allocation (TAA), que sobrepondera ativos menos volateis
e subpondera os mais voléteis, regras de stop loss, até técnicas avancadas de previsao de volatilidade
como modelos autoregressivos e machine learning.

A modelagem e previsdo de volatilidade s@o aspectos cruciais na gestdao de riscos e na
tomada de decisdes de investimento, especialmente no mercado de criptoativos, caracterizado por
sua volatilidade intrinseca. Os modelos Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
(Bollerslev, 1986), comumente denominados GARCH, sdo uma classe amplamente utilizada de
modelos econdmicos que permitem capturar a volatilidade condicional e a heteroscedasticidade
nos retornos dos ativos financeiros.

Ao aplicar modelos GARCH no contexto de criptoativos, os investidores podem obter uma
compreensdo mais precisa da dindmica de volatilidade e prever as variagdes futuras de precos,
melhorando assim a gestdo de riscos e a eficiéncia de suas estratégias de negociacdo. Segundo
Kyriazis (2021a), modelos GARCH sofisticados explicam melhor as flutuagdes na volatilidade das

criptomoedas. Para esses ativos, notoriamente volateis, Mba, Pindza, e Koumba (2018) constataram
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que o GARCH-DE-t-copula mostrou capacidade de controle de risco, confirmando a capacidade do

t-copula de capturar a estrutura de dependéncia na cauda gorda.

Assumindo que as criptomoedas possuem caudas pesadas (Zhang, Wang, Li, & Shen, 2018)
e a esquerda (Feng, Wang, & Zhang, 2018), a distribui¢do normal dos retornos nao € mais adequada
para descrever esta classe de ativos (Szczygielski, Karathanasopoulos, & Zaremba, 2019). Assim,
assume-se que a estimacdo GARCH multivariada é mais adequada de que os modelos padrdo,
que podem gerar previsdes incorretas (G. Caporale & Plastun, 2019), sendo sempre superados por
modelos GARCH de caudas pesadas (Troster, Tiwari, Shahbaz, & Macedo, 2019) no contexto das

criptomoedas.

Assumindo que as criptomoedas apresentam distribuicdes de retorno com caudas pesadas e
assimetria a esquerda (Zhang et al., 2018; Feng et al., 2018), a ado¢do da distribui¢cdo normal padrao
para modelar tais retornos € inadequada (Szczygielski et al., 2019). Em resposta, modelos GARCH
que levam em consideracdo estas caracteristicas mostram-se mais apropriados, oferecendo previ-
sOes mais precisas em comparacao com os modelos padrao (G. Caporale & Plastun, 2019; Troster
et al., 2019), enquanto os modelos GARCH multivariados permitem capturar as interdependéncias
de volatilidade no mercado de criptomoedas, além de acomodar as propriedades de distribui¢io de

caudas pesadas dos seus retornos.

Panagiotis, Efthymios, Anastasios-Taxiarchis, e Athanasios (2020) alertam que a volatili-
dade entre as moedas digitais nem sempre ¢ bem descrita pela mesma especificacdo, mas varia de
acordo com a moeda. A Correlagdo Condicional Dindmica (DCC) de (Engle, 2002) é usada para
determinar as correlacdes varidveis no tempo e tem apresentado resultados bem ajustados em car-
teiras incluindo criptomoedas (Madhavan & Sreejith, 2022; Smales, 2021; Akhtaruzzaman et al.,
2020).

Além dos modelos GARCH, existem vdrias outras abordagens de modelagem e previsao
de volatilidade que podem ser aplicadas no mercado de criptoativos. Por exemplo, os modelos
de volatilidade estocdstica, que consideram a volatilidade como um processo estocdstico, podem
fornecer uma representacdo mais flexivel da dindmica de volatilidade. Além disso, técnicas de
aprendizado de méquina e inteligéncia artificial, como redes neurais e algoritmos de aprendizado
profundo, t€m sido cada vez mais empregadas na previsao de volatilidade de criptoativos, com
resultados promissores. A escolha do modelo ou abordagem adequada depende das caracteristicas
especificas dos dados e das necessidades dos investidores em termos de gerenciamento de risco e

tomada de decisdo.
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2.3 Gestao de Carteiras de Criptoativos

2.3.1 Estratégias de Negociacao de Criptoativos

As estratégias de negociagao de criptoativos podem ser divididas em duas categorias prin-
cipais: passivas e ativas. As estratégias passivas, como a alocacdo de indices e a compra € manu-
tencao (conhecidas pelo termo “buy-and-hold”), focam na diversificagdo e no investimento a longo
prazo, buscando acompanhar o desempenho geral do mercado de criptoativos. Essas estratégias
geralmente envolvem menores custos de transacdo e uma abordagem mais simples na gestdo da

carteira.

Por outro lado, as estratégias ativas, como a andlise técnica, a negociacdo algoritmica e a
arbitragem, buscam superar o mercado através da identificacdo e exploracdo de oportunidades de
negociacdo especificas. As estratégias ativas geralmente envolvem maior frequéncia de negociacgao,
maior complexidade e custos de transacdo mais elevados, mas também tém o potencial de gerar

retornos superiores ajustados ao risco.

No contexto da andlise técnica, a atratividade da criptomoeda pode ser avaliada a partir
de sua tendéncia de preco, ou seja, a direcdo do movimento do preco. As tendéncias podem ser
ascendentes, descendentes e laterais (quando nao ha movimento de preco pronunciado e a linha de
tendéncia estd se movendo dentro de uma faixa sem inclinacdo) (Saksonova & Kuzmina-Merlino,
2019).

Nesse sentido, a maioria dos sistemas de negociag@o desenvolvidos a partir de indicadores
técnicos sdo projetados para operar em mercados de tendéncia ou nio, mas raramente sao uteis
para ambos os mercados. Wilder (1978) trouxe um avango nesse sentido ao criar o Reaction Trend

System (RTS), que permite operacdes em ambos os mercados (Fiorucci et al., 2022a).

Ja tratando da propor¢do entre ativos volateis e titulos de renda fixa ou caixa em portf6-
lios praticada no mercado para a alocagdo € tradicionalmente 60/40 ou mesmo 70/30. Mesmo as-
sim, portfolios baseados na alocagdo 60/40 permanecem voldteis e dominados pelo risco de agdes
(Bender, Briand, Nielsen, & Stefek, 2010). Para esta pesquisa, serd prevista a manutencdo de caixa
de oportunidade de até 40% da carteira.

Ao implementar estratégias de negociagcdo de criptoativos, os investidores devem estar ci-
entes dos fatores de risco e desafios especificos deste mercado. A volatilidade dos precos, a falta
de liquidez em alguns ativos, os riscos de seguranca e a regulamentacdo em constante evolugdo
sao fatores que podem afetar o desempenho das estratégias de negociacdo e a rentabilidade dos
investimentos. Além disso, a escolha da plataforma de negociagdo, a gestao de riscos e a selecdo

de criptoativos também desempenham papéis cruciais no sucesso das estratégias de negociacgao.
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2.3.2 Selecao e Classificacao de Criptoativos

A sele¢do de criptoativos € um processo fundamental na construcao de carteiras e na imple-
mentagao de estratégias de investimento. Os investidores devem considerar uma série de fatores ao
selecionar criptoativos, incluindo a capitalizacdo de mercado, a liquidez, o desempenho histérico, a
volatilidade e as correlagdes com outros ativos. Além disso, aspectos fundamentais, como a tecno-
logia subjacente, a equipe de desenvolvimento, a governanga e a adocao do projeto, também devem
ser levados em consideracdo. A selecdo criteriosa de criptoativos pode ajudar a diversificar a car-
teira e melhorar seu desempenho ajustado ao risco, a0 mesmo tempo em que minimiza a exposi¢ao

a ativos de baixa qualidade e risco excessivo.

Segundo Saksonova e Kuzmina-Merlino (2019), a sele¢do de uma carteira de criptomoedas
deve considerar (a) os objetivos do investidor; (b) a relac@o entre risco e lucratividade; a auséncia de
correlagdo entre os ativos; (c) a diversificacdo para minimizar o risco nao sistematico; (d) a liquidez
das mesmas, ou seja, podem ser trocadas livremente por uma moeda fiducidria; (e) o reequilibrio

regular da carteira.

Uma vez que os criptoativos selecionados, € importante classifica-los de acordo com suas
caracteristicas e propriedades especificas. A classificacdo pode ser baseada em diversos critérios,
como categoria (por exemplo, moedas, tokens de utilidade, tokens de governanga), uso (meio de
troca, reserva de valor, protocolo de aplicagdo), industria (fintech, saide, energia) ou perfil de risco.
A classificag@o de criptoativos facilita a compreensdo das diferentes fontes de risco e retorno na
carteira e permite uma alocacdo de ativos mais eficiente e diversificada. Além disso, a classificacdo
de criptoativos pode ser util na identificacdo de tendéncias e padroes de mercado e na avaliacdo do

desempenho relativo de diferentes ativos e segmentos do mercado de criptoativos.

Pensando na otimizag@o e na sistematizacio desse processos de classificacdo e selecdo de
criptoativos, deveras complexo dada a diversidade de classificacdes relevantes e a quantidade de
novas criptomoedas e tokens que tem sido criadas e curto espaco de tempo, os investidores podem
recorrer a abordagens de clusterizagao e técnicas avangadas de andlise de dados, como a Andlise de
Componentes Principais (PCA) e as técnicas de aprendizado de mdquina. A clusterizacdo permite
agrupar criptoativos com caracteristicas semelhantes, facilitando a diversificagdo e a alocacdo de

ativos.

A PCA, por sua vez, € uma técnica de reducao de dimensionalidade que pode ajudar a iden-
tificar os fatores subjacentes que explicam a maior parte da variacdo nos precos dos criptoativos,
possibilitando uma melhor compreensao das fontes de risco e retorno (Aras, 2021; James, 2022;
Nakano & Takahashi, 2020; Petukhina, Trimborn, Hirdle, & Elendner, 2021). Entretanto, Bae e
Kim (2022) deixou de incluir PCA em seu experimento porque 0os componentes principais que ex-
plicam grande parte da variancia em criptomoedas sdo altamente correlacionados com as moedas

mais volateis desde 2018.
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Além disso, o aprendizado de maquina, incluindo algoritmos de classificacdo e regressao,
pode ser utilizado para prever o comportamento futuro dos criptoativos e otimizar a alocacao de
recursos com base em padroes e relagdes identificados nos dados historicos. Essas abordagens avan-
cadas podem complementar as andlises tradicionais e fornecer insights adicionais para a construgcao

de carteiras de criptoativos mais eficientes e bem diversificadas.

2.3.3 Otimizacao de Carteira, Backtesting e Rebalanceamento

A otimizacao de carteira € um processo que visa maximizar o retorno esperado para um de-
terminado nivel de risco ou minimizar o risco para um retorno esperado especifico. No contexto de
criptoativos, a otimizagdo de carteira pode envolver a aplicagdo de técnicas tradicionais, como a Te-
oria Moderna de Carteiras de Markowitz, ou abordagens mais avancadas baseadas em aprendizado
de méquina e otimizagdo heuristica. A otimizagcdo de carteira permite que os investidores identi-
fiquem a alocacdo de ativos ideal e melhorem o desempenho ajustado ao risco de suas carteiras,
levando em consideracdo as caracteristicas especificas e as dinamicas de mercado dos criptoativos.

Nesse contexto, se tiver N ativos disponiveis para se investir, os pesos de cada ativo na
carteira podem seguir uma alocacdo ‘ingénua’ 1/N (dentro da gestdo passiva), ou serem otimizadas
de acordo com diferentes critérios. W. Liu (2019) encontrou evidéncias robustas de que o modelo
de utilidade maxima domina o utilitrio fora da amostra, mas concluiu que nenhum dos modelos
consegue vencer consistentemente o portfolio ingénuo 1/N no quesito indice de Sharpe. Enquanto
isso, Brauneis e Mestel (2019) encontraram que o 1/N supera portfélios de média-variancia em
75% das vezes.

DeMiguel, Garlappi, e Uppal (2009) corroboraram mostrando que o 1/N foi superior a 14
modelos diferentes de otimizagdo de portf6lio em varios mercados na configuracao fora da amostra.
Os autores concluiram que a janela de estimativa necessdria para a estratégia de média-variancia
seja capaz de superar o benchmark 1/N é de cerca de 3.000 meses para uma carteira com 25 ativos
e cerca de 6.000 meses para uma carteira com 50 ativos.

A prética do mercado de investimentos e fundos de pensdes, entretanto, demanda usual-
mente algumas condi¢des que as otimizagdes tedricas deixam de considerar, como a restricdo de
cardinalidade médxima (que restringe o nimero de ativos permitidos na carteira para reduzir o custo
de gestdo, limites de buy-in (que define um valor minimo a ser investido para qualquer ativo a ser
incluido no portfélio, a fim de reduzir os custos de transacdo) ou a regra 5—-10—40 (que define um
limite superior para cada ativo individual e também para a soma de todos os ‘pesos pesados’ da
carteira), pois tais restricdes tornam o espaco de pesquisa ndo convexo (Branke, Scheckenbach,
Stein, Deb, & Schmeck, 2009).

A inserc¢ao de mais e mais ativos, sob o ponto de vista tedrico da diversificacao do portfdlio,

€ uma boa solucdo para a minimizacdo do risco. Observa-se, porém, que a medida que o nimero
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de ativos na carteira aumenta, o risco diminui, mas o retorno esperado da carteira também diminui
independentemente para cada medida de risco (Anagnostopoulos & Mamanis, 2010), indicando um
melhor desempenho de carteiras com um menor nimero de ativos.

Corroborando tal observacdo, Mansini, Ogryczak, e Speranza (2015) apontam alguns fato-
res, como as imperfeicdes do mercado e os custos de transagdo envolvidos, que criam na pratica
um limite para a diversificagcdo e, quando ultrapassado, faz com que a inclusdo de mais ativos dimi-
nua ganhos no investimento. Observa-se, porém, que a medida que o nimero de ativos na carteira
aumenta, o risco diminui, mas o retorno esperado da carteira também diminui independentemente
para cada medida de risco (Mamanis, 2021).

Cesarone, Moretti, e Tardella (2016), em uma pesquisa que objetivou a minimizacao do
risco sujeito a restricdo de cardinalidade, identificaram que, geralmente, os portfélios com os me-
nores riscos sdo compostos de poucos ativos. Ou seja, existiria uma ‘cardinalidade critica’ (geral-
mente menor que 15) capaz de minimizar o risco e, a partir dela, aumentar a quantidade de ativos
significaria aumentar o risco. Além disso, constataram que, quase sempre, existe um portfélio com
10 ou menos ativos tal que a diferencga entre seu risco e o menor risco dentre todos os portfélios é
menor que 1%. Por sua relevancia, na presente pesquisa, serd considerada a restri¢ao da cardinali-
dade.

Aliado a esse ponto, ha ainda a necessidade da verificar previamente a carteira em alguns
pontos, com destaque para o backtesting e rebalanceamento. O backtesting é uma técnica essen-
cial para avaliar a eficdcia das estratégias de investimento e otimizacdo de carteira no mercado de
criptoativos (G. M. Caporale & Zekokh, 2019; Syuhada & Hakim, 2020). Consiste em aplicar a
estratégia a um conjunto de dados historicos para verificar seu desempenho e robustez em dife-
rentes cendrios de mercado. O backtesting ajuda a identificar possiveis melhorias na estratégia e a
ajustar a alocacdo de ativos e os parametros de negociacdo conforme necessdario. O backtesting é
uma técnica comum para comparar as previsdes do VaR com a série realizada, utilizando diferentes
métodos e funcdes de perda para avaliar a precisao das previsdes do VaR (Fantazzini & Zimin,
2020).

O rebalanceamento, por outro lado, é o processo de ajustar periodicamente a alocacio de
ativos na carteira para manter a proporcao desejada de risco e retorno. No mercado volatil e em
répida evolugdo de criptoativos, o rebalanceamento regular é fundamental para garantir que a car-
teira permaneca alinhada com os objetivos de investimento e as tolerancias a risco do investidor,
a0 mesmo tempo em que aproveita as oportunidades emergentes e as mudangas nas condi¢des de
mercado (Burggraf, 2021; Petukhina et al., 2021).
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3 Gestao de Portfolios de Criptoativos: uma revisao sistematica da literatura

3.1 Introducao

Apesar de ser um tema recente, que despontou em 2008 e comecgou a ser estudado ati-
vamente apenas a partir de 2013, mais de doze mil estudos ja foram publicados com a temadtica
criptomoedas e sua primeira e mais famosa representacio, o Bitcoin, conforme busca realizada em
titulos, resumos e palavras-chave na base Scopus em abril de 2023.

A literatura sobre criptomoedas e seu papel nos portfélios de investimento tem se expan-
dido rapidamente nos ultimos anos. Merediz-Sola e Bariviera (2019) forneceram um panorama do
estado da arte do Bitcoin, excluindo a tecnologia blockchain e outras criptomoedas. Corbet, Lucey,
Urquhart, e Yarovaya (2019) realizaram uma revisdo mais ampla da literatura sobre criptomoedas,
enquanto Klarin (2020) mapearam 192 t6picos especificos espalhados por quatro grupos principais
identificados de estudos em criptomoedas.

Em um estudo mais recente, Almeida e Gongalves (2022) exploraram a pesquisa publicada
entre 2009 e 2021, resumindo as contribuicdes da literatura existente na andlise da volatilidade e
gestdo de risco no investimento em criptomoedas. A pesquisa de Fang et al. (2022) fornece uma re-
visdo abrangente de 146 trabalhos sobre diversos aspectos do comércio de criptomoedas, incluindo
sistemas de negociacdo, bolhas e condi¢Oes extremas, previsao de volatilidade e retorno, construgdo
de portfdlio de criptoativos, negociacdo técnica, entre outros.

A revisdo sistematica da literatura realizada por Haq, Maneengam, Chupradit, Suksatan, e
Huo (2021) examina o papel do mercado de criptomoedas como uma via de gestdo de risco frente
a incerteza da politica econdmica (EPU). Os resultados indicam padrdes de conex@o mistos entre
criptomoedas e EPU nacionais, levando a uma capacidade de mitigacdo de riscos varidvel entre os
paises. A heterogeneidade nos padrdes de correlacao decorre das politicas e decisdes tomadas pelas
autoridades regulatdrias de cada nagdo. A revisao também sugere dire¢des para futuras pesquisas,
considerando topicos, frequéncia de dados e metodologias, beneficiando investidores, formuladores
de politicas e gestores de fundos e portfélios.

Entretanto, ainda hd uma caréncia de estudos mais especificos que auxiliem na identificacao
de gaps na pesquisa que trata de carteiras de investimento otimizadas incluindo criptomoedas.A
gestao de portfolios de criptomoedas tem sido objeto de crescente interesse no campo académico,
dado o aumento do numero de institui¢des financeiras que incluem criptoativos em seus portfolios
(Fang et al., 2022). A natureza Unica e o comportamento das criptomoedas como classe de ativos
ainda estdo sendo compreendidos, tornando fundamental revisar e analisar as pesquisas existentes
sobre a negociacao de criptomoedas, incluindo estratégias de investimento e gerenciamento de

risco, bem como as questdes relacionadas as hipoteses de eficiéncia de mercado.



50 Capitulo 3. Gestdo de Portfolios de Criptoativos: uma revisdo sistemdtica da literatura

De acordo com Okoli, Duarte, e Mattar (2019), uma revisdo sistemadtica torna-se pouco
eficiente se a questdo de pesquisa for muito vaga ou ampla, o que geraria centenas de estudos
muito diferentes, mas também se a questdo for muito limitada, o que produziria poucos estudos
uteis. Assim, para direcionar uma revisao sistemadtica que oportunize a construcao de um portfélio
bibliografico para tratar de criptomoedas como ativo de investimento, o problema que norteia a
presente pesquisa é¢: Como a literatura ja constituida que trata de criptomoedas tem abordado
sua insercao em portfélios de investimento, em particular, questoes relacionadas sua eficiéncia
de mercado, gestao de risco e selecao/otimizacao de carteiras?

Assim, o objetivo geral desta sessdo €, a partir da classificacdo e codificacdao dos artigos
publicados, resumir e sistematizar as pesquisas da drea de Financas ja publicadas sobre criptomo-
edas que tenham foco em sua utilizacdo em portfélios de investimentos, incluindo sua gestao de
risco, e eficiéncia de mercado. Além disso, foram delimitados os seguintes objetivos especificos:
(a) Construir um portfélio bibliografico para estudar as criptomoedas como ativo de investimento;
(b) Analisar o progresso das discussdes sobre os topicos de pesquisa determinados; (c) Fazer re-
comendacdes de trabalhos futuros; (d) Verificar os métodos empregados para testar os topicos de
pesquisa determinados.

Esta pesquisa contribui para a literatura existente sobre criptomoedas em Finangas, ao apre-
sentar um panorama da literatura sobre criptomoedas focado em trés pilares essenciais para este
campo. A selec@o do portfélio bibliografico, parte fundamental do trabalho académico, de acordo
com Medeiros, Vieira, Braviano, e Gongalves (2015), demanda rigor metodolégico para a busca,
selecdo e tratamento de dados, etapas para as quais a revisao sistemadtica e propria andlise bibliomé-
trica podem contribuir de forma efetiva. Ademais, as abordagens de andlise sistematica fornecem
uma compreensdo mais abrangente do conhecimento em campo, enquanto seus resultados tem
potencial para mudar as direcdes futuras da pesquisa ao descobrir lacunas na literatura, particular-
mente em novas areas de pesquisa como as moedas virtuais, uma andlise sistemdtica pode ser a
ferramenta mais poderosa para conhecer o estado da arte e para identificar consensos e ambiguida-
des na disciplina emergente (Corbet et al., 2019).

Embora j4 existam algumas revisoes de literatura nessa area de pesquisa, ndo foi encontrada
andlise comparativa alguma, nem mesmo que seja abrangente e dedicada aos multiplos aspectos da
gestdo de portfélios compostos por criptoativos. Flori (2019) concentrou-se no uso de criptomoedas
do ponto de vista financeiro, focando em trés linhas de pesquisa: formacdo de precos, detec¢do de
ineficiéncia do mercado e construgado e diversificacao de portfélios. Entretanto, embora o estudo
tenha compilado bastante material sobre essas trés vertentes, ele ndo esclarece quais procedimentos
foram utilizados para a sele¢do das pesquisas analisadas, ndo chegando a tratar-se de uma revisao
sistematica, além da simples descricdo da literatura reunida.

Fang et al. (2022) realizaram uma revisao abrangente de 146 artigos sobre diversos aspectos

do comércio de criptomoedas, analisando conjuntos de dados, tendéncias de pesquisa e distribuicdo
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entre objetos de pesquisa e tecnologias. Por outro lado, Haq et al. (2021) examinaram a literatura
sobre o mercado de criptomoedas como uma via de gerenciamento de risco em face da incerteza
da politica econdmica, destacando padrdes de correlagdo heterogéneos entre as criptomoedas e a
incerteza das politicas econdmicas nacionais.

A anélise da volatilidade e do gerenciamento de risco no investimento em criptomoedas €
um tema recorrente na literatura. Almeida e Gongalves (2022) exploraram a pesquisa publicada en-
tre 2009 e 2021, sintetizando as contribui¢des da literatura no tocante a anélise da volatilidade e ao
gerenciamento de risco em investimentos em criptomoedas. Os resultados indicam que os modelos
que consideram o regime de mudanca de Markov sdo os mais consensuais entre os autores, e as téc-
nicas de aprendizado de mdquina com melhor desempenho sdo modelos hibridos que consideram
madquinas de vetores de suporte (SVM). Além disso, a previsibilidade da volatilidade, a reducao
de risco e o nivel de especulagdo no mercado de criptomoedas sdo aprimorados pelos efeitos de

alavancagem e pela persisténcia da volatilidade (Almeida & Gongalves, 2022).

3.2 Procedimentos para a Revisao Sistematica de Literatura

Para direcionar as etapas de selecdo e andlise iniciais, utilizou-se o Methodi Ordinatio fim
de sistematizar os procedimentos, por se tratar de uma metodologia de multiplos critérios que
facilita o processo de constru¢ao de um portfélio (Pagani, Joao Luiz Kovaleski, & Luis Mauricio
Martins de Resende, 2017). Nesse sentido, Okoli et al. (2019) apontam como questio pratica é se
€ possivel justificar a quantidade de tempo, energia e até mesmo custo financeiro necessérios para
realizar a revisdo sistemdtica, fatores parcialmente solucionados pelo Methodi Ordinatio. O grande
diferencial desta metodologia € que a tarefa de classificacdo é realizada antes da andlise sistematica,
para que a importancia do trabalho seja reconhecida nas fases iniciais do processo, poupando um
maior desgaste ao analisar artigos de baixa relevancia cientifica (Pagani, Kovaleski, & Resende,
2015).

A metodologia Methodi Ordinatio emprega uma equacao para classificar artigos, o Index
Ordinatio (InOrdinatio), que visa selecionar e classificar artigos de acordo com sua relevancia cien-
tifica, levando em consideracio os principais fatores a serem considerados em um artigo cientifico:
fator de impacto da revista em que o artigo foi publicado, nimero de citagdes e ano de publicacao.
A metodologia apresenta nove fases (Figura 1). As cinco primeiras fases da Methodi Ordinatio
sdo uma adaptacdo da etapa ProKnow-C de selecdo do portfolio bibliografico bruto (Ensslin, Enss-
lin, Dutra, Nunes, & Reis, 2017; Ensslin, Ensslin, & Pinto, 2013), enquanto as ultimas quatro fases
substituem os critérios do ProKnow-C, que considera unicamente o nimero de citagdes dos artigos,
por um modelo de avaliacdo multicritério (Campos, Pagani, Resende, & Pontes, 2018).

A estratégia metodoldgica baseia-se no desenvolvimento de uma metodologia para sele-

cionar, coletar, classificar e ler sistematicamente artigos cientificos publicados em periddicos, de
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Figura 1 — Etapas da metodologia Methodi Ordinatio. Fonte: Pagani et al. (2017).

forma que trés critérios para a classificagdo possam ser fornecidos: ano de publicacdo, nimero de

citacOes e fator de impacto (Pagani et al., 2015, 2017).

3.2.1 Delimitacoes da pesquisa e procedimentos de seleciao do portfélio

A primeira etapa da Methodi Ordinatio refere-se ao estabelecimento da intencdo de pes-
quisa, que no presente caso € construir um portfélio bibliografico a partir de artigos cientificos
sobre criptomoedas como ativo de investimento, no que se refere a gestdo de risco, utilizacdo em
portfélios e eficiéncia de mercado (HME).

Foi realizada uma pesquisa preliminar com as palavras-chave nas bases de dados e a seguir
foi definida uma combinagdo das palavras-chave e das bases de dados a serem utilizadas (Etapas
2 e 3). A partir da definicdo do problema, foram definidos os termos-chave nos quais foi baseada
a montagem do descritor, divididos em trés colunas separadas por dreas de interesse de pesquisa.
A medida em que sdo acrescentadas colunas, mais afunilada fica a pesquisa, sendo recomendado o
uso de no maximo trés colunas de assunto (Medeiros et al., 2015).

Foi incluido o termo Bitcoin por ser o nome da criptomoeda mais conhecida e pesquisada.
Assim, juntando os dois grupos por meio de termos boleanos, foi estabelecido o descritor de busca,
conforme a Tabela 1. O (*) no termo cryptocurrenc* foi utilizado para capturar variacdes como
"cryptocurrency” ou "cryptocurrencies’.

Este descritor foi aplicado desta mesma forma em todas as bases de dados selecionadas.
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Primeiro Grupo Segundo Grupo Terceiro Grupo
Palavras-chave criptomoeda portfélio teoria
Bitcoin selecdo

hipéteses de mercado
gestdo de risco
Descritor ("cryptocurrenc*"OR "Bitcoin") AND (portfolio) AND (theory OR se-
lection OR "Market Hypothesis"OR "risk management"))

Tabela 1 — Termos-chave para pesquisa

Estabeleceu-se as bases de dados Scopus e Web of Science por importincia cientifica e abrangéncia,
sendo as mais pertinentes para a coleta a fim de cobrir o maior nimero possivel de publicacdes.

Caso fossem encontrados artigos repetidos, eles seriam excluidos no decorrer do processo.

Critérios * artigos empiricos em inglés ou portugués que abordem portfolios de criptoativos
de * artigos empiricos que abordem gestdo de risco no campo dos criptoativos, aplicada ou
inclusdo aplicavel a portfélios

* artigos empiricos que abordem aspectos relativos a eficiéncia de mercado no campo dos
criptoativos, com implicacdes para portfélios

e sobre a tecnologia blockchain, mineragdo, seguranga e protocolos criptograficos, sistemas
digitais e novos desafios de gerenciamento financeiro

* artigos em outros idiomas além do inglés e portugués

* ndo conter criptomoedas ou Bitcoin no titulo

Critérios . s
de * Survey (entrevista ou questiondrios com pessoas)
exclusio * sobre as trocas de criptomoedas como instrumento de pagamento

* apenas sobre previsdo de precos, sem trazer contribui¢do no campo da gestdo de portfélios
* sobre o gerenciamento de riscos operacional e corporativos

Tabela 2 — Critérios de inclusdo e exclusdo para aplicac@o dos testes de relevancia

Concernente aos critérios de inclusdo e exclusdo (Okoli et al., 2019; Siddaway, 2014), a
Tabela 2 detalha os testes de relevancia utilizados para a filtragem tanto na fase de triagem (leitura
do titulo/resumo) quanto no estidgio de elegibilidade potencial (texto completo). Esta pesquisa €
delimitada para buscar apenas artigos cientificos com o sistema double review, pois essas pesquisas
geralmente passam por um processo de revisdo por pares mais rigoroso (Caiado, de Freitas Dias,
Mattos, Quelhas, & Leal Filho, 2017).

3.2.2 Coleta e filtragem da base de dados

A seguir, foi realizada a busca no dia 21 de janeiro de 2023, usando o descritor de busca
aplicado aos campos titulo, resumo e palavras-chave de cada base de dados (Etapa 4), para todo
o per[iodo disponivel. De acordo com as especificidades de cada base, foram aplicados os filtros
possiveis para ja atender aos critérios de inclusdo e exclusdo definidos em Tabela 2.

Foram mantidos os artigos categorizados nas bases como sendo revisdes, para posterior

andlise. Ap0s todas as filtragens efetuadas, foi feito download de todas as referéncias em Bibtex,
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importadas para o gerenciador de referéncias Zotero, onde foram removidas as duplicatas (artigos

disponiveis em mais de uma base), resultando em 172 artigos.

Web of Science = 150 artigos Base Scopus = 138 artigos
(-) Interseccdo = 116 artigos
Unido = 172 artigos
(-) Nao disponiveis = 20 artigos
(-) Idioma russo = 1 artigo
(-) Survey = 1 artigo
(-) Artigos de revisao = 3 artigos
(-) Idioma russo = 1 artigo
(-) Nao alinhados com a pesquisa = 62 artigos
Base considerada para a analise sistematica = 84 artigos
(-) Artigos com classificacdo Qualis abaixo de A4 = 8 artigos
(-) Artigos sem classificagdo Qualis e sem Impact Factor = 4 artigos
Base final = 71 artigos

Tabela 3 — Resultados da busca

A seguir, cumprindo a Etapa 5 Methodi Ordinatio, foram lidos todos os titulos dos artigos
dentro do ambiente do gerenciador de referéncias, ja sendo eliminados os que ndo estavam ali-
nhados ao tema da pesquisa, conforme os critérios descritos na Tabela 2. Quando o titulo ndo era
suficientemente claro ou gerava duvidas sobre sua adequagdo, o resumo também era lido antes de
ser descartado.

Entrando na etapa 6 da Methodi Ordinatio (Identificagdo do fator de impacto, publicacdo
e numero de citacdes), as referéncias foram exportadas para o Excel com o auxilio do software
JabRef. Como métrica para fator de impacto dos periédicos nos quais cada artigo foi publicado,
utilizou-se o SJR, disponibilizado para download em planilha eletronica pela SCImago. Foi agre-
gada uma planilha contendo os nomes dos periddicos e seus respectivos fatores de impacto, e
buscados por meio da funcdo PROCV.

Para 17 artigos, ndo foi encontrada a correspondéncia, ou seja, os periddicos nos quais
foram publicados ndo possuem fator de impacto. Nestes casos, € orientado pela literatura que estes
artigos sejam sumariamente excluidos. Porém, tendo em vista que algum desses artigos possuia um
numero significativo de citagdes, e para ndo correr o risco de perder nenhuma referéncia importante,
optou-se por atribuir o valor 0 na coluna fator de impacto para os mesmos.

Por outro lado, tendo em vista o primeiro objetivo especifico desta pesquisa, que é construir
um portfélio bibliografico para embasamento de futuras pesquisas, considerando as especificidades
da 4rea de Administracdo, e considerando os critérios de qualidade cientifica em vigor no Brasil
estabelecidos pela Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (Capes) por
meio do sistema Qualis Periddicos (Capes, 2020; Capes, 2017), que afere a qualidade dos artigos e
de outros tipos de producdo a partir da andlise qualitativa e multicritérios da qualidade dos veiculos

de divulgacao, foi estabelecido como critério adicional ao Methodi Ordinatio o enquadramento do
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periddico na listagem Qualis, com estrato igual ou superior a A4. O corte foi feito neste estrato por
ser o critério usado pela maioria dos programas de pds-graduacdo em Administragdo para avaliar
a producdo de primeira linha, seguindo Sucupira, Saab, Demo, e Bermejo (2019) e Demo et al.
(2015). Dessa forma, 8 artigos foram descartados por ndo constarem no Qualis Periédicos como
veiculos de produgdo de primeira linha (estrato < a A4). Quatro artigos que ainda nao constam na
listagem do sistema Qualis e também nao possuem Fator de Impacto foram excluidos.

Aplicou-se, a seguir, a formula InOrdinatio (Equagdo 3.1). Nesta pesquisa, foi atribuido
para « valor 5, considerando que a atualidade dos artigos € bastante relevante para o tema (até
porque o objeto de estudo € subproduto de uma tecnologia em rdpida evolug¢do), mas também que
€ de interesse capturar pesquisas pioneiras de impacto para o tema. Diferentemente da férmula
original, o fator de impacto néo foi dividido por mil, tendo em vista que o SJR ja € ponderado em

uma escala discreta.

InOrdinatio = (I1F/1000) + « % [10 — (ResearchY ear — PublishY ear] + (Z Ci)  (3.1)

onde: [ F' € o fator de impacto, « € um fator de ponderacao que varia de 1 a 10, a ser atribuido pelo
pesquisador; ResearchY ear é o ano em que a pesquisa foi desenvolvida; PublishY ear é o ano
em que o artigo foi publicado; e Y | C'i é o nimero de vezes que o artigo foi citado.

Ja na etapa 8 (localizagcdo dos trabalhos em formato integral), os artigos completos fo-
ram baixados e e anexados aos metadados das referéncias dentro do ambiente Zotero. Finalmente,
procedeu-se a leitura sistemadtica e andlise da base definitiva de artigos (71 textos). As categorias e
subcategorias criadas foram baseadas nos temas mais comuns dos artigos, conforme mostrado na
Tabela 4.

Exceto quanto a Periodo de Andlise e Custos de Transagdo, cujas categorias sdo mutua-
mente exclusivas, um artigo pdde ser incluido em mais de uma opg¢ao de cada categoria. Foco ou
Assunto Principal foi a categoria mais subjetiva, levando em consideracdo para: (A) discutir a efi-
ciéncia de mercado das criptomoedas, seja a partir da Hip6tese do Mercado Eficiente (EMH) ou
da Hipétese do Mercado Adaptativo (AMH); (B) discussdes sobre risco e/ou volatilidade das crip-
tomoedas e suas tratativas possiveis; (C) Abordar a selecdo de portfolios incluindo criptomoedas;

(D) abordar a otimizagao de portfélios.

Tabela 4 — Sistema de classificac@o e cédigos utilizados

Categorias Significado Subcategorias e respectivos codigos

A - Relacionado com a Eficiencia de Mercado
L B - Relacionado a Gestao de Risco
1 Foco ou Assunto Principal . .
C - Relacionado a Selecdo de Portfélios

(Continua na proxima pdgina)
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Tabela 4 Sistema de classificag@o e cédigos utilizados. (Continuagdo)

Categorias Significado

Subcategorias e respectivos codigos

D - Relacionado & Otimizacao de Portfdlios

2 Objeto de estudo

A - Criptomoedas

B - Taxas de cambio
C - Commodities

D - Indices/Acdes

3 Economia da Regido estudada

A - Developed

B - Emerging

C - Developing

D - Not Mencioned

4 Periodo de Anélise

A - Menor ou igual a 05 anos.
B - Mais de 05 anos.

5 Ferramentas Metodoldgicas

A - Modelos autoregressivos

B - Regressoes

C - Anilise de Performance

D - Medidas/ gestdo de risco

E - Aprendizado de Méquina e TA
F - Outros

6 Custos de transagdo

A - Considerado.
B - Nio considerado.

C - Ndo se aplica

7 Observagdes

A - Intradidrias
B - Diarias

C - Semanais
D - Mensais

Fonte: Elaborado pelos autores.

Em objeto de estudo, foram considerados tanto o objeto principal quanto varidveis de con-

trole, desde que se enquadrassem como ativos de investimento. Quanto a regido, foi considerada

a classificacdo econdmica do pais quando o artigo o menciona especificamente ou quando utiliza

algum tipo de indice regional identificdvel. A varidvel Observacdes se refere a frequéncia dos dados

utilizados para anélise.

3.3 Analise da Literatura

Inicialmente, sdo apresentados alguns indicadores bibliométricos/descritivos do portfélio

analisado. A Figura 2 mostra a quantidade de artigos dentre os compreendidos na amostra publi-

cados por ano e respectivas citacdes. Observa-se que a maior parte das pesquisas selecionadas sdo
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de 2020 e 2022, mas também inclui alguns artigos de 2018 e 2019 com impacto significativo na
pesquisa da drea (Begusi¢, Kostanj¢ar, Eugene Stanley, & Podobnik, 2018; Trimborn & Hirdle,
2018; Bouri, Gupta, & Roubaud, 2019; G. M. Caporale & Zekokh, 2019).
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Figura 2 — Volume de artigos por ano

A Figura 3 apresenta os periddicos nos quais os artigos considerados na pesquisa foram pu-
blicados, por volume de publicagdes e por ano. O Finance Reseach Letters destaca-se com 0 maior
nimero de publicagdes em criptomoedas em praticamente todos os anos, seguido pelo Research In
International Business And Finance. As demais publicacOes apresentam-se dispersas em mais de

40 periodicos.
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Figura 3 — Relevancia dos periddicos do portfélio bibliografico, por volume de artigos e por ano.
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A Tabela 5 resume os resultados da classificacdo e codificacdo dos artigos analisados. O
principal foco dos estudos compreendeu a categoria D (otimizagdo de portfélios), seguida das ca-
tegorias C (selecdo de portfdlio) e B (gestdao de risco). Quanto ao objeto de estudo, além dos crip-
toativos, varios estudos testaram portfélios que incluiam indices/a¢des (categoria D), commodities

(categoria C) e taxas de cambio (categoria B).

Tabela 5 — Resumo de resultados por classifica¢io e categoria de estudo

Categorias

A B C D E F
Foco 6 22 31 34
Objeto de estudo 71 7 10 19
Economia da regido estudada 18 7 1 50
Periodo de andlise 53 18
Ferramentas metodolégicas 24 14 27 25 11 9
Custos de transacio 22 8 41
Observacdes 9 55 8 3

Fonte: Elaborado pelos autores.

Em relacdo a economia da regido estudada, esta nio foi especificada para a maioria dos
artigos (70%), o que se explica pelo préprio cardter desse tipo de pesquisa e das caracteristicas
intrinsecas das criptomoedas, ndo limitadas a barreiras geopoliticas. Dentre os paises desenvolvi-
dos, presentes em 25% das pesquisas, os Estados Unidos foram o pais mais contemplado, seguido
por paises eupopeus. Identificou-se que poucos estudos trataram de paises emergentes (7 artigos).
Quanto as economias em desenvolvimento, apenas o estudo de Nkrumah-Boadu et al. (2022) in-
vestigou os beneficios dos criptoativos em portfélios em mercados africanos.

Sobre o periodo de andlise, 75% dos estudos analisou dados de menos de 5 anos, o que é
bastante compreensivel, tendo em vista que a maioria das altcoins (nomenclatura dada as moedas
alternativas digitais que surgiram apos o Bitcoin, muitas das quais visam melhorar ou diferenciar-se
em termos de tecnologia, uso ou economia) foi langada a poucos anos. Em relagdo as ferramentas
metodoldgicas, as mais utilizadas foram andlise de performance (38%), seguida de medidas de ges-
tao de risco (35%) e modelos autorregressivos (34%). As ferramentas relacionadas a aprendizado
de mdaquina ainda aparecem com pequena representatividade (15%), enquanto 13% dos procedi-
mentos utilizados ndo puderam ser encaixados em nenhuma das subcategorias delimitadas, sendo
descritos como "Outros". Os custos de transacdo compuseram a andlise de 31% dos estudos, mas
nao foram mencionados em 58% dos estudos, enquanto 11%, apesar de reconhecerem seu impacto
para as andlises de investimento, declararam em seus procedimentos que os desconsiderariam.

As observacdes didrias sdo utilizadas em mais de 70% dos estudos, mas 13% testaram
dados de alta frequéncia e 11% preferiram converter suas observacdes em dados semanais, para

evitar possiveis vieses durante a semana (Borner, Hoffmann, Krettek, & Schmitz, 2022) e mitigar
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qualquer inconsisténcia no tempo para calcular o preco de fechamento diario (Bae & Kim, 2022),
ou para evitar o grande volume de negdcios e maior custo de transacdo em frequéncias menores
(Platanakis & Urquhart, 2019). E, apesar de dados mensais dificilmente serem capazes de fornecer
observacdes suficientes para uma anélise robusta, trés artigos testaram observacdes mensais, cComo

Bedi e Nashier (2020), que pesquisou a capacidade de diversificacdo do Bitcoin para um portfélio

global.
Tabela 6 — Classificacdo dos artigos com foco na efici€éncia de mercado.
Estudos 1 2 3 4 5 6 7
Bouri, Gupta, e Roubaud (2019) A A D A B C B
Begusic et al. (2018) A C A D AB AD C B
Aslan e Sensoy (2020) A A D B B,F C A
Haryanto, Subroto, e Ulpah (2020) A A D A B C B
Chu, Chan, e Zhang (2020) A, D A D A C B A
Nkrumah-Boadu et al. (2022) A,C AC,D C A B,F C B

A literatura sobre criptomoedas tem abordado as hipéteses relacionadas a eficiéncia de
mercado (Tabela 6) em diferentes contextos e cendrios, considerando varidveis como incerteza na
politica econdmica (Bouri, Gupta, & Roubaud, 2019), comportamento de rebanho (Bouri, Gupta,
& Roubaud, 2019; Haryanto et al., 2020), efeito disposi¢do (Haryanto et al., 2020) e estratégias de
negociacdo (Chu et al., 2020).

Observa-se que essas discussdes compdem em geral uma seara a parte em relacdo a gestdao
de portfdlios propriamente dita. Entretanto, a andlise das hipdteses de mercado permite identificar
padrdes e comportamentos anormais que afetam a dinAmica de precos e retornos das criptomoedas.
Estudos que abordam a relagc@o entre poderes de lei e escalonamento (Begusi¢ et al., 2018) bem
como a multifractalidade e a presenca de memoria longa (Aslan & Sensoy, 2020), sdo particular-
mente relevantes para entender o comportamento de retornos e volatilidade das criptomoedas.

Além destes, a utilizacdo de técnicas de andlise de tempo-frequéncia, como a coeréncia
de wavelet (Nkrumah-Boadu et al., 2022), permite investigar as interagdes entre varidveis macroe-
conOmicas e os precos das criptomoedas, possibilitando uma melhor compreensao das assimetrias
e dinamicas de mercado. A partir dessas andlises, é possivel identificar oportunidades e riscos as-
sociados aos investimentos em criptoativos, bem como avaliar a eficicia de diferentes estratégias
de negociacdo, como estratégias de momento e estratégias passivas baseadas em médias moveis
exponenciais (Chu et al., 2020).

Quanto a gestdo de risco (Tabela 7), a literatura sobre criptomoedas tem explorado diversas
abordagens, desde modelos GARCH (Trucios et al., 2020; Fantazzini & Zimin, 2020), Markov-
switching (G. M. Caporale & Zekokh, 2019) e técnicas de wavelet (Mensi et al., 2019; Omane-
Adjepong et al., 2019), que permitem analisar a dindmica da volatilidade e a efetividade da cober-
tura em diferentes frequéncias e horizontes temporais . Essas analises podem contribuir para a iden-

tificacdo de estratégias de gerenciamento de risco e alocacao de recursos mais eficientes (Burggraf,
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Tabela 7 — Classificagdo dos artigos com foco em gestao de risco.

Estudos 1 2 3 4 5 6 7
G. M. Caporale e Zekokh (2019) B A D B A,D C B
Mensi, Rehman, Al-Yahyaee, Al-Jarrah, e B,C A D A F B B
Kang (2019)

Nguyen, Chevapatrakul, e Yao (2020) B A D A B A B
Hsu, Sheu, e Yoon (2021) B A D A A B B
Trucios et al. (2020) B A D A A,D C B
Zhang et al. (2021) B,D A D A B,D A C
Chemkha, BenSaida, e Ghorbel (2021) B,C A A B A,B,D A B
T. Cui et al. (2023) B A D B , A B
Kaya e Mostowfi (2022) B,C,D A D A C B B
J. Cui e Maghyereh (2022) B A D A AB,D C A
Zitis, Contoyiannis, e Potirakis (2022) B A D A F C A
Moreno, Antoli, e Quintana (2022) B,C A, C,D A A C A B
Stolfi, Bernardi, e Vergni (2022) B,C A D B A C B
Biatkowski (2020) B A D B D C B
Bae e Kim (2022) B A D A D,E C B,C
Ozdurak, Umut, e Ozay (2022) B,C A, D A B A, C C B
Burggraf (2021) B,D A D A A, CE B B,C,D
Mensi, Al-Yahyaee, Al-Jarrah, Vo, e Kang B, C,D A D A A,D C A
(2020)

Fantazzini e Zimin (2020) B A D A A,D C B
Hordei, Patsai, Hurochkina, Ovdiienko, e B,D A, B, C D A C C B
Mishchenko (2021)

Syuhada e Hakim (2020) B A D A A,D C B
Omane-Adjepong et al. (2019) B A, B A,B A C C B

2021; Omane-Adjepong et al., 2019) , considerando a diversificacdo, os spillovers de volatilidade
(Nguyen et al., 2020; Hsu et al., 2021; J. Cui & Maghyereh, 2022; Ozdurak et al., 2022) e a conexao
entre criptomoedas e outros ativos, como moedas fiducidrias (Chemkha et al., 2021), taxas de juros
(G. M. Caporale & Zekokh, 2019) e ouro (Hsu et al., 2021; J. Cui & Maghyereh, 2022).

Além disso, a aplicacdo de técnicas baseadas em teoria de valor extremo (Trucios et al.,
2020), copulas e medidas de risco, como o Value-at-Risk (VaR) (G. M. Caporale & Zekokh, 2019;
Nguyen et al., 2020; Trucios et al., 2020; Chemkha et al., 2021; Fantazzini & Zimin, 2020), permite
avaliar a dependéncia e o risco de cauda entre criptoativos, subsidiando a tomada de decisdao em

relacdo a exposi¢do a riscos e ao gerenciamento de portfélios.

Outras abordagens exploradas na literatura incluem a utilizacdo de técnicas de aprendi-
zado de méquina, teoria dos grafos (Burggraf, 2021), clusterizacao hierdrquica e modelos de séries
temporais, como 0 VAR-VECH-TARCH (Ozdurak et al., 2022), para analisar a relacdo entre crip-
tomoedas e outros ativos e identificar padrdes de comovimento e conexdes em diferentes escalas
temporais. Além disso, o uso de dados de alta frequéncia (J. Cui & Maghyereh, 2022; Zitis et al.,
2022), medidas de liquidez (Moreno et al., 2022) e regras de stop-loss (Kaya & Mostowfi, 2022;
Biatkowski, 2020) pode auxiliar na compreensdo dos mecanismos que afetam a volatilidade e os

retornos das criptomoedas, bem como na avaliacio da eficicia de diferentes estratégias de gerenci-
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amento de risco e alocacao de recursos.

A andlise de momentos realizados de ordem superior (J. Cui & Maghyereh, 2022) e a
identificacdo de anomalias (Bae & Kim, 2022) e flutuagdes criticas (Zitis et al., 2022) também
sdo aspectos importantes para a previsao de crises e a gestdo de riscos associados a investimentos
em criptoativos. Desse modo, a literatura sobre criptomoedas e gestdo de risco oferece uma base
sOlida para a selecdo e otimizacdo de portfélios de criptoativos, contribuindo para a minimizacao
de riscos, que sob determinadas circunstancias e condi¢des de mercado pode ser mais relevante que

a maximizac¢do de retornos, especialmente para investidores institucionais e fundos.

Tabela 8 — Classificacdo dos artigos com foco na selecdo de portfolios

Estudos 1 2 3 4 5 6 7
Trimborn e Hérdle (2018) C A A,B B A,CCE A B
Stosic, Stosic, Ludermir, e Stosic (2018) C A D A A C B
Trimborn e Li (2020) C,D A, C,D A A C,D C B
Maghsoodi (2023) C A D B AE C B
Bedi e Nashier (2020) C A A,B B D A D
Khaki, Prasad, Al-Mohamad, Bakry, e Vo C A,B,C,D D A C,D A B
(2023)

Ma, Ahmad, Liu, e Wang (2020) C A,B,C,D A A C B B
Demiralay e Bayraci (2021) C A, D A, B A A C B
James (2022) C A,D D A F C B
Kosc, Sakowski, e Slepaczuk (2019) C A D A C A B
Aggarwal (2022) C A D A A C B
Mba e Mwambetania Mwambi (2022) C,D A D A A,B C B
Culjak, Tomié, e Zikovi¢ (2022) C,D A D A C,D C B
X. Huang et al. (2022) C A,D A A B,CCE A C
Borner et al. (2022) C D B CDEE C C
Tavares, Caldeira, e Raimundo Janior (2022) C,D A, D A A C A B
Contreras-Valdez et al. (2022) C A,B,C,D A B A CcC C
Ren, Althof, e Hardle (2022) C A,D D A B,D A B
Hashemkhani Zolfani, Mehtari Taheri, Gha- C,D D B A,BE B B
rehgozlou, e Farahani (2022)

Chaudhari e Crane (2020) C A D A F C B
Portelinha (2021) C,D A, D B B C A B
Bondar, Stovpova, Ostapiuk, Biriuk, e Tsiat- C,D A,B,C,D C C B
kovska (2020)

No que se refere a selec@o de portfélios (Tabela 8), uma vertente importante na literatura é
a aplicacdo de teorias e modelos financeiros cldssicos, como o modelo de Markowitz e a adequada
diversificacdo (Ozdurak et al., 2022; Bondar et al., 2020; X. Huang et al., 2022), o timing de vola-
tilidade (Tavares et al., 2022) e o uso de medidas de performance como o indice de Sharpe (Bondar
et al., 2020). Essas abordagens permitem identificar combinagdes 6timas de ativos, levando em
consideragdo fatores como correlagdo, risco e retorno. Além disso, a utilizacao de técnicas basea-
das em andlise de séries temporais, como os modelos VAR-VECH-TARCH (Ozdurak et al., 2022),

e a andlise de redes e estruturas comunitédrias (Chaudhari & Crane, 2020) por meio da teoria das
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Tabela 9 — Classifica¢do dos artigos com foco na otimizagdo de portfélios

Estudos 1 2 3 4 5 6 7
Brauneis e Mestel (2019) D A D A C A B
Akhtaruzzaman et al. (2020) D ACD A B A C B
Platanakis e Urquhart (2019) D A D A C,D A C
Platanakis, Sutcliffe, e Urquhart (2018) D A D A C A C
Kumah e Mensah (2022) D A, C D A B,D,F C B
Petukhina et al. (2021) D A D A C,D A B,C,D
Hatemi-J, Hajji, Bouri, e Gupta (2022) D AB,D A B C C B
Kurosaki e Kim (2022) D A D A A, D A B
Babaei, Giudici, e Raffinetti (2022) D A D A E A B
Lucarelli e Borrotti (2020) D A D A E A A
Tomié, Zikovié, e Jovanovié¢ (2022) D A D A B,C,D C B
Mba e Mwambi (2020) D A D A A C B
Pradhan et al. (2021) D A D A D C B
Nakano e Takahashi (2020) D A D A E A A,B
Castro, Tito, Brandao, e Gomes (2020) D A, D A A C C B
Terentiev, Prosiankina-Zharova, Savastiyanov, D A D A F C A
Lakhno, e Kolmakova (2021)

Batista e Alves (2021) D A,D B B C C B
Ababio et al. (2020) D A,D A,B A C C B
Schellinger (2020) D A D A C B B
Ha e Moon (2018) D A D A E A A
Mba et al. (2018) D A D A AD C B

matrizes aleatdrias (Stosic et al., 2018; James, 2022), contribui para o entendimento das dindmicas

de mercado e a identificacdo de padrdes e segmentacdes Uteis para a construcdo de portfolios.

Outra linha de pesquisa na literatura explora o uso de técnicas de aprendizado de ma-
quina e métodos de andlise multicritério para a selecdo e otimizacdo de portfélios de criptoati-
vos. Esses métodos incluem a aplicacdo de algoritmos como o CLUS-MCDA (Maghsoodi, 2023)
e o PROMETHEE I, arvores de decisdo e redes de memoria de longo e curto prazo (LSTM)
(Hashemkhani Zolfani et al., 2022). Estas abordagens auxiliam na identificacdo de ativos com ca-
racteristicas especificas, como a diversificacdo, a eficiéncia e a resisténcia a eventos sist€émicos
(Ren et al., 2022). Outras técnicas utilizadas na literatura incluem a andlise de frequéncia e o uso
de modelos como 0 COGARCH e o GARCH, que permitem avaliar a efetividade da cobertura e o

risco associado a diferentes criptoativos e estratégias de investimento.

A literatura também aborda a diversidade de criptoativos disponiveis e suas implicacdes
nos mercados financeiros. Estudos como os de Begusi¢ et al. (2018) analisam a relag@o entre crip-
tomoedas e leis de poténcia, enquanto Trimborn e Hérdle (2018) se concentram na construgdo de
indices e na selecdo de modelos. Outros trabalhos abordam aspectos como analise de frequéncia
de tempo (Mensi et al., 2019), teoria de matriz aleatdria (Stosic et al., 2018) e técnicas de otimiza-
cdo de portfélio (Maghsoodi, 2023). Essas pesquisas mostram que a literatura sobre criptomoedas
¢ diversificada e explora vdrias abordagens para entender e analisar os mercados financeiros e os

portfélios de criptoativos.
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No que diz respeito a clusterizag¢do e selecdo de bons portfélios de criptoativos, diversos
autores t€m contribuido com diferentes perspectivas. Por exemplo, Ma et al. (2020) discute a ino-
vagao financeira e tecnoldgica na diversificacao de portfélio, enquanto Demiralay e Bayraci (2021)
examinam a diversificac@o e a correlagdo dindmica condicional entre criptomoedas. Outros autores,
como Aggarwal (2022), investigam a otimizacao de portfdlio e estratégias de hedge, e X. Huang et

al. (2022) analisam a diversificacao de portfolio e a gestdo no contexto da pandemia da Covid-19.

A literatura sobre criptomoedas tem abordado a otimizacdo de portfolios de criptoativos
(Tabela 9) com énfase em diferentes estratégias e técnicas de gerenciamento de risco e diversifi-
cacdo. Estudos como o de Brauneis e Mestel (2019) e Platanakis e Urquhart (2019) analisam a
eficiéncia das estratégias de diversificagdo ingénua (naive diversification) em comparacdo com ou-
tras abordagens, como a otimizag¢ao de Markowitz. Além disso, a literatura tem explorado a relacao
entre criptomoedas e outros ativos, como ouro € moedas fiducidrias, para avaliar o desempenho dos
portfolios em termos de hedge e diversificacdo de riscos (Akhtaruzzaman et al., 2020; Kumah &
Mensah, 2022).

Outra vertente na literatura foca na aplicacdo de técnicas avangadas de modelagem e algo-
ritmos para otimizar portfélios de criptoativos. Por exemplo, Mba e Mwambi (2020) e Pradhan et
al. (2021) utilizam copulas e outros métodos de otimiza¢do, como a teoria do prospecto condici-
onal e a abordagem de evolucao diferencial, para analisar a gestdo de risco e a diversificacdo em
portfolios de criptomoedas. Além disso, estudos como o de Lucarelli e Borrotti (2020) e Nakano e
Takahashi (2020) exploram o uso de aprendizado profundo e redes neurais artificiais para melhorar

a eficiéncia e a previsibilidade das estratégias de investimento em criptoativos.

Com o intuito de apontar lacunas de pesquisa provenientes da literatura, a Tabela 10 faz um
cruzamento estruturado dos estudos incluidos no portfélio bibliografico em torno de trés categorias
identificadas na sistematizacao, quais sejam: foco, ferramentas metodoldgicas e regido. Analisando

a Tabela 10, podem-se identificar algumas lacunas de pesquisa que podem ser consideradas opor-
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tunidades de investigacao.

Tabela 10 — Avaliacdo dos estudos presentes no revisdao em trés dimensdes: foco, ferramen-

tas metodoldgicas utilizadas e economia da regido estudada

Foco do Estudo Ferramentas Metodolégicas

Regido A B C D E F Total
Eficiéncia de mercado 1 6 1 1 0 4 13
Developed ) o ) o o o 0
Emerging o o o o o o 0
Developing o 3 o o o 3 6
Not mentioned 1 3 1 1 1 7
Gestao de Risco 12 4 14 12 2 48
Developed 3 1 7 1 ° ) 12
Emerging ) o 2 e ) ) 2
Developing ) o o ° ° o 0
Not mentioned 9 3 11 4 2 34
Selecao de portfélio 19 10 30 16 5 7 87
Developed 9 3 20 5 2 o 39
Emerging 2 o 2 . o 5
Developing e 3 o e 3 6
Not mentioned 8§ 4 10 3 4 37
Otimizacao de portfélio 10 6 37 16 7 3 79
Developed 3 o 16 3 e o 22
Emerging e o 6 o e o 6
Developing e o e O

Not mentioned 7 6 15 13 7 3 51
Total de Estudos por Ferramenta 42 26 82 45 16 16 -

4 As ferramentas metodoldgicas foram agrupadas em seis categorias, codificadas da seguinte forma: A-
Modelos autoregressivos; B- Regressdes; C- Andlise de Performance; D- Medidas / gestdo de risco; E-
Aprendizado de Méquina e IA; F- Outros.

® Os campos sinalizados com "e"sdo aquelas oportunidades compreendidas como mais interessan-
tes/pertinentes; e os espacos vazios (o) apresentam hiatos que nao demonstram claramente uma omissao
da literatura, posto que ndo ha estudos utilizando determinada metodologia ou regido a ser considerada,
ou mesmo possuem foco distinto dos interesses desta revisao.

¢ Os nimeros totais nao representam fielmente a quantidade de artigos que foram contemplados nesta re-
visdo, pois como diversos artigos possuiam mais de uma classificagdo em cada categoria, estes foram
somados mais de uma vez na tabela dinamica. Assim, estes apenas indicam que houve estudos que con-
templaram tal cruzamento. Assim, deve-se interpretar que dada cruzamento nfo vazio ja possui pesquisas
que o abarcam, mas ndo seu nimero exato.

Fonte: Elaborado pelos autores.
No que tange a pesquisa sobre eficiéncia de mercado, nota-se oportunidade na metodolo-

gia de inteligéncia artificial, desconsiderando o aspecto econdmico/regional, dado que se trata de

um mercado sem fronteiras e descentralizado, com precgos e liquidez determinados pela oferta e
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demanda mundial.

Lacuna 1: Avaliar a eficiéncia de mercado das criptomoedas utilizando aprendizado de
mdquina. A eficiéncia de mercado das criptomoedas ainda € um tépico ndo consolidado na litera-
tura académica (Aslan & Sensoy, 2020), e o uso de aprendizado de maquina pode oferecer insights
oportunos sobre a previsibilidade e a dinAmica de precos dessa categoria de ativos. Recentemente,
empregando modelos de aprendizado de méaquina , Y. Liu et al. (2023) trouxeram alguns aponta-
mentos importantes sobre a eficiéncia de mercado das criptomoedas, que nio atenderiam a EMH
em sua forma fraca, pois varidveis como retorno defasado, clima econdmico global e atencdo do
investidor podem prever retornos de criptomoedas, particularmente das menores. Tais pesquisas po-
dem contribuir para uma melhor compreensao das caracteristicas do mercado e ajudar investidores
na tomada de decisdes.

E importante destacar que avaliar a eficiéncia de mercado das criptomoedas considerando
regides pode ndo ser uma abordagem adequada, visto que o mercado de criptomoedas é global
e descentralizado, o que significa que os precos e a liquidez s@o determinados pela oferta e de-
manda em todo o mundo, e ndo por fatores regionais especificos. Além disso, os precos tendem
a convergir em diferentes plataformas de negociacdo e regides a partir dos agentes de arbitragem,
tornando a andlise da eficiéncia do mercado baseada em regides especificas menos informativa,
entendendo-se mais adequado considerar o mercado em sua totalidade ao avaliar sua eficiéncia.
Por outro lado, € relevante considerar fatores regionais ao abordar aspectos da gestao de portfélio,
incluindo alocacgdo, selecdo e otimizagdo e carteiras e sua gestdo de risco, devido as variagdes nas
condi¢des econdmicas, politicas, regulatdrias, culturais e de infraestrutura. Essas diferencas podem
influenciar a abordagem dos investidores e a performance dos portfélios de criptomoedas.

No quesito da gestao de risco, é possivel utilizar, em conjunto ou ndo, as metodologias de
modelos autoregressivos e medidas de gestdo de risco (por exemplo, CVaR e drawdowns), como
foi utilizado por Chemkha et al. (2021) para analisar a estrutura de dependéncia entre o mercado
de criptomoedas e o mercado de cambio convencional ou para identificar alternativas de hedge
Ozdurak et al. (2022). Pesquisas em gestdo de risco usando aprendizado de maquina também ¢é
uma lacuna a ser explorada para todas as regides econdmicas. Assim, tem-se as lacunas de 2 e 3.

Lacuna 2: Analisar a gestdo de risco de criptomoedas em mercados emergentes e em
desenvolvimento utilizando modelos autoregressivos e medidas de gestdo de risco (por exemplo,
CVaR e drawdowns). Essa combinagdo permite a previsao da volatilidade com base em dados his-
téricos (modelos autoregressivos) e a avalia¢do do risco de perdas extremas (CVaR) ou da reducdo
maxima do valor do portfélio (drawdowns), abordagem util para investidores preocupados com a
exposi¢do a riscos extremos e que desejam uma gestdo de risco baseada em estatisticas. Ozdurak et
al. (2022) estudou as dependéncias nos eventos de risco de cauda dentro das criptomoedas e para
fornecer alternativas de hedge para mercados desenvolvidos, usando VAR-VECH-TARCH. Consi-

derando que mercados emergentes e em desenvolvimento apresentam caracteristicas distintas em



66 Capitulo 3. Gestdo de Portfolios de Criptoativos: uma revisdo sistemdtica da literatura

relacdo aos mercados desenvolvidos, isso pode afetar o desempenho de portfélios incluindo crip-
tomoedas, e a aplicacido dessas metodologias pode fornecer insights sobre a exposi¢do ao risco e
contribuir para estratégias de mitigac@o de risco mais eficientes.

Lacuna 3: Investigar a gestdo de risco de criptomoedas utilizando aprendizado de ma-
quina em diferentes tipos de mercados (emergentes, em desenvolvimento e desenvolvidos). Diversos
estudos abordam a gestdo de risco de criptomoedas e a construgao de portfélios utilizando técnicas
avancadas, como o aprendizado profundo combinado com o CVaR (T. Cui et al., 2023), distan-
cias de Mahalanobis robustas (Bae & Kim, 2022) e Hierarchical Risk Parity (Burggraf, 2021). No
entanto, a aplicacdo dessas técnicas em diferentes tipos de mercados, como emergentes, em de-
senvolvimento e desenvolvidos, ainda ndo foi investigada de forma abrangente. Para abordar essa
lacuna, pesquisas futuras podem se concentrar na adaptacao e aplica¢do desses métodos de gestdao
de risco e aprendizado de méquina em diferentes contextos de mercado, levando em considera-
cdo as caracteristicas especificas desses mercados, como volatilidade, liquidez e regulamentacao.
Essa andlise também pode ajudar a identificar novas oportunidades de investimento e melhorar a
eficiéncia dos portfélios de criptomoedas em diversos ambientes econdmicos.

Dentre os campos ainda pouco explorados, a Tabela 10 evidencia a sele¢do e otimizagao
de portfélios de criptomoedas, com destaque para os paises emergentes e em desenvolvimento. O
uso de modelos autoregressivos e aprendizado de maquina, e até mesmo andlises mais simples com
métricas de performance, pode ajudar a identificar padrdes e criar estratégias de investimento mais
eficientes, levando em consideracdo as especificidades desses mercados. Assim, identificam-se as
lacunas de 4 a 7.

Lacuna 4: Desenvolver pesquisas em selegcdo/otimizacdo de portfolios com criptomoedas
em paises emergentes e em desenvolvimento utilizando modelos autoregressivos. Com €nfase em
paises desenvolvidos, Ozdurak et al. (2022) empregaram um modelo VAR-GARCH assimétrico e
Akhtaruzzaman et al. (2020) aplicaram o VARMA(1,1) DCC-GARCH para estudar os efeitos de
transbordamento entre criptomoedas e ativos financeiros tradicionais , buscando oferecer aborda-
gens de alocacdo de portfélio ideal e estratdgias de hedge. Contreras-Valdez et al. (2022) analisaram
a intera¢ao do Bitcoin com outros ativos financeiros de economias desenvolvidas (indices dos Esta-
dos Unidos, cambio da Europa e Japao) e de uma economia emergente (China, por meio do indice
SZSE), incluindo testes ARCH.

Demiralay e Bayraci (2021) quantificaram os beneficios da diversificagao de criptomoe-
das em oito mercados desenvolvidos e oito emergentes, incluindo Brasil, com base nos pesos de
portfolio 6timos variantes no tempo, correlagdes condicionais dinamicas (DCC), equicorrelagao
dindmica (DECO) e GARCH univariado, fornecendo evidéncias de que os beneficios da inclusdo
de criptomoedas para a diversificacdo de carteiras variam no tempo e sdo altamente sensiveis a
eventos externos. No entanto, ainda se identifica uma oportunidade de andlise mais aprofundada

das interacdes entre diferentes séries temporais por meio de modelos GARCH multivariados (por
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exemplo, o BEKK-MGARCH e o DCC-GARCH multivariado) para paises emergentes e em desen-
volvimento, permitindo identificar efeitos spillovers e outros fendmenos relacionados aos padroes
de volatilidade e correlagdo condicional entre as varidveis em andlise.ainda ha uma lacuna na li-
teratura sobre a aplicacdo dessas abordagens especificamente em paises em desenvolvimento, que

apresentam condi¢des econOmicas e regulatdrias distintas.

Lacuna 5: Desenvolver pesquisas em selecdo de portfélio de criptomoedas em paises
emergentes e em desenvolvimento utilizando aprendizado de mdquina. Embora diversos estudos
ja tenham sido realizados na area de alocacao e sele¢do de portfélio com criptomoedas, sugere-se
uma maior €nfase no uso do aprendizado de maquina para lidar com essa problematica. Conforme
Maghsoodi (2023), os modelos tradicionais ndo sdo capazes de capturar os padrdes ndo lineares
e tendéncias de problemas complexos de previsdo em comparag¢do com a capacidade dos algorit-
mos de Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) que poderiam obter um desempenho mais
notdvel no tempo de previsiao problemas de série.

Alguns estudos ja aplicam técnicas de aprendizado de maquina, como Borner et al. (2022)
e Hashemkhani Zolfani et al. (2022), mas s@o limitados em escopo. Hashemkhani Zolfani et al.
(2022) propdem um modelo de alocacao de portfélio com criptomoedas usando ARIMA, LSTM
e RFR para prever retornos e SlideVaR, VaR e CVaR como critérios de risco. Outros estudos,
como X. Huang et al. (2022) abordam a diversificacdo e segmentacdo de mercado em criptomoe-
das utilizando técnicas de machine learning, mas considera indices de acdes e titulos de um pais
desenvolvido (Estados Unidos). Para abordar a lacuna, futuras pesquisas podem explorar a aplica-
¢do de técnicas avangadas de aprendizado de mdquina, como redes neurais profundas e aprendizado
por refor¢o, na selecao de portfélio com criptomoedas considerando as caracteristicas econdomicas

e financeiras especificas dos paises emergentes e em desenvolvimento.

Lacuna 6: Desenvolver pesquisas em otimizacdo de portfolio de criptomoedas em dife-
rentes tipos de paises (desenvolvidos, em desenvolvimento e emergentes) utilizando aprendizado
de mdquina. Estudos recentes t€ém utilizado aprendizado de maquina para otimizar portfélios de
criptomoedas e melhorar a tomada de decisdes dos investidores (Babaei et al., 2022; Lucarelli &
Borrotti, 2020; Burggraf, 2021; Nakano & Takahashi, 2020; Ha & Moon, 2018). Por exemplo, a
abordagem de aprendizado profundo por reforco para gerenciamento de portfélio tem mostrado
resultados promissores (Lucarelli & Borrotti, 2020). A programacdo genética € mencionada como
uma opcao consistente para encontrar padroes técnicos atraentes (Ha & Moon, 2018), tratando tam-
bém o problema da negociacdo automatica e dos servigos de robot advisors (Babaei et al., 2022),
que se configuram um foco importante que necessita de mais estudos. Entretanto, os estudos menci-
onados ndo consideram a diferenciacao econdmica entre os tipos de paises, sendo que a otimizagdo
de portfélios pode variar significativamente dependendo do contexto de mercado: paises desen-
volvidos, com cendrios econdmicos estdveis e maduros; paises em desenvolvimento, que possuem

desafios especificos, como flutuagdes cambiais, volatilidade e fatores politicos e econdomicos; e,
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em paises emergentes, a pesquisa pode contribuir no entendimento das oportunidades e riscos as-
sociados ao investimento em criptomoedas nesses mercados, e fornecer insights para a criacao de
estratégias adaptadas a condi¢des locais.

Lacuna 7: Desenvolver pesquisas em otimizagdo de portfolio de criptomoedas utilizando
andlise de desempenho em paises em desenvolvimento. Diversos estudos tém explorado a otimi-
zacdo de portfélios de criptomoedas e a diversificacdo de ativos tradicionais com criptomoedas,
como agdes e titulos em paises desenvolvidos (Trimborn & Li, 2020; Hatemi-J et al., 2022; Tavares
et al., 2022; Castro et al., 2020; Bondar et al., 2020) e emergentes (Portelinha, 2021; Batista &
Alves, 2021; Ababio et al., 2020). Para abordar lacuna observada, pesquisas futuras podem se con-
centrar na andlise de desempenho de portfélios de criptomoedas em paises em desenvolvimento,
levando em consideragdo fatores especificos desses mercados, como volatilidade, liquidez e regu-
lamentacdo. Essa andlise pode ajudar a identificar estratégias de investimento mais adequadas para
esses paises e aprimorar a compreensao dos investidores sobre os beneficios e riscos associados
a inclusdo de criptomoedas em seus portfolios. Além disso, técnicas avancadas de otimizacdo de
portfélio, como a Liquidity Bounded Risk-return Optimization (LIBRO) (Trimborn & Li, 2020) e
a Cumulative Prospect Theory (CPT) (Ababio et al., 2020), podem ser aplicadas para desenvolver
estratégias de investimento mais eficientes e adaptadas as condi¢des especificas dos mercados em

desenvolvimento.
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4 Desempenho de um sistema de negociacio automatizado para criptomoedas: comparando
estratégias com o uso de estimador autoregressivo de volatilidade

4.1 Introducao

As criptomoedas tém crescido rapidamente em capitalizacdo de mercado nos dltimos anos
e, apesar da notavel volatilidade, estabeleceram-se como ativos de investimento alternativos devido
aos seus altos retornos médios e baixas correlacdes (Petukhina et al., 2021). Com o interesse cres-
cente, tanto de bancos de investimentos e gestores de portfélio quanto do publico em geral, esses
ativos digitais t€m sido cada vez mais discutidas como alternativas as moedas fiducidrias e investi-
mentos tradicionais (Chu et al., 2020). Para tanto, gerenciar as flutuagdes de precos extremos nas
criptomoedas é de importancia central para os investidores neste segmento de mercado (Kaya &
Mostowfi, 2022).

A defini¢do de estratégias de negociagdo para o gerenciamento de portfélios, incluindo ne-
gociagdo algoritmica, e a selecdo dindmica de ativos para a formacao o portfélio ideal sdo questdes
criticas no contexto das criptomoedas (Terentiev et al., 2021; James, 2022). Diversas metodologias
foram propostas, incluindo a otimizacao robusta para a formacgao de portfélios de estratégias de ne-
gociagdo (Terentiev et al., 2021), a selecdo de criptomoedas baseada em sua volatilidade histérica
(Kaya & Mostowfi, 2022), e a andlise da dinamica evolutiva do mercado de criptomoedas (James,
2022).

Alguns dos desafios presentes ao se considerarem os criptoativos como instrumento de in-
vestimento incluem sua alta volatilidade e flutuacdes de preco, a dificuldade de identificacdo dos
possiveis scans (tokens criados com inten¢@o maliciosa ou que ndo sobrevivem), além a identifica-
¢ao de periodos de bolha / comportamento de manada.

Buscando contribuir para o avango nessas questdes ora expostas, delimitou-se como objeto
de andlise deste estudo as criptomoedas como instrumento de investimento. Para o gerenciamento
do risco dos ativos, foi aplicado um modelo estatistico de volatilidade utilizando a estratégia desen-
volvida por Fiorucci et al. (2022b), uma metodologia capaz de operar em quaisquer condicdes de
mercado, baseada em quantis GARCH. Assim, o objetivo geral deste estudo foi avaliar o desem-
penho de uma estratégia de investimento em criptomoedas usando um estimador autoregressivo de

volatilidade. Para alcancgar tal objetivo, foram detalhados os seguintes objetivos especificos:

* Ajustar o estimador de volatilidade futura proposto por Fiorucci et al. (2022b) no contexto

das criptomoedas;

* Implementar uma estratégia automatizada de negociacio para gerenciar um portfélio de crip-

tomoedas.
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* Comparar o desempenho conjunto das estratégias automatizadas para as criptomoedas indi-

viduais com estratégias passivas buy and hold.

Apesar dos numerosos estudos, a volatilidade das criptomoedas ainda representa um desafio
significativo para os investidores. As metodologias de selecao de portfélio aplicadas ao mercado
de acdes nem sempre se traduzem em ganhos de desempenho quando aplicadas ao mercado de
criptomoedas (Tavares et al., 2022). A gestdo de volatilidade € crucial nos mercados de cripto-
moedas devido as suas flutuagdes extremas de preco, e estratégias de investimento dindmicas que
selecionam criptomoedas com base em sua volatilidade histérica podem gerar retornos em excesso
estatisticamente significativos (Kaya & Mostowfi, 2022).

A utilizacdo de métodos de tomada de decisdo consistentes no contexto de incerteza em
relacdo ao comércio de criptomoedas permite a reduc@o de riscos como resultado de tomadas de
decisdo incorretas ou atrasadas. Nesse sentido, a negociacdo algoritmica pode resolver o problema
de formacgao de um portfélio com estratégias ideais de negocia¢do, especialmente em instrumentos
financeiros altamente lucrativos e arriscados, como criptomoedas (Terentiev et al., 2021).

Estratégias de negociacdo baseadas em momentum tem sido investigadas para os mercados
de criptomoedas, com resultados sugerindo que elas podem ser usadas com sucesso em um ambi-
ente de alta frequéncia (Chu et al., 2020; Kosc et al., 2019). Todavia, a eficdcia dessas estratégias
pode ser limitada por vérias condi¢des de mercado e parametros especificos (Kosc et al., 2019).

Este estudo pretende avancgar nossa compreensao da negociacao de criptomoedas por meio
da avaliacdo de uma estratégia de investimento usando um estimador autoregressivo de volatili-
dade. Através da implementa¢cdo de um sistema de negociacdo automatizado, este trabalho busca
explorar a eficicia de tal estratégia e sua capacidade de mitigar os riscos associados a negociacao
de criptomoedas. Além disso, este estudo contribui para a literatura existente, explorando novas
abordagens para a gestdo de portfélios de criptomoedas e a aplicacdo de estratégias de negocia-
¢ao automatizadas no contexto das criptomoedas. Conforme Terentiev et al. (2021), a aplicagcdo
de estratégias automatizadas de negociacdo de criptomoedas pode ser benéfica para os investido-
res, permitindo a maximizag¢do de retornos € minimizacao de riscos. A contribuicio desta pesquisa
também reside em suas implicagdes praticas para os gestores de portfélio, oferecendo uma aborda-
gem sistematica e fundamentada para a negociac¢do de criptomoedas, considerando a volatilidade
do mercado e estratégias de alocagdo de ativos (Kaya & Mostowfi, 2022; Terentiev et al., 2021).

Em relacdo ao risco, no campo dos investimentos, este se define em sentido lato como
volatilidade nos retornos, o que atinge todo o mercado de renda varidvel mas que, no caso das
criptomoedas, € um ponto particularmente sensivel (Chowdhury et al., 2020). Cumpre salientar
que, na auséncia de um gerenciamento de risco adequado, a variacdo de retornos caracteristica dos
mercados voléteis pode se manifestar inclusive na forma de destruicio do patrimonio investido.

Dessa forma, o estudo pretende orientar os gestores de fundos e demais participantes do mercado
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na construcdo de carteiras capazes de gerar retornos ajustados pelo risco adequados, investindo
apenas em ativos criptograficos.

Cabe lembrar, conforme bem apontado por Swensen (2009), que inexistindo habilidades
do investidor/gestor em tomar decisdes ativas de gerenciamento de seus portfélios, como proposto
neste ensaio, as estratégias passivas de baixo custo, o portfélio "ingénuo"de pesos iguais (Brauneis
& Mestel, 2019; Platanakis et al., 2018; DeMiguel et al., 2009) e a estratégia de buy and hold
(particularmente no caso das criptomoedas) (Kosc et al., 2019) atende melhor e oferece retornos
superiores do que as estratégias de gestao ativa o fariam. Assim, a estrutura proposta aplicar-se-ia a
investidores dispostos a buscar retornos superiores ao mercado. No entanto, este estudo visa reduzir
este abismo entre as duas estratégias ao propor o desenvolvimento de um sistema de negociacao
automatizado e flexivel para o gerenciamento de portfélios.

Este trabalho pretende contribuir para a literatura sobre criptoativos de diversas maneiras.

Para a prética, o estudo contribuird ao agregar um algoritmo aprimorado de alto desem-
penho como estimador de volatilidade futura, mais adequado para tratar o problema do que um
indicador que apenas espelha uma performance ja ocorrida (Burggraf, 2021).

Como contribuicdo social, a ferramenta algoritmica produto desta pesquisa serd disponibi-
lizada publicamente, trazendo praticidade e condi¢des mais adequadas para pequenos investidores

terem a chance de lograr éxito em estratégias ativas de gestao.

4.2 Referencial tedrico

4.2.1 Teoria de carteiras e gestao de risco no campo dos criptoativos

Uma carteira (ou portfélio) de investimentos pode ser caracterizada por posi¢cdes em um
certo nimero de ativos constituintes, expressos em uma moeda base (Jorion, 2011). A area de ge-
renciamento de portfélios € um dos dominios mais amplamente estudados na tomada de decisdes
financeiras, e estd envolvida no projeto e gerenciamento de investimentos financeiros, geralmente
constituidos por ativos do mercado de agdes, bem como fundos, investimentos de renda fixa, moe-
das e commodities (Andriosopoulos et al., 2019).

Segundo Saksonova e Kuzmina-Merlino (2019), a selecao de uma carteira de criptomoedas
deve considerar (a) os objetivos do investidor; (b) a relag@o entre risco e lucratividade; a auséncia de
correlagdo entre os ativos; (c) a diversificacdo para minimizar o risco nao sistematico; (d) a liquidez
das mesmas, ou seja, podem ser trocadas livremente por uma moeda fiducidria; (e) o reequilibrio
regular da carteira.

Os pesos de cada ativo na carteira podem seguir uma alocagdo ‘ingénua’ 1/N, ou serem
otimizadas de acordo com diferentes critérios. W. Liu (2019) encontraram evidéncias robustas de
que o modelo de utilidade maxima domina o utilitrio fora da amostra, mas concluiu que nenhum

dos modelos consegue vencer consistentemente o portfélio ingénuo 1/N na razdo Sharpe. Enquanto



Capitulo 4. Desempenho de um sistema de negociagdo automatizado para criptomoedas: comparando estratégias

74 com o uso de estimador autoregressivo de volatilidade

isso, (Brauneis & Mestel, 2019) encontrou que o 1/N supera portfélios de média-varidncia em 75%
das vezes.

DeMiguel et al. (2009) corroboraram mostrando que o 1/N foi superior a 14 modelos dife-
rentes de otimizagdo de portfélio em varios mercados na configuragdo fora da amostra. Os autores
concluiram que a janela de estimativa necessdria para a estratégia de média-variancia seja capaz de
superar o benchmark 1/N € de cerca de 3.000 meses para uma carteira com 25 ativos e cerca de
6.000 meses para uma carteira com 50 ativos.

A préatica do mercado de investimentos e fundos de pensdes, entretanto, demanda usual-
mente algumas condi¢des que as otimizacgdes tedricas deixam de considerar — como a restri¢ao de
cardinalidade médxima (que restringe o nimero de ativos permitidos na carteira para reduzir o custo
de gestdo), limites de buy-in (que define um valor minimo a ser investido para qualquer ativo a ser
incluido no portfélio, a fim de reduzir os custos de transacdo) ou a regra 5-10—40 (que define um
limite superior para cada ativo individual e também para a soma de todos os ‘pesos pesados’ da
carteira), pois tais restricdes tornam o espaco de pesquisa nao convexo (Branke et al., 2009).

A insercdo de mais e mais ativos, sob o ponto de vista tedrico da diversificacao do portfélio,
€ uma boa solucdo para a minimizagdo do risco. Observa-se, porém, que a medida que o nimero
de ativos na carteira aumenta, o risco diminui, mas o retorno esperado da carteira também diminui
independentemente para cada medida de risco (Anagnostopoulos & Mamanis, 2010), indicando um
melhor desempenho de carteiras com um menor nimero de ativos.

Corroborando tal observa¢ao, Mansini et al. (2015) apontam alguns fatores, como as im-
perfeicdes do mercado e os custos de transacdo envolvidos, que criam na pratica um limite para a
diversificacdo e, quando ultrapassado, faz com que a inclusao de mais ativos diminua ganhos no
investimento. Observa-se, porém, que a medida que o nimero de ativos na carteira aumenta, o risco
diminui, mas o retorno esperado da carteira também diminui independentemente para cada medida
de risco (Mamanis, 2021).

Cesarone et al. (2016), em uma pesquisa que objetivou a minimiza¢do do risco sujeito
a restricdo de cardinalidade, identificaram que, geralmente, os portf6lios com os menores riscos
sdo compostos de poucos ativos. Ou seja, existiria uma ‘cardinalidade critica’ (geralmente menor
que 15) capaz de minimizar o risco e, a partir dela, aumentar a quantidade de ativos significaria
aumentar o risco. Além disso, constataram que, quase sempre, existe um portfélio com 10 ou menos
ativos tal que a diferenca entre seu risco € o menor risco dentre todos os portfélios € menor que
1%. Por sua relevancia, na presente pesquisa, serd considerada a restri¢ao da cardinalidade.

A gestdo de riscos € um processo essencial tanto para investidores, fundos de hedge, traders
e formadores de mercado, e tem como ponto-chave a estimativa de medidas de risco adequadas que
possam melhorar as decisdes de investimento e estratégias de negociag¢do. A alta volatilidade das
criptomoedas as torna um investimento realmente arriscado e, conseqiientemente, a estimativa de

medidas de risco adequadas é extremamente necessaria (Trucios et al., 2020).
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O risco — ou volatilidade — de uma carteira pode ser mensurado de diversas maneiras, como
o desvio-padrdo, a variancia-covariancia, o Value at Risk — VaR e o Conditional Value at Risk —
CVaR ou Expected Shortfall — ES. Quando se trata de uma carteira de ativos, o VaR da carteira
pode ser construido a partir de uma combinac¢do dos riscos dos titulos subjacentes (Jorion, 2011).

Em se tratando do quesito ‘risco’, o mercado de criptomoedas é caracterizado por uma vola-
tilidade alta até mesmo em comparacdo com outros mercados voléteis como a¢des e commodities.
Apesar disso, a literatura reconhece que ha uma relagio negativa entre a volatilidade implicita do
Bitcoin e a dos Estados Unidos da América (Bouri et al., 2017), que as criptomoedas sdo pouco
relacionadas com outros ativos (Bouri, Lucey, & Roubaud, 2019), apesar de altamente correla-
cionadas entre si (Katsiampa, 2019), e que a relacdo retorno-volatilidade do Bitcoin é negativa,
inexistindo o trade-off risco-retorno para esta criptomoeda (Ahmed, 2020).

Para controlar o risco relacionado a volatilidade dos ativos, ha varias alternativas, desde a
adequada diversificagdo, a Tactical asset allocation — TAA, que sobrepondera ativos menos volateis
e subpondera os mais voldteis, regras de stop loss, até técnicas avancadas de previsdo de volatilidade
GARCH e machine learning. Segundo Kyriazis (2021a), modelos GARCH sofisticados explicam
melhor as flutuacdes na volatilidade das criptomoedas. Para esses ativos, notoriamente voléateis,
(Mba et al., 2018) encontrou que 0o GARCH-DE-t-c6pula mostrou capacidade de controle de risco,
confirmando a capacidade do t-copula de capturar a estrutura de dependéncia na cauda gorda.

Sobre a diversificacao entre as criptomoedas, a literatura concorda que ela possa melhorar
significativamente os resultados dos investidores (W. Liu, 2019), mas h4 limites para o beneficio de
diversificacdo dentro do mercado de criptomoedas, devido a quebras estruturais e spillover de vola-
tilidade (Canh et al., 2019). Por outro lado, ha relatos de transmissao unidirecional de volatilidade
entre algumas criptomoedas, como por exemplo do Bitcoin para o Etehereum, com resposta atra-
sada, o que permite a obtencdo de retornos anormais, ja que os choques de volatilidade precisam
de tempo para serem totalmente precificados (Beneki et al., 2019).

De um modo geral, Wajdi et al. (2020) recomendam carteiras diversificadas de criptomoe-
das, orientam os investidores a construir suas carteiras pela avaliacdo dos co-movimentos entre 0s
ativos e, além disso, a ajustar os portfélios com frequéncia de acordo com o tipo de criptomoeda e
as condicoes do mercado.

Outras ferramentas gerenciam o risco individual de cada ativo, como as técnicas de stop-
loss, que podem ajudar no gerenciamento do risco de investimento em criptoativos e sao capazes de
reduzir quase pela metade a volatilidade dos retornos com alguma reducao dos retornos. Biatkowski
(2020) alerta que a taxa de sobrevivéncia de posi¢des longas em criptomoedas com regras de stop-
loss em vigor ndo excede 35%.

A atratividade da criptomoeda pode ser avaliada a partir de sua tendéncia de precgo, ou seja, a
direcdo do movimento do preco, estudada na andlise técnica. As tendéncias podem ser ascendentes,

descendentes e laterais (quando ndo ha movimento de pre¢o pronunciado e a linha de tendéncia esta
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se movendo dentro de uma faixa sem inclinac¢ao) (Saksonova & Kuzmina-Merlino, 2019).

Nesse sentido, a maioria dos sistemas de negociagdo desenvolvidos a partir de indicadores
técnicos sdo projetados para operar em mercados de tendéncia ou ndo, mas raramente siao uteis
para ambos os mercados. Wilder (1978) trouxe um avango nesse sentido ao criar o Reaction Trend

Sistem (RTS), que permite operacdes em ambos os mercados (Fiorucci et al., 2022a).

4.2.2 [Estado da arte sobre o gerenciamento de portfolios de criptomoedas

Koker e Koutmos (2020) apreesentaram um modelo para negociagdo ativa baseado em
aprendizado de maquina de reforco e aplicaram as cinco principais criptomoedas em circulacgao,
demonstrando que esse modelo gera retornos ajustados ao risco aprimorados em relacdo a estraté-
gia buy and hold e serve para reduzir o risco de queda, inclusive ao considerar os custos reais de
transacdo. Concluiram que a aplicacdo do modelo de gerenciamento de portfélio no mundo real é
vidvel, mas o desempenho pode variar de acordo com a forma como ele € calibrado em amostras
de teste.

Aras (2021) comparou os desempenhos de previsdo de 110 modelos do tipo GARCH e
prop6s um novo método de combinacdo baseado em support vector machines (SVM). Seu estudo
indicou que a especificagio GARCH de melhor desempenho depende da funcao de perda escolhida,
mas o método proposto levou a previsdes de volatilidade mais precisas do que as dos melhores
modelos do tipo GARCH e outros métodos combinados investigados.

Na tese de Raimundo Junior (2022), foi aplicada uma abordagem baseada na dispersao
transversal de acdes betas individuais para extrair padrdes de rebanho, usando duas metodologias
dindmicas para medir o fendmeno do rebanho ao longo do tempo, sendo que seu terceiro estudo foi
com criptomoedas.

Schnaubelt (2022) apresentou uma aplicac@o de aprendizado de reforco profundo para oti-
mizar a execu¢do em exchanges de criptomoedas, aprendendo estratégias de colocacdo de ordens
de limite ideais. Segundo os autores, a otimizacdo da execucdo € altamente relevante tanto para
gestores de ativos profissionais quanto para investidores privados, pois a qualidade da execucdo
afeta o desempenho da carteira em niveis economicamente significativos.

Burggraf (2021) empregaram a abordagem de paridade de risco hierdrquica, incluindo teo-
ria dos grafos e aprendizado de maquina nao supervisionado a um grande portfélio de criptomoe-
das. Os autores alertam que a estimacao de grandes matrizes de covariancia empirica pode levar a
solucdes muito instdveis, com erros de estimativa que anulam os beneficios da diversificacdo.

Joshi, Wang, e Busler (2022) analisaram os efeitos de transbordamento da volatilidade no
mercado de a¢des dos EUA (S&P500) e no mercado de criptomoedas usando dados intradidrios du-
rante a pandemia de COVID-19, aplicando MGARCH-BEKK e modelo de aprendizado de maquina

GA(2) M baseado em algoritmo. Os autores identificaram que os choques negativos nos retornos
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impactam o S&P500 e o mercado de criptomoedas mais do que os choques positivos em ambos 0s
mercados. Além disso, concluiram que hé beneficio potencial da diversificagdao de portfélio entre o

S&P500 e o mercado de criptomoedas.

X. Huang et al. (2022) examinaram os beneficios de diversificacdo das diversas categorias
de ativos criptograficos, empregando o modelo Bayes-Stein sem restri¢des de vendas a descoberto e
baseadas em variancia para mitigar os efeitos do risco de estimativa. Considerando nove categorias
de criptoativos, concluiram que todas, exceto duas, fornecem beneficios significativos de diversi-
ficac@o fora da amostra, sendo que quanto menor a aversdo ao risco do investidor, mais benéficas
sao as criptomoedas como diversificadores de portfélio, mesmo durante ambientes econdmicos

incertos.

Chowdhury et al. (2020) aplicaram técnicas de aprendizado de maquina com o objetivo de
prever os precos de fechamento das criptomoedas usando algoritmos e modelos de aprendizado de
maquina para que seja mais fécil para as pessoas negociarem essas moedas. Por outro lado, consi-
derando a alta ndo linearidade caracteristica do mercado de criptomoedas, Saksonova e Kuzmina-
Merlino (2019) escolheram uma linha de tendéncia polinomial, usada para descrever quantidades
que aumentam e diminuem alternadamente, bastante ttil para analisar um grande conjunto de dados

em um valor instavel.

Wajdi et al. (2020) investigaram o efeito assimétrico e as relacdes dinamicas entre o Bitcoin
e um grande conjunto de retornos de outras criptomoedas, buscando confirmar a presenga do efeito
contdgio entre as criptomoedas. Para capturar a dindmica do transbordamento, a andlise empirica
baseou-se nos modelos VAR, GJIR-GARCH e DCC-GJR-GARCH, detectando a existéncia de cor-
relagdo condicional dindmica e um transbordamento dindmico entre os retornos do Bitcoin e de

outras criptomoedas.

Igualmente, a partir de dados hordrios, Mensi et al. (2020) examinaram as correlacdes con-
dicionais dinamicas e estratégias de cobertura nos principais mercados de criptomoedas. Modelos
GARCH multivariados forneceram evidéncias de correlacdes condicionais dinamicas positivas sig-

nificativas entre esses mercados.

4.3 Procedimentos metodolégicos

Este estudo se classifica como uma pesquisa ex post facto, por utilizar informacdes histo-
ricas para testar relacdes a partir das varidveis selecionadas e prever a volatilidade dos ativos em
janelas rolantes ja no passado; aplicada, por se dirigir a solugdo pratica de um problema especi-
fico; quantitativa; e experimental, ja que a partir dos dados coletados, serd aplicado um conjunto de
técnicas relacionadas a andlise de séries temporais para configuracdo de modelos com os melhores

ajustes.
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4.3.1 Amostra da pesquisa e dados coletados

Para o experimento pratico deste estudo, foram consideradas para a amostra todas as crip-
tomoedas listadas com dados histéricos de negociacdo disponiveis por meio do Yahoo Finance
no periodo minimo necessdrio para a estimagao de volatilidade e realizacao dos testes (de 2017 a
2023).

Foi criada uma lista com todos os criptoativos disponiveis no CoinMarketCap, excluidos
os tickers repetidos e/ou com problemas na identificacdo, restando 7245 tickers. Para estes foram
coletadas as cotacdes de todo o periodo disponivel, a fim de filtrar quais possuem periodo suficiente
de dados didrios para a aplicacdo das técnicas GARCH, incluindo estimagdes e backtesting (pelo
menos 1800 observacdes). Identificou-se que 6184 ativos possuiam o nimero minimo de observa-
coes, mas com diferentes datas de inicio/final e missing values. Assim, a amostra foi limitada aos
390 ativos com dados completos desde 17 de setembro de 2014 até 29 de abril de 2023, resultando
em 3147 observagdes.

Dentre estes, a etapa de teste da estratégia se limitard aos criptoativos disponiveis para
0 Metatrader 5 (MTS) a partir da conta de corretora que tenha os dados histéricos para o maior
periodo possivel Identificou-se, assim, as criptomoedas que atendem aos requisitos de observa-
¢des minimas e presenca no MTS5: Bitcoin Cash (BCH), Litecoin (LTC), Ripple (XRP), Stellar
(XLM), Cardano (ADA), Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Basic Attention Token (BAT), Enjin
Coin (ENJ). Para cada uma das criptomoedas selecionadas, foram coletados as cotacdes de aber-

tura, fechamento, maxima e minima diarias.

4.3.2 DCC-GARCH

O modelo DCC-GARCH (Dynamic Conditional Correlations - Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity) ¢ uma extensao dos modelos GARCH tradicionais, desenvolvido
para capturar as dindmicas de volatilidade e correlacdo em séries temporais financeiras. Os modelos
GARCH siao conhecidos por modelar eficazmente a volatilidade condicional de uma unica série
temporal, mas ndo abordam diretamente as correlacdes entre séries temporais multiplas.

O modelo DCC-GARCH, introduzido por (Engle, 2002), preenche essa lacuna ao modelar
as correlacdes entre diferentes séries temporais de forma dinamica, permitindo que as correlagdes
variem ao longo do tempo. Isso € particularmente ttil em Financgas, pois as relacdes entre diferentes
ativos podem mudar em resposta a eventos de mercado e outros fatores. O modelo DCC-GARCH
¢ amplamente utilizado em andlises de carteiras de investimentos, gerenciamento de risco e ou-
tras aplicacdes financeiras onde a compreensao das interacdes dinamicas entre diferentes ativos €
critica.

No contexto de andlise de séries temporais financeiras, os modelos GARCH (Generalized

Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) desempenham um papel crucial na modelagem da
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volatilidade condicional. Introduzidos por Bollerslev (1986), os modelos GARCH sdo uma ex-
tensdo natural dos modelos ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) propostos por
Engle em 1982. A principal caracteristica dos modelos GARCH € que eles permitem que a va-
ridncia condicional de uma série temporal seja uma funcdo tanto dos valores passados dos erros
ao quadrado (como no modelo ARCH) quanto de suas proprias lagged (defasadas) variacdes. A
inclusdo de variagdes defasadas na variancia condicional torna os modelos GARCH mais flexi-
veis e capazes de capturar varias formas de heterocedasticidade condicional em séries temporais
financeiras.

O modelo GARCH padrio € frequentemente denotado como GARCH(p, q), sendo p a or-
dem dos termos autoregressivos e q ¢ a ordem dos termos de médias moveis. Assim, um modelo
GARCH permite que a volatilidade seja uma funcao tanto dos erros quadrados passados (termos
ARCH) quanto das volatilidades passadas (termos GARCH).

Em Finangas, € importante considerar nao apenas as volatilidades das séries temporais in-
dividualmente, mas também as correlacdes entre elas. Essas correlacdes podem, assim como as
volatilidades, ser dindmicas e exibir comportamento condicionalmente heterosceddstico. Em ou-
tras palavras, a forca da relacdo linear entre pares de séries temporais pode variar ao longo do
tempo em resposta a eventos de mercado, alteracdes nas condi¢des macroecondmicas, entre outros
fatores. As correlagdes condicionalmente heteroscedasticas sdo particularmente relevantes no ge-
renciamento de riscos e na otimizagdo de carteiras, onde a correlacdo entre diferentes ativos pode
ter um impacto significativo na diversificacao do risco e no desempenho geral da carteira.

O modelo DCC, como uma extensdo dos modelos GARCH, foi desenvolvido para capturar
a natureza dindmica das correlagdes entre séries temporais financeiras (Engle, 2002). O modelo
DCC assume que a matriz de correlacdes entre diferentes séries temporais € dindmica e pode variar
ao longo do tempo. A matriz de correlacdo € transformada em cada etapa do tempo para garantir
que ela seja positiva e definida, o que € uma propriedade necessdria para qualquer matriz de corre-
lagcdo vélida. A transformacgdo garante que a matriz de correlacdo estimada ndo apenas satisfaca as
restricdes matemadticas, mas também capture de maneira efetiva as correlacdes dinamicas que sao
fundamentais na modelagem de séries temporais financeiras.

Para modelar as correlagdes dinamicas, (Engle, 2002) prop6s o modelo DCC que formula
a matriz de correlacdo condicional R; como uma fun¢io das inovagdes passadas e suas correlagdes
de longo prazo. No modelo DCC-GARCH, a matriz de covariancia condicional ; é decomposta
em uma matriz diagonal de volatilidades condicionais D; e uma matriz de correlagdes condicionais

R;. A equagdo de volatilidade DCC-GARCH pode ser expressa como:

H, = D}*R,D}"* 4.1)

O modelo GARCH ¢ definido pelas Equagdes 4.2 e 4.3, sendo h; a volatilidade (variancia)

€; 0 termo de erro. A volatilidade GARCH ¢ definida pelo intercepto w e pelos parametros o mul-
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tiplicado pelo retorno ao quadrado do tempo passado e [ multiplicado pela volatilidade do tempo

passado.
Y = Vhier 4.2)

hy = w + OdY?_l + Bhi—y (4.3)

Em que: a e 3 sdo parAmetros a serem estimados, R é a média de longo prazo das correla-

coes, e ¢; € o vetor de inovagdes.

4.3.3 Estratégias de gerenciamento do investimento

A estratégia automatizada de negociacdo Reaction Trend System — RTS (Wilder, 1978; Fi-
orucci et al., 2022b, 2022a) propde-se capitalizar os movimentos de preco em mercados tanto de
tendéncia quanto ndo tendenciais, utilizando uma combinacdo de modos de reacdo e tendéncia,
sendo que cada modo utiliza bandas especificas para sinalizar pontos de entrada e saida. No modo
"Reacgdo", as bandas definem um intervalo onde se espera que o preco oscile, enquanto no modo
"Tendéncia", a estratégia busca identificar e se aproveitar de movimentos direcionais mais robus-
tos. A logica subjacente é fundamentada no célculo do ponto de pivd, uma métrica amplamente
reconhecida na andlise técnica para determinar niveis de suporte e resisténcia.

O algoritmo, proposto inicialmente por (Wilder, 1978) e modificado por (Fiorucci et al.,
2022a), comega calculando o ponto de pivd usando a média dos precos de alta (H), baixa (L) e
fechamento (C) do dia anterior. Em seguida, ele calcula quatro pontos de acdo de preco criticos:
B1, S1, HBOP e LBOP, que representam, respectivamente, os pontos de compra, venda, ruptura
alta e ruptura baixa.

A estratégia RTS-GARCH trabalha com duas séries temporais, uma de méximas e outra de
minimas. Os pontos S1 e B1, acionados na estratégia de reacio, consideram os quantis 75% e 25%

da probabilidade condicional da distribui¢do de retornos, respectivamente.
hy .

Bl =exp[y/ %LE*(%%)]Ltl (4.5)

A partir da probabilidade condicional da distribui¢dao de retornos, sao definidos os pontos
de ruptura definidores da estratégia de tendéncia: HBOP (High breakout point) — Equagdo 4.6 e
LBOP (Low breakout point) — Equagao 4.7, com probabilidades muito baixas de serem alcancados
(5% ou 2.5% para cada lado, na configuracio sugerida). As bandas UB (upper bounds e LB (lower

bounds) sdo calculadas a partir das séries de precos de alta (H) e de baixa (L), respectivamente.
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Algorithm 1 Algoritmo: Estratégia RTS-Garch

1: X_bar < (H+ L+ C)/3

2: Bl <2 x X_bar — H (substituido pela Equacio 4.5)

3: S1 4+ 2 x X_bar — L (substituido pela Equacio 4.4)

4: HBOP <+ 2 x X_bar — 2 x L 4+ H (substituido pela Equacgao 4.6)
5: LBOP < 2 x X_bar — 2 x H + L (substituido pela Equacido 4.7)
6
7
8
9

: if hoje € dia "B" then
Atualizar posi¢des vendidas: TP = B1; Stop = H BOP
if Preco € [B1, LBOP] then
: Comprar com Stop = LBOP e TP = HBOP
10: end if
11: Encerrar posi¢des vendidas no final do dia
12: else if hoje € dia "O" then
13: Atualizar posi¢des compradas: TP = S1; Stop = LBOP
14: Encerrar qualquer posicao aberta no fechamento
15: else if hoje € dia "S" then
16: if Preco € [S1, H BOP] then

17: Vender com Stop = HBOP e TP = LBOP
18: end if
19: end if
20: if Preco > H BOP or Preco < LBOP then
21: Ativar modo "Trend"
22: if Preco = H BOP then
23: Comprar com Stop = minimo dos ultimos dois dias
24: else if Preco = LBOP then
25: Vender com Stop = maximo dos ultimos dois dias
26: end if
27: Continuar ordem até trailing stop (minimo dos udltimos dois dias no caso de compra, ma-
ximo dos ultimos dois dias no caso de venda)
28: end if
| I
HBOP = exp| mUB*(97.5%)]Ht_1 (4.6)
|
LBOP =exp| MLB*(ZE)%)]Lt_l 4.7)

"z

O modo "Reag¢do"é projetado para um mercado ndo tendencial e pode utilizar a sequéncia
"B","O","S", "B", "O", "S"para determinar a acdo de negocia¢do. Em dias "B", as posi¢des vendi-
das sdo atualizadas e uma operacao de compra é considerada. Em dias "O", todas as posi¢des sdao
encerradas no final do dia. J4 em dias "S", uma operagdo de venda € iniciada.

O modo "Tendéncia"é ativado quando um dos pontos de breakout (HBOP ou LBOP) ¢é

atingido, indicando uma possivel tendéncia emergente no mercado. Neste modo, o sistema tenta



Capitulo 4. Desempenho de um sistema de negociagdo automatizado para criptomoedas: comparando estratégias

82 com o uso de estimador autoregressivo de volatilidade

capitalizar movimentos de tendéncia estendidos, mantendo posicdes até que um trailing stop seja
atingido. Ao combinar esses dois modos, a estratégia visa otimizar retornos em diferentes condi¢des
de mercado, permitindo flexibilidade e adaptabilidade na tomada de decisdes de negociacao.

Para a presente pesquisa, cada ativo foi operado seguindo a estratégia RTS-GARCH, uti-
lizando o percentual a ele destinado na defini¢do da carteira. Esta carteira dindmica de rebalance-
amento continuo foi comparada com a estratégia passiva 1/N (carteira ingénua), buy and hold e

também com rebalanceamento periddico, mensal e semestral.

4.3.4 Softwares e pacotes utilizados

Foram utilizados nesta pesquisa o software Metatrader 5 para coleta de dados; e, para desen-
volvimento da pesquisa foram construidos algoritmos em linguagens R e Python. O R foi utilizado
para também para coletar, assim como preparar e filtrar os dados. O pacote ‘quantmod‘ em R foi
usado para coletar dados histdricos de ativos, incluindo precos didrios de abertura, fechamento,
maximos e minimos. Os dados foram obtidos do Yahoo Finance usando a fun¢ao ‘getSymbols‘ do
pacote ‘quantmod‘ (Ryan, Ulrich, Thielen, Teetor, & Bronder, 2013).

Para o tratamento da volatilidade do conjunto de dados, um modelo Bayesiano DCC-
GARCH foi aplicado utilizando R. As estimativas de parametros obtidas através do modelo (do-
cumento GARCH_Estimation.Rmd) (Fiorucci et al., 2022b) foram usadas como entradas para o
Expert Advisor, estratégia de negociagdo a ser aplicada no MetaTrader 5.

Por sua vez, o Meta Trader 5 foi empregado para realizar backtesting da estratégia de nego-
ciacdo RTS desenvolvida com os parametros obtidos do modelo DCC-GARCH de (Fiorucci et al.,
2022a). O Meta Trader, uma plataforma de trading algoritmico, permite simular como a estratégia
teria se comportado no passado com os dados histdricos disponiveis, além de poder ser usado para
executar negociacdes automatizadas em tempo real usando a estratégia desenvolvida.

Os resultados da estratégia RTS-GARCH, implementada e testada no Meta Trader 35, fo-
ram exportados em excel e html para comparacdo com as demais estratégias. Apds a construcdo
das carteiras, a performance destas foi testada utilizando a estratégia buy and hold, na qual os ati-
vos selecionados serdo mantidos imutdveis na carteira pelo mesmo periodo utilizado na estratégia
RTS, e também com rebalanceamento mensal e semestral. O retorno de cada uma das carteiras foi
calculado ao longo deste periodo para fornecer uma medida da performance de cada estratégia.

Finalmente, a constru¢do e andlise de performance das diferentes estratégias das cartei-
ras de investimento foi realizada usando uma combinacdo dos pacotes Python ‘PyPortfolioOpt‘ e
empyrical. Primeiramente, a construcao das carteiras foi realizada utilizando o pacote ‘PyPortfo-
lioOpt*, desenvolvido por Martin (2021), biblioteca que permite a implementacio de técnicas de
otimizacao moderna para definir a alocag¢do de ativos em um portfélio. Duas abordagens de cons-

trugdo de carteiras foram utilizadas, sendo a primeira a estratégia de alocagao 1/N, que atribui pesos
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iguais a todos os ativos, e a outra uma carteira otimizada pelo max_sharpe (Fronteira Eficiente de
Markovitz)

4.3.5 Analise de performance

O objetivo da andlise de performance foi avaliar se a estratégia ativa RTS-GARCH ofe-
rece retornos consistentemente superiores em comparacao as estratégias passivas 1/N, seja buy and
hold ou com rebalanceamentos periddicos, dado que estas assumem custos de transa¢do menores e
pouco gasto de recursos, tanto de tempo quanto de maquina. Foram analisados os retornos brutos e
ajustados ao risco, além de outros indicadores de performance, como o indice de Sharpe, Indice de
Sortino, Information Ratio, Annual Volatility, Max Drawdown, Compounded Annual Growth Rate
— CAGR, Annual Return e Calmar Ratio. Além disso, a estratégia ativa pode envolver custos de
transacdo mais significativos devido ao alto volume de negociagdes, o que pode afetar os retornos
liquidos.

4.4 Resultados

4.4.1 A estratégia

Para a estimacdo de volatilidade futura foram utilizados todos os dados disponiveis até 01
de julho de 2021 (periodo de aprendizado e estimacgdo da volatilidade futura). E de julho de 2021 a
31 de julho de 2023, o periodo de testes no Meta Trader 5. Para os ativos com historico mais longo,
como Bitcoin e Litecoin, considerou-se a principio a possibilidade de utilizar apenas os periodos
com volume de transagdes e histérico mais consolidado. Entretanto, verificou-se que as estimagoes
de volatilidade calculadas desta forma nao foram tdo boas quanto as que utilizaram todo o periodo
disponivel (Inicio em 17 de setembro de 2014 para Bitcoin e Litecoin e 09 de novembro de 2017)

No contexto de negociacdes automatizadas utilizando a estratégia RTS-Garch, duas confi-
guracdes distintas foram analisadas em relacdo a diversos ativos, conforme resumido nas Tabelas
11e12.

A primeira configuragdo (Tabela 11) mostrou que ativos como ETH, ENJ e ADA obtiveram
resultados liquidos positivos, com ETH liderando com um lucro de 991.47. Em contraste, ativos
como BAT, BCH e LTC apresentaram as maiores perdas. O ativo BTC pode realizar apenas uma
negociacdo, pois foi liquidado, ndo havendo mais saldo para as operagdes subsequentes. O tempo
médio de negociagdo variou entre os ativos, com a maioria oscilando entre dois e cinco dias, mas
chegando a mais de dois meses em algumas operagdes com Ethereum.

Na segunda configuracdo (Tabela 12), que difere da primeira pela permissao de movimento
do Take Profit Reaction, o ativo BTC destacou-se com o Lucro Liquido mais alto de todos os

ativos/configuragdes, 65261.9, com um Indice de Sharpe também elevado de 1.08. Isso sugere que
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Tabela 11 — Desempenho de Negociagdes usando a estratégia RTS-Garch por Ativo, com bandas

C_Trend = 0,90 e C_Reaction = 0,50. Parametros: Operar Reaction (True), Uso de
BOS (False), Mover Stop Reaction (True), Mover Stop Contrério (True), Mover Take

Profit Reaction (False)
Ativo ADA BAT BCH BTC ENJ ETH LTC XLM XRP
Negociacgdes 70 34 24 1 86 102 18 186 156
L. Liquido 314.87 -998.99 -996.3 -1001.93 594.77 991.47  -1007.1 -738.46 506.55
F. Lucro 1.23 0.44 0.83 0 1.24 1.13 0.38 0.46 1.19
F. Recup. 0.68 -0.74 -0.18  -0.270021 0.56 0.23 -0.55 -0.77 0.55
Payoff 4.50 -29.38  -41.51  -1001.93 6.92 9.72 -55.95 -3.97 3.25
L Sharpe 0.32 -4.18 -2.08  -0.151362 0.66 0.22 -2.58 -2.85 0.47
T. Minimo 0:00 0:00 0:04 118:25 0:00 39:47 0:00 0:00 0:00
T.Maximo  544:17 300:48 638:31 118:25 1097:13  1538:13  529:41  870:29 714:00
T. Médio 125:30  72:38  98:54 118:25 105:37  120:05  90:52 59:52 78:08

Tabela 12 — Desempenho de Negociagdes usando a estratégia RTS-Garch por Ativo, com bandas
C_Trend = 0,90 e C_Reaction = 0,50. Configuracdes: Operar Reaction (True), Uso de
BOS (False), Mover Stop Reaction (True), Mover Stop Contrério (True), Mover Take
Profit Reaction (True)

Ativo ADA BAT BCH BTC ENJ ETH LTC XLM XRP
Negociagdes 142 43 21 304 15 35 27 252 211
L. Liquido -567.55 -1007.05 -996.3 652619 -995.17 -100091 -998.8 -139.5 -1002.88
F. Lucro 0.77 0.42 0.78 1.484832 0.48 0.77 0.41 0.96 0.41
F. Recup. -0.51 -0.87 -0.27  3.59458 -0.64 -0.40 -0.67 -0.12 -0.96
Payoff -4.00 -2342  -4744 2146773  -66.34 -28.60 -36.99 -0.55 -4.75
1. Sharpe -0.28 -5.00 -2.55 1.085353 -5.00 -2.34 -3.41 -0.12 -5.00
T. Minimo 0:00 0:00 0:00 0:00 31:25 0:00 0:00 0:00 0:00
T. Méximo 308:40 139:28 405:21 363:33  164:49 382:49 201:05 247:37 411:23
T. Médio 62:51 46:13  71:53 38:05 82:41 73:21  48:53  48:19 39:20

as negociacdes para BTC nesta configuracdo sao de alta qualidade, proporcionando bom retorno
ajustado ao risco. A alta quantidade de negociagdes (304) para BTC sugere que houve muitas
oportunidades de negociacdo, e a estratégia conseguiu capitalizar sobre elas efetivamente, com um

Sharpe de 1.08. Nessa estratégia, entretanto, todos os demais ativos exibiram perdas substanciais.

A estratégia RTS-Garch aplicada sob diferentes configuracdes produziu resultados variados
para diferentes ativos. Enquanto a opcao de permitir o movimento do Take Profit Reaction mostrou-
se consideravelmente benéfica para o BTC, outros ativos ndo experimentaram o mesmo nivel de
sucesso. Estes resultados sublinham a importincia de uma avaliagcdo cuidadosa e adaptada ao ativo
ao implementar estratégias de negocia¢ao e ajustes, garantindo que as decisdes tomadas se alinhem
aos objetivos e tolerancias de risco especificos do trader.

Os resultados da otimizagdo para diferentes criptomoedas mostram que o BTC teve a me-
lhor configuracdo com a combinacdao TFTTT, enquanto as outras criptomoedas tiveram desempe-
nhos superiores com TFTTF. Esclarecendo e discutindo um pouco mais os parametros de otimiza-

cdo da estratégia Reaction Trend System:
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* operar reaction: Indica se o modo de reacdo deve ser operado ou ndo. T significa que a es-
tratégia ird operar no modo "Reacdo", o que € ttil em mercados sem tendéncia, nos quais
espera-se que o preco oscile entre determinados pontos. Operar neste modo pode resultar em
mais negociagdes, mas cada uma delas pode ter um retorno menor. E, quando False, a estra-
tégia ndo opera no modo "Reacgdo". Isso pode ser benéfico em mercados que estio claramente
em tendéncia, evitando negociacdes falsas que poderiam resultar em perdas. Ambas as confi-
guracgdes optaram por operar no modo de reacdo, o que indica que as moedas frequentemente

exibem comportamento oscilatdrio dentro das bandas de reacéo.

* use BOS: Decide se a sequéncia (Buy, Observe, Sell) deve ser usada, o que introduziria uma
estrutura mais rigorosa e disciplinada de negociacdo. Para a maioria das criptomoedas ana-
lisadas, isso foi definido como F, uma estratégia mais flexivel, significando que o padrio de
alternancia entre comprar e vender dias ndo foi considerado util. J4 para o ETH foi identifi-

cado como T, potencialmente indicando padrdes mais previsiveis.

* mov stop reaction: Define se um stop mével deve ser usado no modo Reacdo. Quando True,
a estratégia ajustard o stop loss dinamicamente, o que pode proteger os lucros, mas também
pode resultar no encerramento precoce de negociacdes antes que alcancem seu potencial
completo. Quando false, o stop loss € estatico, o que pode eventualmente resultar em maiores
perdas se o mercado se mover rapidamente na direcdo oposta. Para todas as criptomoedas, a

melhor op¢do foi True, mostrando que se beneficiam de ter sfops méveis no modo Reacao.

* mov stop contrario: Define se um stop deve ser usado quando o mercado se move na direcao
oposta. Para todas as criptomoedas estudadas, a configuracao ideal foi T. Isso sugere que
essas criptomoedas podem ter tendéncias mais fortes e menos reversoes falsas, de forma que

mover o stop na dire¢do contraria pode ser benéfico para capturar maiores ganhos.

* mov tp reaction: Decide se um take profit mével € usado no modo Reacao. Se False, isso pode
permitir que as negociagdes atinjam seu potencial completo. Enquanto True ajusta o take pro-
fit dinamicamente no modo Reacdo, protegendo os lucros, mas também podendo resultar no
encerramento precoce de negociagdes. Para o BTC, foi definido como T, mostrando que ajus-
tar o alvo de lucro nesse modo pode ser vantajoso. Em contraste, para outras criptomoedas,

a configuragdo F sugere que um alvo fixo € mais apropriado.

Dentro dos parametros otimizados da estratégia, percebe-se que a opcao de operar no modo
de reacdo (Operar reaction) foi unanimemente positiva. Isso sugere que as moedas frequentemente
apresentam movimentos que sao bem capturados quando se opera reativamente dentro das bandas.
A decisao de ndo usar o padrao "BOSBOS"(Use BOS) em muitas moedas indica que alternar entre
comprar e vender diariamente pode nao ser uma estratégia eficaz para a maioria dos ativos, com

excecoes notaveis.
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Em termos préticos, ao considerar as configuracdes de banda 0.90 com 0.60, no modo "Re-
acdo", a amplitude maior proporciona ao pre¢o um espaco mais amplo para oscilar, potencialmente
reduzindo negociacdes precipitadas baseadas em movimentos de preco insignificantes. Por outro
lado, no modo "Tendéncia", a banda de 0.90 posiciona o ponto de breakout mais préximo ao preco
atual, possibilitando que tendéncias sejam identificadas mais prontamente. Em contraste, com con-
figuracdes 0.95 e 0.50, a estratégia adota uma postura mais conservadora no modo "Tendéncia",
exigindo movimentos de preco mais acentuados para acionar o ponto de breakout. Assim, o ajuste
preciso dessas bandas € crucial para equilibrar a frequéncia de negociacdes com a qualidade dos
sinais gerados, otimizando o desempenho da estratégia de acordo com as peculiaridades de cada
criptomoeda.

Os testes conduzidos indicaram que a maioria das criptomoedas teve desempenho satisfato-
rio com as configuragdes de banda C_Trend = 0,90 e C_Reaction = 0,50, padrao em todos os resul-
tados aqui apresentados. No entanto, para algumas criptomoedas analisadas, o melhor desempenho
apresentado na otimizagdo completa do Metatrader foi ainda com outras larguras de banda / ajustes
de parametros, como C_Trend = 0,90 e C_Reaction = 0,60 para a XRP (TFFTF), ADA (TFFTF) e
ETH (TTFTF); C_Trend = 0,95 e C_Reaction = 0,50 para o BCH (TFTTF), ENJ (TFTTF).

Em contrapartida, ao testar combinacdes de larguras de banda, observou-se que bandas mais
estreitas, como C_Trend = 0,98 ou C_Reaction = 0,40, foram menos eficazes para todos os ativos
avaliados, gerando, potencialmente, mais falsos positivos. De fato, bandas estreitas podem induzir
a mais negociagdes, ja que os precos frequentemente tocam nos limites definidos, porém isso nao
necessariamente se traduz em negociagdes bem-sucedidas, podendo, em alguns casos, resultar em

perdas.

4.4.2 A carteira

Analisando a Tabela 13 e Figura 4, o Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) e Ripple (XRP) foram
as que apresentaram maior resiliéncia e ou capacidade de recuperacdo no periodo, contribuindo
para os melhores resultados da carteira Buy and Hold em comparagao com as carteiras 1/N Mensal
e Semestral, que foram prejudicadas ao rebalancear seus pesos em prol de ativos em tendéncia
continuada de baixa. Da mesma forma, estes ativos entregaram bons resultados nas carteiras ativas.

A carteira RTS TFTTF apresentou uma diversidade de resultados e, mesmo com seu de-
sempenho negativo de -25,83%, ainda superou as carteiras tradicionais. J4 a carteira RTS TFTTT
apresentou um retorno estratosférico devido ao bom ajuste da volatilidade para o Bitcoin, mas a
auséncia do parametro de ajuste do Take Profit prejudicou todas as altcoins. Por fim, distinguindo
o parametro de ajuste dinamico do Take Profit entre Bitcoin e altcoins, foi possivel chegar a um
retorno de 710,32% na carteira otimizada.

A Figura 5 exibe o desempenho historico de todas as estratégias. Nota-se que a carteira
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Figura 4 — Desempenho dos Ativos Individuais a partir de um Investimento Inicial de $1000

Tabela 13 — Valores finais dos ativos por estratégia

Ativo B&H I/N. Mensal  1/N Semestral RTS TFTTF RTS TFTTT RTS Otima
ADA 236.32 270.49 211.63 1314.87 432.45 1314.87
(-76.37%)  (-72.95%) (-78.84%) (31.49%) (-56.76%) (31.49%)
BAT 360.56 307.21 208.96 1.01 -7.05 1.01
(-63.94%)  (-69.28%) (-79.10%) (-99.90%) (-100.70%) (-99.90%)
BCH 507.50 697.09 436.72 3.70 3.70 3.70
(-49.25%)  (-30.29%) (-56.33%) (-99.63%) (-99.63%) (-99.63%)
BTC 872.01 341.18 294.90 -1.93 66261.90 66261.90
(-12.80%)  (-65.88%) (-70.51%) (-100.19%)  (6526.19%) (6526.19%)
ENJ 264.12 287.02 208.26 1605.33 4.83 1594.77
(-73.59%) (-71.30%) (-79.17%) (60.53%) (-99.52%) (59.48%)
ETH 880.79 312.47 259.60 1991.47 -0.91 1991.47
(-11.92%)  (-68.75%) (-74.04%) (99.15%) (-100.09%) (99.15%)
LTC 683.91 312.96 222.51 -7.10 1.20 -7.10
(-31.61%)  (-68.70%) (-77.75%) (-100.71%) (-99.88%) (-100.71%)
XLM 580.86 537.66 361.81 261.54 -2.88 261.54
(-4191%)  (-46.23%) (-63.82%) (-73.85%) (-100.29%) (-73.85%)
XRP 1066.48 434.44 348.59 1506.55 860.50 1506.55
(6.65%) (-56.56%) (-65.14%) (50.65%) (-13.95%) (50.65%)
Total 5452.55 3500.52 2552.98 6675.44 67553.74 72928.71
(-39.42%) (-61.11%) (-71.63%) (-25.83%) (650.60%) (710.32%)

1/N Mensal teve um desempenho diferenciado durante os meses iniciais, que foram altistas, mas

a auséncia de uma estratégia que considerasse a volatilidade negativa fez com que se tornasse a

segunda pior até o final do periodo analisado, atrds apenas da carteira 1/N Semestral. Enquanto

1SS0, as estratégias automatizadas apresentaram resultado consistente no balanco de suas operagdes

e visivelmente foram pouco afetadas com a reversao de tendéncia.
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Figura 5 — Desempenho histérico das estratégias

Tabela 14 — Métricas de desempenho das estratégias / carteiras

B&H 1/N Men- 1/N Semes- RTS RTS RTS
sal tral TFTTT TFTTF Otima

Sharpe Ratio -2.03 -1.38 -1.97 -0.78 -4.61 -0.81
Sortino Ratio -2.55 -1.94 -2.49 -1.85 -5.83 -1.92
Alpha -0.21 -0.04 -0.20 NaN NaN NaN
Beta 0.88 0.94 0.88 NaN NaN NaN
Information Ratio -0.04 -0.00 -0.04 NaN NaN NaN
Max Drawdown -0.82 -0.96 -0.80 -0.32 -0.57 -0.33
Annual Volatility  0.61 0.87 0.61 0.57 0.29 0.54
CAGR -0.15 -0.26 -0.13 0.95 -0.09 1.00
Annual Return -0.15 -0.26 -0.13 0.95 -0.09 1.00
Calmar Ratio -0.19 -0.27 -0.16 2.96 -0.17 3.00

A Tabela 14 apresenta métricas de desempenho para as carteiras. As carteiras RTS apresen-

tam indices Sharpe e Sortino mais favoraveis, sugerindo uma melhor rela¢io risco-retorno quando

ajustadas pelo risco de queda. A métrica Max Drawdown, que avalia a mdxima queda de uma

carteira antes de um novo pico, indica que as estratégias RTS sdo menos suscetiveis a grandes re-

tracdes, tornando-as potencialmente mais resistentes a periodos de adversidade do mercado. Em

termos de crescimento, o Crescimento Anual Composto (CAGR) das carteiras RTS supera sig-

nificativamente as abordagens B&H e 1/N, indicando um crescimento mais robusto ao longo do

tempo.

Notadamente, as estratégias RTS exibem métricas de desempenho superiores em categorias

como CAGR, Calmar Ratio e Max Drawdown, sugerindo um perfil de desempenho mais robusto

e resiliente a flutuagdes do mercado. Por outro lado, métricas como Sharpe Ratio e Sortino Ratio

indicam um perfil de risco mais elevado para as carteiras 1/N, com ou sem rebalanceamento. E
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importante destacar que, dentre as estratégias de alocacdo 1/N, a Buy and Hold apresentou resul-
tado superior as com rebalanceamento, mas com prejuizo nos indices de desempenho. Destaca-se
que sua volatilidade anual foi inferior a estratégia de rebalanceamento mensal, que provavelmente
forcou a compra das altcoins mais voldteis, as quais sofreram e continuaram sofrendo neste periodo
majoritariamente de baixa no mercado de criptomoedas.

Evidencia-se que a abordagem ativa de trade, amparada pela modelagem de volatilidades
GARCH personalizada para cada ativo, apresentou vantagens significativas. Em contraste, as car-
teiras ingénuas, mesmo com rebalanceamento, ndo conseguiram acompanhar o desempenho das
estratégias RTS em termos de retorno ajustado ao risco. Isto sugere que, no contexto volatil e
dinamico das criptomoedas, uma estratégia ativa, informada por modelagens sofisticadas e opera-

cionalizada de forma automatizada, pode ser preferivel a abordagens mais tradicionais e passivas.

4.5 Conclusoes

Os resultados da otimizacdo do MT5 destacam a sensibilidade da estratégia RTS Garch as
diferentes configuragdes, evidenciando a necessidade de personalizagdo cuidadosa em mercados
voléteis como o de criptomoedas. Pequenas mudangas nas configuragdes podem impactar signi-
ficativamente o desempenho, tornando essencial a adaptacdo da estratégia com base na natureza
do ativo e nas condi¢des de mercado. Algumas configura¢cdes maximizam os lucros, mas também
aumentam os riscos associados, sublinhando a importancia de uma abordagem informada.

O consenso sobre a movimentacdo dos stops, seja no modo de reacao ou na dire¢do oposta,
sugere que as criptomoedas tendem a manter movimentos fortes, durante os quais ajustar stops
pode ser crucial para proteger ganhos e limitar perdas. Por fim, a decisdo sobre se o take profit
deve ser ajustado no modo de reagdo mostrou variagdes, indicando que, enquanto o Bitcoin pode se
beneficiar de um alvo de lucro ajustavel, outras moedas podem preferir um alvo fixo. Portanto, ao se
aplicar estratégias de negociagdo, € essencial considerar a singularidade de cada ativo, garantindo
uma abordagem adaptada e informada.

A estratégia mostrou ser altamente sensivel as configuracdes, com algumas levando a pre-
juizos substanciais e outras a lucros significativos, indicando que a estratégia RTS Garch precisa
ser calibrada cuidadosamente para cada ativo. Um estudo de backtest para nove criptomoedas de-
monstrou resultados consistentes em 24 meses (de julho de 2021 a 31 de julho de 2023), mas a
generalizacdo foi comprometida pelas particularidades de cada ativo, ainda que a quantidade de
ativos testados contribua para a robustez da estratégia.

Baseada em uma anélise detalhada das configuracdes da estratégia e sua aplicaciao em crip-
toativos, este estudo confirmou a eficicia e viabilidade da estratégia de negociagdo automatizada

RTS-Garch. Destacam-se as seguintes conclusoes:

1. Estratégia Adaptativa e Personalizada: A necessidade de ajustar as estratégias as carac-
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teristicas especificas de cada ativo foi evidente, com desempenhos superiores para ativos
ajustados individualmente. O Bitcoin, por exemplo, teve desempenho notavelmente supe-
rior sob a configuragdo que permitia 0 movimento do Take Profit Reaction, demonstrando a

necessidade de ajustar as estratégias as caracteristicas especificas de cada ativo.

2. Superioridade da Abordagem Automatizada: Comparativamente as estratégias tradicio-
nais de investimento, como Buy and Hold e 1/N, as estratégias de negociacdo automatizadas
demonstraram superioridade em termos de retorno ajustado ao risco. As métricas de de-
sempenho, incluindo indices Sharpe e Sortino mais favordveis, bem como um menor Max
Drawdown, evidenciam a robustez e a resiliéncia das estratégias RTS frente as flutuacdes do
mercado de criptomoedas. A estratégia RT'S ndo apenas superou as abordagens tradicionais
durante os periodos de alta do mercado, mas também demonstrou resiliéncia e capacidade
de recuperacdo em fases de baixa, validando a robustez e a adaptabilidade da estratégia em

diversos cenarios de mercado.

3. Importancia da Modelagem de Volatilidade: O uso de modelos de volatilidade GARCH
para estimar a volatilidade futura e ajustar as operagdes de acordo com essas previsdes

mostrou-se crucial para o sucesso das estratégias automatizadas.

4. Necessidade de Avaliacao e Ajuste Continuos: As condi¢cdes de mercado em constante
mudanca requerem uma abordagem dindmica, capaz de se adaptar a novos dados para manter

a eficdcia operacional.

5. Diversificacdo Estratégica: A diversificacdo entre diferentes criptomoedas e multiplas con-
figuracdes estratégicas contribuiu para um desempenho geral positivo da carteira, apesar de

algumas perdas especificas.

Concluindo, este estudo fornece evidéncias empiricas do potencial das estratégias de nego-
ciagcdo automatizadas no mercado de criptomoedas. A abordagem detalhada e a anélise rigorosa das
operagoes, aliadas a modelagem avancgada de volatilidade, oferecem uma nova perspectiva sobre o
trade de criptoativos.

Na anélise dos resultados obtidos, observa-se que a aplicagao do modelo RTS-GARCH ofe-
rece uma abordagem robusta para a previsao de volatilidade em mercados financeiros. O estudo de
Fiorucci et al. (2022a) destaca a eficacia dos modelos GARCH na captura de flutuacdes de precos,
proporcionando uma base estatistica s6lida para a tomada de decisdes de investimento. No con-
texto das criptomoedas, essa abordagem se mostra particularmente valiosa, dado o comportamento
altamente volatil e ndo linear desses ativos. A implementagdo de estratégias automatizadas, como
o RTS-GARCH, ndo apenas melhora a precisdo das previsdes de mercado, mas também facilita
a diversificacdo de portfélios, reduzindo riscos associados a movimentos bruscos de precos. As-

sim, os resultados do nosso estudo corroboram a eficidcia dos modelos discutidos, sugerindo que
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a integracdo de técnicas avancadas de modelagem de volatilidade pode otimizar o gerenciamento
de portfélios de criptomoedas. Futuras pesquisas podem explorar outras técnicas de modelagem
de volatilidade e frequéncias de tempo maiores, semanal por exemplo, para que as estratégias de
negociagdo automatizadas atendam diferentes perfis de investidores.
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5 Uma abordagem de aprendizado profundo para a seleciao e otimizacao dinamica de port-
folios

5.1 Introducao

5.1.1 Contextualizacao

O mercado de criptomoedas tem ganhado crescente importancia no cendrio financeiro glo-
bal. Caracterizadas pela descentralizacdo e uso de tecnologia de criptografia blockchain, as crip-
tomoedas oferecem alternativas ao sistema financeiro tradicional, ao permitir transa¢des seguras,
transparentes e sem intermedidrios. No entanto, sua natureza vol4til e em constante evolucdo apre-
senta desafios Unicos para investidores e pesquisadores interessados em explorar seu potencial de
retorno e diversificacdo de portfélio.

No contexto do gerenciamento de portfélio, esses desafios se tornam ainda mais evidentes,
dado a alta volatilidade e as estruturas descentralizadas das criptomoedas. Essas caracteristicas
peculiares podem comprometer a eficicia de estratégias tradicionais de gestdo de portfélio, que
falham em lidar eficientemente com as informagdes de mercado (J. Li, Zhang, Yang, & Chen,
2023).

Uma abordagem inovadora para esse impasse € o Aprendizado por Reforco (Reinforcement
Learning - RL). Os agentes RL, orientados a objetivos, buscam maximizar recompensas € mini-
mizar perdas, o que os torna adequado para o desafio de gerenciar portf6lios em um mercados
dinamicos e abertos como o das criptomoedas, cuja estrutura e sua disponibilidade de informagdes
ao publico tornam essa abordagem particularmente promissora (Lucarelli & Borrotti, 2020).

A pesquisa em gerenciamento de portf6lio baseado em RL tem avangado de maneira signifi-
cativa, representando um marco importante no cendrio financeiro, especialmente em mercados nao
estaciondrios, como o de criptomoedas (J. Li et al., 2023). Resultados positivos foram demonstra-
dos na otimizagdo de sistemas automatizados de negocia¢do no dominio das criptomoedas, apesar
dos desafios associados a otimizacao de parametros em estratégias de negociagdo, enfatizando im-
portancia da continuagdo dessas investigacdes (Tran, Pham-Hi, & Bui, 2023).

Adicionalmente, existe uma lacuna na literatura em relacdo ao estudo de abordagens para
otimizacdo de parametros em estratégias de negociacdo. O uso do RL pode se mostrar uma abor-
dagem eficaz para preencher essa lacuna (Tran et al., 2023). Problemas de negociagdo e otimizacao
de portfélio podem ser encarados como uma tomada de decisdes em um espaco de acdo grande e
complexo, cendrio propicio para a aplicacdo do RL.

Por outro lado, o cendrio distinto que o mercado de criptomoedas levanta questdes sobre
a aplicabilidade da hip6tese dos mercados eficientes de Fama (1970), a qual assume que os pre-

cos dos ativos refletem todas as informacdes disponiveis. As peculiaridades deste mercado, como
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a descentralizacdo e a falta de regulamentacdo (Lucarelli & Borrotti, 2020; Almeida & Gongal-
ves, 2022), podem resultar em caracteristicas distintas, como a volatilidade persistente € a longa
memoria dos pregos, especialmente em ativos menores (Aydogan, Vardar, & Tacoglu, 2022).

Tendo em vista esse contexto, abordagens adaptativas e fractais tém sido consideradas para
entender a dinamica do mercado de criptomoedas (Cao & Ling, 2022; Kristjanpoller et al., 2022;
Nkrumah-Boadu et al., 2022; Kristoufek & Vosvrda, 2019). A nocao de fractalidade sugere a pre-
senca de padrdes semelhantes em diferentes niveis de detalhe, o que pode ser explorado por téc-
nicas de aprendizado de maquina, como o RL, para melhorar as estratégias de negociagdo, pois
essas abordagens reconhecem a natureza dindmica e nao linear dos mercados, que podem exibir
comportamentos repetitivos em diferentes escalas de tempo.

Considerando a natureza volatil e a ampla variedade de criptomoedas, € importante explo-
rar estratégias adaptativas de investimento que levem em conta as caracteristicas especificas desses
ativos digitais. Capaz de aprender e lidar simultaneamente com uma vasta gama de aspectos nao su-
portados por técnicas tradicionais, o Deep Reinforcement Learning - DRL combina o RL com redes
neurais profundas, o que confere um alto grau de acuricia e eficiéncia na identificacao e exploracao
de padrdes em grandes conjuntos de dados e se adapta as condi¢des do mercado, tornando-se uma
op¢do potencialmente vidvel para a selecdo e otimizagdo de carteiras de criptomoedas.

Esta pesquisa busca investigar e validar a aplicacdo do DRL na selecdo e otimizacdo de
carteiras de investimento em criptomoedas com diferentes tamanhos de mercado e liquidez. A in-
clusdo das criptomoedas menores € com menor liquidez como parte da andlise oferece um desafio
interessante para a aplicacdo de técnicas avancadas de aprendizado de maquina, ja que esses crip-
toativos podem apresentar uma eficiéncia de mercado diferente daquelas com maior capitalizacdo
e liquidez, criando um cendrio propicio para explorar abordagens mais sofisticadas e adaptativas
(Aggarwal, 2022).

5.1.2 Problema de Pesquisa e Objetivos

Diante desse contexto, surge o seguinte problema de pesquisa: Como a aplicagdo de mode-
los DRL pode contribuir para a sele¢do e otimizacao de carteiras de investimento compostas por
criptomoedas com diferentes caracteristicas de tamanho, liquidez e também levando em conta os
custos de transagdo associados as negociacoes?

O objetivo desta pesquisa € verificar a efetividade e o desempenho de abordagens de Deep
Reinforcement Learning em portfolios de investimento composto por criptomoedas , considerando
diferentes caracteristicas de tamanho, e liquidez e os custos de transac¢ao associados as negociacdes.

A fim de alcancar o objetivo proposto, foram delineados os seguintes objetivos especificos:

1. Selecionar criptoativos com diferentes caracteristicas de tamanho (Market Cap) e liquidez

(volume de negociacdo e/ou quantidade de corretoras nas quais € listado), visando a formacao
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de carteiras diversificadas.

2. Implementar um modelo de DRL para a selecio e otimizagdo de carteiras compostas exclu-
sivamente por criptomoedas de grande liquidez e capitalizacdo de mercado e carteiras que
combinem ativos de alta e baixa liquidez/tamanho, considerando o impacto das diferentes

caracteristicas no desempenho das carteiras.

3. Comparar o desempenho das carteiras de investimento compostas por criptomoedas com
diferentes caracteristicas de tamanho e liquidez, utilizando tanto a abordagem de DRL quanto

outras estratégias, como buy and hold igualmente ponderada 1/N e benchmarks.

4. Analisar a sensibilidade das carteiras de criptomoedas as variagdes nos custos de transagao,
identificando os limites em que esses custos afetam a eficicia das estratégias de selecio e

otimizagao.

5. Verificar se o modelo de DRL supera outras abordagens em termos de desempenho e renta-

bilidade das carteiras de investimento.

6. Ponderar as implicagdes dos achados para a eficiéncia do mercado de criptomoedas.

5.1.3 Justificativa e Contribuicoes

A justificativa para esta pesquisa reside na necessidade de abordagens mais avancadas e
eficazes para a gestdo de carteiras de investimento em criptomoedas, considerando as oportunidades
e desafios apresentados pelas criptomoedas menores em relagdo as maiores. Ja foi apontado que
as criptomoedas menores podem ser menos eficientes e apresentar maior volatilidade, tornando-
se um terreno fértil para a aplicacdo de técnicas avancadas de aprendizado de maquina, como
0 Reinforcement Learning. Nesse contexto, o uso de modelos DRL surge como uma abordagem
promissora para explorar as caracteristicas das criptomoedas menores e/ou menos liquidas e adaptar
as estratégias de investimento de forma mais precisa. A natureza descentralizada e em constante
evolugdo das criptomoedas proporciona um ambiente rico em dados que podem ser explorados por
algoritmos de aprendizado de maquina. Essa abordagem permite que os investidores aproveitem as
oportunidades de lucro oferecidas por essas criptomoedas, enquanto gerenciam os riscos associados
a sua menor eficiéncia.

Além disso, esta pesquisa busca preencher uma lacuna na literatura existente, que muitas
vezes se concentra em estratégias tradicionais de investimento em criptomoedas de maior porte.
Ao explorar a aplicagdo de modelos DRL em criptomoedas menores, pretende-se fornecer uma
compreensdo mais aprofundada das oportunidades e desafios especificos apresentados por esse
subconjunto do mercado (Aggarwal, 2022). Assim, esta pesquisa busca contribuir para o desenvol-

vimento de abordagens mais sofisticadas e automatizadas, capazes de lidar com a complexidade e
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volatilidade de todo o mercado de criptomoedas, considerando fatores como tamanho, liquidez e
custos de transagdo, gerando resultados mais robustos e consistentes.

Ademais, esta pesquisa busca investigar e validar a hipdtese de que os mercados de cripto-
moedas, devido a sua natureza descentralizada, volétil e em constante evolucio, apresentam carac-
teristicas distintas que os tornam mais adequados a abordagem adaptativa e fractal, em contraste
com a visao tradicional dos mercados financeiros eficientes. Nesse sentido, a aplicagdo de técnicas
avancadas, como o DRL, torna-se fundamental para capturar padrdes e comportamentos nao aleato-
rios presentes nas criptomoedas que podem ser explorados para a selecdo e otimizacao de carteiras
de investimento, adaptando as estratégias de investimento com base em feedbacks e recompensas
ao longo do tempo.

Assim, espera-se que o modelo DRL, por meio dessa abordagem adaptativa combinada
com a capacidade de aprendizado continuo do modelo, possa melhorar a selecao de ativos e a oti-
mizacdo de carteiras de criptomoedas, permitindo aos investidores explorar oportunidades de lucro
em cendrios dinAmicos e imprevisiveis. Dessa forma, esta pesquisa busca contribuir para o avango
do conhecimento no campo dos investimentos em criptomoedas, desafiando a visao tradicional dos
mercados eficientes e explorando a adaptabilidade, os padrdes fractais e a previsibilidade limitada
para aprimorar as estratégias de investimento através do uso de técnicas avangadas de aprendizado
de méquina.

Em relac@o a contribuicdo tedrica, a aplicagdo de DRL na selecdo e otimizacdo de cartei-
ras de investimento em criptomoedas amplia o conhecimento no campo da inteligéncia artificial
aplicada ao mercado financeiro, especificamente no contexto das criptomoedas. A andlise das di-
ferentes caracteristicas de tamanho e liquidez das criptomoedas e seu impacto nas estratégias de
investimento proporciona uma compreensao mais profunda sobre a dinamica desses ativos digitais.

J4 para a pratica/mercado, a aplicacdo do DRL na selecdo e otimizacdo de carteiras de
criptomoedas oferece uma abordagem inovadora e automatizada para investidores, permitindo a
adaptacdo continua as condicdes de mercado e a identificacdo de oportunidades de investimento.
Com a crescente importancia e popularidade das criptomoedas, o desenvolvimento de abordagens
mais sofisticadas para gerenciar portfolios nesse mercado em ripida evolugao € crucial. A andlise
dos custos de transacdo associados as negociagdes de criptomoedas fornece informacdes praticas
sobre os custos envolvidos nas operagdes, ajudando os investidores a otimizar suas estratégias e
minimizar os impactos negativos desses custos. Os resultados podem ajudar a melhorar a efici€éncia
e a rentabilidade das carteiras de investimento em criptomoedas, proporcionando uma vantagem
competitiva para instituicdes financeiras, fundos de investimento e traders ativos.

Por fim, considerando o crescente interesse e participacao do publico geral no mercado de
criptomoedas, a pesquisa contribui socialmente ao fornecer uma base cientifica para a tomada de
decisdes de investimento nesse setor. Ao investigar estratégias de alocac@o de ativos e considerar

as caracterfsticas de tamanho, liquidez e custos de transacdo, o estudo pode ajudar a proteger inves-
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tidores contra decisdes desinformadas e promover uma maior conscientizacao sobre a importancia
da gestdo adequada de carteiras em criptomoedas. Além disso, ao considerar diferentes criptomoe-
das e suas caracteristicas, incluindo aquelas com menor liquidez e Market Cap menor (small caps),
o estudo pode ajudar a promover a diversificagcdo do mercado de criptomoedas e facilitar a inclusao

de ativos menos conhecidos, ampliando as oportunidades de investimento.

5.2 Revisao teodrica

O gerenciamento de portfélios de criptomoedas pode se beneficiar da utilizacao de algo-
ritmos de Aprendizado por Refor¢o Profundo (Deep Reinforcement Learning - DRL). DRL € uma
subcategoria de aprendizado de mdquina que treina agentes para tomar decisdes por meio de inte-
racdo com um ambiente. No contexto de investimento em criptomoedas, esses algoritmos podem
ser treinados para maximizar os retornos de um portfélio enquanto gerenciam riscos associados.

O Quadro 15 apresenta caracteristicas dos algoritmos e os achados da literatura em relagao

a sua aplicabilidade em investimentos e em portfdlios.

Algoritmo Caracteristicas Pros / Contras Autores
PPO (Proxi- | - Pertence a familia de mé- | - Adaptdvel a mudangas no ambiente. Aboussalah, Xu,
mal  Policy | todos de gradiente de poli- | - Reduz a alta varidncia das redes de politi- | e Lee (2022),
Optimiza- tica (PG). cas. Z. Huang e Ta-
tion) - Usa replay de experién- | - Simples de implementar. naka (2022),
cia. - Robusto e alcanga alta performance em di- | Kochliaridis,
- Framework Actor-Critic. | versos cendrios. Kouloumpris, e
- Melhoria do algoritmo | - Capaz de explorar um conjunto maior de | Vlahavas (2023),
TRPO (Trust Region Po- | caracteristicas. F. Li, Wang, e
licy Optimization), utili- | - Menos custoso computacionalmente com- | Zhou (2022),
zando métodos de pri- | parado ao TRPO. F. Liu, Li, Li, Li, e
meira ordem. - Eficiente em treinamento com minibatch | Xie (2021), Peng,
- Utiliza um fator de corte | Stochastic Gradient Descent. Ang, e Lim (2022)
(clipping factor) para li- | - Viés introduzido por valores dependentes
mitar as atualizagdes de | do tempo em replay de experiéncia.
politica.
DDPG (Deep | - Algoritmo de aprendi- | - Notaveis realizagdes em perspectiva finan- | Lillicrap et
Determinis- zado profundo. ceira. al. (2015),
tic Policy | - Enfase no controle de | - Combinado com a estrutura Hierarchical | Aboussalah et al.
Gradient) risco no investimento de | RL, pode controlar o risco de investimento | (2022), Felizardo
portfolio. em portfolio. et al. (2022), Jiang
- Framework Actor-Critic. | - A literatura frequentemente ignora orisco | e Wang (2023),
- Resolve problemas de | de ocorréncias raras de eventos catastréfi- | Kabbani e Duman
espago de acdo continuo. Cos. (2022), Wang e Ku
- Tende a superestimar os valores de acdo | (2022), Yu, Wu,
devido a erros de aproximacgao de funcgao. Liao, e Han (2023)




Actor-Critic)

- Usa valor das acdes

previstas pelo modelo

critico para  otimizar
o comportamento  do

modelo de ator.

sdo.

- Convergéncia mais rdpida comparada ao
modelo AC original.

- Permite ac¢des geradas para combinar me-
lhor o ambiente e estado atual.
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A2C (Ad- | - Parte do framework | - Pode ser usado em arquiteturas aninhadas | Yu et al. (2023),
vantage Actor-Critic. para selecdo dindmica de tomada de deci- | F. Li et al. (2022)

SAC  (Soft
Actor-Critic)

- Parte do Framework
Actor-Critic.

- Orientado a maximiza-
¢do da recompensa espe-
rada e entropia da politica.

- Pode ser usado em arquiteturas aninhadas
para selecdo dindmica de tomada de deci-
sdo.

Yu et al. (2023),
F. Li et al. (2022)

TD3 (Twin | - Extensdo do DDPG. - Reduz o viés de superestimagdo, o que | Kabbani ¢ Duman
Delayed - Usa duas redes criticas | reduz o acimulo de erros no processo de | (2022), Jiang e
Deep De- | e atraso na atualizacdo da | aprendizado. Wang (2023)
terministic politica.

Policy Gra-

dient)

Tabela 15 — Comparacao de Algoritmos de Aprendizado por Reforco.

Diferentes algoritmos de DRL t€m sido aplicados para o gerenciamento de portfolios de
investimento em criptomoedas. O PPO € destacado por sua simplicidade e adaptabilidade as mu-
dancgas no ambiente de negociacao. Isso € corroborado pelo estudo de Z. Huang e Tanaka (2022),
que aponta o PPO como um método eficaz para alocacdo de ativos em um portfolio financeiro. Além
disso, Schnaubelt relatam que o PPO obteve o menor déficit de implementagao total em compara-
¢do com outras estratégias, reduzindo os custos totais de transacdo em até 37,71%. Kochliaridis et
al. (2023) menciona que o PPO € um algoritmo de alto desempenho que geralmente supera outros
algoritmos de gradiente de politica e baseados em valor. Além disso, F. Liu et al. (2021) e Peng et
al. (2022) sugerem que o PPO € particularmente adequado para lidar com a volatilidade do mercado
de criptomoedas e pode gerar lucros significativos.

O DDPG, por outro lado, € notavel por sua aplicacdo em espagos de estado continuos e tem
sido eficaz na extensdo para o controle de riscos de investimento (Aboussalah et al., 2022; Wang &
Ku, 2022). O TD3 (Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient) é uma extensao do DDPG
que aborda problemas de superestimacgdo de valores Q, como discutido por Jiang e Wang (2023) e
Kabbani e Duman (2022), e pode ser uma alternativa promissora. Além destes, o0 A3C também foi1
mencionado como um método promissor na abordagem ator-critico aplicada ao trading (Felizardo
et al., 2022). A eficicia do SAC em comparacdo com o A2C e PPO € mencionada por F. Li et al.,
mas seu desempenho foi superado pela estratégia de conjunto proposta em seu estudo.

Além disso, Yu et al. propdem uma arquitetura aninhada que combina multiplos algoritmos
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de aprendizado por reforc¢o, incluindo A2C, DDPG e SAC, para selecionar dinamicamente o agente
de decisdo mais adequado e gerar estratégias de negociac@o 6timas em mercados de acdes comple-
xos e dinamicos. Isso sugere que uma abordagem combinada também pode ser eficaz no contexto
de investimento em criptomoedas.

Dadas as caracteristicas dos algoritmos e a literatura apresentada, optou-se por aplicar neste
estudo os algoritmos PPO e o DDPG, que ja tem se mostrado uma abordagem promissora para oti-
mizar portfélios de criptomoedas. O PPO ¢ especialmente atraente devido a sua simplicidade e
adaptabilidade, enquanto o DDPG pode ser valioso em cendrios que envolvem espacgos de estado
continuos e controle de riscos. Além disso, considerar uma combinac¢do de algoritmos pode pro-
porcionar uma estratégia mais robusta e adaptavel as complexidades do mercado de criptomoedas
(Yu et al., 2023).

5.3 Procedimentos Metodolégicos

5.3.1 Dados e Selecao de Criptoativos

Para a realizagdo deste estudo, a conjunto de dados utilizado foi 0 mesmo previamente defi-
nido na secdo 4.3.1, abrangendo os 390 ativos com dados completos desde o ano de 2017. A coleta
de dados do mercado de criptomoedas foi realizada através de uma série de etapas sistemadticas
para obter as informagdes necessdrias para a selecdo dos criptoativos. Foi utilizada a linguagem
de programacdo R para a coleta dos dados didrios de fechamento e volume de cada ativo. Foi uti-
lizada a biblioteca ’quantmod’ e a fung@o getSymbols para extrair os dados histéricos do Yahoo
Finance. Para recuperar o Market Cap na data de inicio do periodo de pesquisa, foi utilizado o site
CoinMarketCap.

Para o tamanho, foi considerado o Market Cap no inicio do periodo de testes, enquanto a
liquidez foi avaliada a partir do volume de negociag¢do no inicio do periodo de testes. Com base
nos critérios mencionados, alguns portfélios foram agrupados com base nos critérios de tamanho e
liquidez. Esses agrupamentos pretenderam que os diferentes segmentos do mercado de criptomoe-
das fossem representados, permitindo um estudo mais detalhado sobre o desempenho de diferentes
tipos de carteiras e a eficdcia da aplicacdo de modelos DRL na otimizagdo dessas carteiras.

O processo de selecdo das criptomoedas buscou representar a diversidade do mercado de
ativos digitais com disponibilidade de dados a partir de 09/11/2017, Buscou-se filtrar o menor
numero de CC que englobasse o mdximo de categorias, de acordo com os dados da CoinGecko,
com developer score diferente de zero, chegando a um conjunto de 27 criptomoedas (Tabela 16).

A diversidade das criptomoedas selecionadas € vasta, abrangendo desde criptomoedas am-
plamente reconhecidas como Bitcoin (BTC) e Ethereum (ETH) até ativos mais especificos como
Viberate (VIB). Este conjunto diversificado permite uma anélise abrangente da eficicia do modelo

DRL na gestdo de portfélios de criptomoedas com caracteristicas distintas. Todas as criptomoedas
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Tabela 16 — Criptomoedas da amostra, com Market Cap Ranking (Rnk), Score de Desenvolvimento

(Dev), Score de liquidez (Liq), e data de inicio (Start)

Coin Categories Rnk Dev Liq Start
Bitcoin (BTC) Layer 1, Cryptocurrency 1 99.241 100.01 27/04/13
Ethereum Layer 1, Ethereum Ecosystem, Smart Contract Platform 2 97.494 95.18 06/08/15
(ETH)
Ripple (XRP) Cryptocurrency 4 83.005 81.07 03/08/13
Binance Coin Layer 1, Ethereum / Moonriver / Polygon / BNB Chain / 5 73.082 73.07 15/09/17
(BNB) Avalanche Ecosystem, Smart Contract Platform, Centrali-
zed Exchange (CEX), Exchange-based Tokens
Cardano (ADA) Layer 1, Cardano Ecosystem, Smart Contract Platform 9 70.27 72.12  17/10/17
Dogecoin BNB Chain Ecosystem, Meme, Cryptocurrency 10 75.114 66.79 14/12/13
(DOGE)
Litecoin (LTC)  Cryptocurrency 13 73.565 69.58 27/04/13
Stellar (XLM) Smart Contract Platform, Cryptocurrency 23 87.516 62.83 05/08/14
Monero (XMR)  Privacy Coins 25 87.299 57.94 20/05/14
Decentraland BNB Chain/Ethereum/Polygon Ecosystem, Play To Earn, 58  58.792 61.80 27/10/17
(MANA) Metaverse, NFT, Entertainment
Neo (NEO) Smart Contract Platform 71 78.441 52.64 08/09/16
Dash (DASH) Privacy Coins, Governance, Cryptocurrency, Masternodes 103 65.377 55.66 13/02/14
Basic Attention Harmony/Avalanche/Polygon/Ethereum Ecosystem 112 76.3 53.59 07/06/17
(BAT)
Gnosis (GNO) Smart Contract Platform, Layer 1, Ethereum /Arbitrum 118 50.522 34.13  30/04/17
/Gnosis Chain Ecosystem, MEV Protection, Prediction Mar-
kets, Protocol, Decentralized Exchange (DEX), Decentrali-
zed Finance (DeFi)
Icon (ICX) Edgeware/Near Protocol Ecosystem, Smart Contract Plat- 153 61.042 40.33  27/10/17
form
Golem (GLM) Ethereum/Polygon Ecosystem, Business Platform 165 44993 56.29 17/11/16
Siacoin (SC) Near Protocol Ecosystem, Storage 180 56.344 36.63 25/08/15
Aragon (ANT) Ethereum/Cosmos Ecosystem, Governance, Software 187 65.421 46.14 13/06/17
Lisk (LSK) Smart Contract Platform 222 88.344 40.86 05/04/16
Nano (XNO) Cryptocurrency 262 86.2  38.51 14/07/17
iExec (RLC) Artificial Intelligence (AI), Ethereum Ecosystem, Oracle 276 54.872 4547 19/04/17
Steem SocialFi, Cryptocurrency 292 71.272 44.63 17/04/16
(STEEM)
Syscoin (SYS) Layer 2, Zero Knowledge (ZK), Identity, Masternodes 294 64943 39.59 19/08/14
Ardor (ARDR)  Smart Contract Platform, Infrastructure 319 10.135 37.19 22/07/16
Request (REQ)  Ethereum/Polygon/Gnosis Chain Ecosystem, Business Ser- 368 42.075 32.15 29/10/17
vices
Ambire AdEx Polygon/BNB Chain/Ethereum/Polkadot Ecosystem, Mar- 641 50.077 40.24  15/09/17
(ADX) keting, Media
Viberate (VIB) Ethereum Ecosystem, Analytics, Music, Entertainment 953 12.5 59.95 25/10/17
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selecionadas estdo listadas na exchange Binance, o que potencialmente simplifica o processo de
execucdo das estratégias indicadas pelos modelos.
Em seguida, o estudo procedeu com a implementacao dos modelos DRL para a selecdo e

otimizacao dessas carteiras, conforme descrito nos objetivos especificos da pesquisa.

5.3.2 Implementacido dos Modelos DRL

Neste estudo, optou-se por uma abordagem de Aprendizado por Refor¢o Profundo - DRL
para a selecdo e otimizacdo de carteiras de investimento em criptomoedas. DRL combina as for-
cas do Aprendizado por Refor¢o (RL) e do Deep Learning, permitindo que os agentes aprendam a
tomar decisoes ideais através da interagdo com o ambiente € maximizem uma recompensa cumu-
lativa. Foram escolhidos os algoritmos Proximal Policy Optimization (PPO), Deep Deterministic
Policy Gradient (DDPG) e Soft Actor-Critic SAC, que t€ém demonstrado desempenho promissor
em contextos financeiros, conforme discutido na secao de revisdo de literatura.

Proximal Policy Optimization (PPO) € um algoritmo de aprendizado por refor¢co que realiza
atualizacdes de politica ndo muito drésticas, para evitar instabilidade no treinamento (Aboussalah
etal., 2022). As equagdes principais do PPO sdo baseadas no cdlculo de uma razao de probabilidade
de politicas, chamada de funcio de vantagem, e na minimizac¢do de uma funcao de perda "clipada",

definida como:
LCLIP(G) =E, min(rt(ﬁ)/lt, clip(r¢(0),1 — e, 1+ e)flt) (5.1)

Em que: 7,(0) é a razdo de probabilidade da politica, A éa vantagem estimada no passo ¢, € € ¢ um
hiperparametro que define o intervalo de "clipagem"para a razao de probabilidade.

O Algoritmo 2 ilustra o modus operandi do modelo PPO. Para esta pesquisa, os valores
selecionados para os hiperparametros especificos foram n_steps = 2048, ent_coef = 0.005,
learning_rate =0.0001,e batch_size =128.

O modelo DDPG € uma técnica de aprendizado por refor¢co que opera em espagos de acdao
continua (Lillicrap et al., 2015), composto por duas redes neurais principais: o ator € o critico. A
rede do ator, p(s]0"), é responsdvel por aprender uma politica deterministica que mapeia estados
para agdes. A rede do critico, Q(s, a|0%), avalia o par estado-agdo fornecendo uma estimativa do
valor Q, que representa o retorno esperado ao se tomar uma a¢do em um determinado estado, sob
uma politica especifica. Ambas as redes sdo inicialmente parametrizadas com pesos aleatdrios e
sdo aprimoradas iterativamente através do treinamento.

Durante o treinamento, sdo definidos os hiperparametros criticos. Para esta pesquisa, os
valores adotados foram batch_size = 128, buffer_size = 50000 ¢ learning_rate =
0.001, parametros essenciais para a convergéncia e a eficacia do modelo.

No problema de alocagdo de portfélio, a cada momento de negociagdo ¢, o agente DDPG

observa informacdes do mercado como dados OHLCV e representa essa observacdo como um
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Algorithm 2 Proximal Policy Optimization (PPO)

1: Inicialize a rede da politica 7y € a rede de valor V4 com pesos aleatérios 6 e ¢

2: Inicialize o buffer de experiéncias D

3: Defina o coeficiente de entropia ent__coef, a taxa de aprendizado &« = learning_rate,
o tamanho do mini-lote M = batch_size e o nimero de passos por atualizacdo T =
n_steps

4: for iteracio=1,2, ... do

5 for ator=1,...,Ndo

6: Execute a politica my,,, no ambiente por 1’ passos

7 Armazene os pares estado-agdo-recompensa (s, a;, ;) no buffer D

8 Calcule a vantagem estimada A, usando as recompensas e os valores estimados

9

: end for
10: for atualizacao=1,...,K do
11: Amostre um mini-lote de tamanho M do buffer D
12: Calcule a razéo de probabilidade r,(f) = %
o1 \ @15t
13: Calcule a funcdo de perda clipada L“/F como:

LELTP () = B, |min(ry(0) Ay, clip(r,(0),1 — €, 1+ €)A,)

14: Atualize § maximizando L¢MP — ent_coef - H|myl(s;)

15: end for

16: Atualize a fun¢@o de valor V; minimizando o erro quadratico médio
17: Ajuste os parametros da politica antiga: 0, < 0

18: end for

vetor. O agente entdo toma uma acdo, que neste contexto € equivalente a escolher um vetor de
pesos para as criptomoedas no portfélio, denotado como a;. O agente recebe uma recompensa
baseada na mudancga no valor do portfélio, que leva ou ndo em consideracio o custo da transacdo
(Wang & Ku, 2022).

Por fim, o SAC é um algoritmo de aprendizado por reforco que enfatiza a maximizagao
da entropia da politica para equilibrar a exploracio e a explotacdo e se baseia em duas fungdes
principais: a fungdo de valor V' e a funcdo de vantagem (), além de uma politica estocdstica . A
funcdo de valor € otimizada para prever a soma esperada de recompensas futuras mais a entropia da
politica, enquanto a fun¢@o de vantagem € utilizada para atualizar a politica de forma a maximizar

essa soma esperada com um coeficiente de entropia ajustdvel.

Esses algoritmos foram implementados usando a biblioteca FinRL (X.-Y. Liu et al., 2020),
uma biblioteca de c6digo aberto dedicada ao uso de DRL para financas quantitativas. A biblioteca
inclui um ambiente de negociacao simulado, onde os algoritmos podem ser treinados e avaliados,

e ferramentas para otimizacdo de hiperparadmetros e avaliacdo de desempenho.
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Algorithm 3 Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

Ll

R N

10:

12:
13:
14:

15:

16:

17:
18:

Inicialize a rede do ator y(s|0*) e a rede critica Q(s, a|0%) com pesos aleatérios
Inicialize as redes alvo ;/(s|0") e Q'(s,a|0%") com os pesos O < O*, §9 + 69
Inicialize o buffer de repeticdo R com o tamanho buffer_size
Defina o tamanho do mini-lote N como batch_size e a taxa de aprendizado o como
learning_rate
for episodio = 1 até M do
Inicialize um processo de ruido aleatério N para exploragio da ag¢do
Receba o estado de observacgdo inicial s;
fort=1até Tdo
Selecione a agdo a; = pu(s¢|0*)+N; de acordo com a politica atual e ruido de explora¢do
Execute a acdo a; e observe a recompensa r; € 0 novo estado s;;1
Armazene a transi¢ao (s;, as, ¢, S¢+1) N0 R
Amostre um minibloco aleatdrio de N transicoes (s;, a;, 74, Si+1) do R
Defina y; = 7; + Q' (841, 1/ (5:41]0")|09") para cada amostra no minibloco
Atualize o critico minimizando a perda: L = + >, (v; — Q(s;, a;/69))?, Em que: y; é
o alvo calculado como a soma da recompensa imediata r; € o valor Q estimado pelo critico
alvo para o préximo estado, descontado pelo fator de desconto . (O objetivo € minimizar essa
perda para aprimorar as estimativas do valor Q.)
Atualize a politica do ator usando o gradiente da politica amostrada (que ajusta os
parametros do ator na dire¢do que maximiza o valor Q):

Si

1
VouJ =~ N Z VaQ(Sa an) ’s:si,a;u(si)Vﬁ“"ﬂ(‘g‘e#)

Atualize as redes alvo:
09 709 + (1 —71)09, 0" « 76" + (1 —1)0"

end for
end for

Construcao das Carteiras e comparacao de desempenho

Para a construcdo das carteiras de investimento, os algoritmos DDPG e PPO foram em-

pregados para otimizar as alocacdes de ativos em carteiras de criptomoedas com diferentes con-

figuracdes de tamanho e liquidez. Como pontos de comparacao, foram implementadas também a

estratégia tradicional de "buy and hold", e a carteia de Minima Variancia.

O desempenho das carteiras construidas através de DRL foram entdo comparados com um

benchmark, que neste caso foi o indice CRIX. Este representa o desempenho global do mercado de

criptomoedas e € uma referéncia para avaliar se as estratégias de investimento adotadas sdo capazes

de superar o mercado como um todo. Além disso, o Indice de Sharpe e o Indice de Sortino foram

calculado para cada carteira, a fim de avaliar o desempenho ajustado ao risco.
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Algorithm 4 Soft Actor-Critic (SAC)

: Inicialize as redes de valor Vj, a rede de vantagem (Jy, € a politica my, com pesos aleatdrios
Inicialize o buffer de experiéncias B com capacidade buffer_size = 100000
Defina o tamanho do lote de treinamento batch_size =128
Defina a taxa de aprendizado 1learning_rate =0.0003
Defina o inicio do aprendizado 1learning_starts =100
Defina o coeficiente de entropia ent__coef como "auto_0.1"para ajuste automdtico
for cada iteracdo do
Selecione ac¢des de acordo com a politica estocdstica atual 7, € armazene no B
Apés learning_starts iteragdes, amostre um lote do 5
Atualize a rede de vantagem ()y minimizando a diferenga do valor Q e o retorno descontado
Atualize a rede de valor V; para minimizar o erro quadratico médio em relac@o ao retorno
esperado e a entropia
Atualize a politica 7, para maximizar a expectativa do valor Q menos a entropia escalada
pelo ent_coef
13: Ajuste o ent__coef se configurado para ajuste automético
14: end for

A 0 R IR A U T e

—_

_
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Este estudo focou também em avaliar se € possivel construir carteiras compostas por ativos
menores € menos liquidos, mas que ainda assim apresentem uma boa relagdo retorno/risco. Isso
€ especialmente importante no mercado de criptomoedas, onde os ativos menores podem, as ve-
zes, oferecer oportunidades de retornos significativos. Paralelamente, uma andlise de sensibilidade
aos Custos de Transac¢do foi realizada para avaliar o impacto destes nas estratégias de selecdo e
otimizacdo de carteiras. Essa andlise comparou o desempenho e a rentabilidade das carteiras em
diferentes condic¢des de custos, identificando os limites em que os custos de transacdo afetam sig-
nificativamente a eficicia das estratégias.

Por fim, com os resultados obtidos, foram feitas anélises comparativas entre as diferentes
estratégias e configuracdes de carteira. Através destas andlises, serd possivel compreender quais
abordagens e combinacdes de ativos resultaram em um melhor desempenho ajustado ao risco.

Também serd essencial analisar a estabilidade e a robustez das carteiras ao longo do tempo.

5.4 Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da implementacido dos modelos de apren-
dizado por reforco profundo (DRL) - especificamente SAC, DDPG e PPO - na selecao e otimizagdo
de carteiras de investimento em criptomoedas, em comparag¢do com as estratégias tradicionais Buy
and Hold (B&H) e o portfélio de Minima Variancia (MV ou MinVar).

Ao considerar ambientes de mercado com e sem custos de transac¢io, buscou-se entender
ndo somente o impacto destes custos na performance dos modelos, mas também avaliar a eficdcia

das estratégias DRL frente a abordagens mais estabelecidas.



5.4. Resultados 107

Tabela 17 — Estatisticas Descritivas dos Retornos das Criptomoedas

Criptomoeda Média Mediana Desvio Padrdo Minimo Madaximo Assimetria Curtose

ADA-USD 0.0033  -0.0000 0.0717  -0.3957 1.3668 5.2572  82.3807
ADX-USD 0.0022  -0.0001 0.0847 -0.4510 1.1880 3.4597  36.8238
ANT-USD 0.0031 0.0007 0.0726  -0.5410 0.4987 0.4988 5.8793
ARDR-USD 0.0016 0.0012 0.0660 -0.3803 0.6684 1.4416  14.9498
BAT-USD 0.0021  -0.0001 0.0634 -0.4022 0.4566 0.5641 5.4628
BNB-USD 0.0039 0.0010 0.0579 -0.4190 0.6976 1.9766  23.9183
BTC-USD 0.0014 0.0009 0.0386 -0.3717 0.2525 -0.1296 7.4989
DASH-USD  0.0006 0.0002 0.0591 -0.3722 0.5704 1.2688  14.2416
DOGE-USD 0.0053  -0.0008 0.1062  -0.4026 3.5555 18.9339  603.5346
ETH-USD 0.0020 0.0008 0.0487 -0.4235 0.2646 -0.2231 5.7075
GLM-USD 0.0022 0.0018 0.0676  -0.4431 0.7263 1.4089 15.7169
GNO-USD  0.0020 0.0001 0.0613  -0.3487 0.6636 0.9759 11.7067
ICX-USD 0.0018 0.0002 0.0725 -0.4466 0.5941 0.7453 7.7177
LSK-USD 0.0009  -0.0001 0.0614 -0.4233 0.3519 0.3283 5.4692
LTC-USD 0.0016 0.0002 0.0542 -0.3618 0.4760 0.7508 9.5145
MANA-USD 0.0048 0.0010 0.0884 -0.4673 1.5474 5.7313  88.7341
NEO-USD 0.0012 0.0006 0.0605 -0.3723 0.4111 0.3592 5.7683
REQ-USD 0.0035 -0.0012 0.0936  -0.4998 2.2521 79778 167.6831
RLC-USD 0.0034 0.0009 0.0816  -0.5250 1.0621 2.0121  23.3259
SC-USD 0.0022  -0.0004 0.0706  -0.4606 0.7938 1.3275 13.9977
STEEM-USD 0.0016 0.0004 0.0701 -0.4764 0.7093 1.7891 19.4344
SYS-USD 0.0026 0.0002 0.0804  -0.4407 1.0223 22866  23.8603
VIB-USD 0.0027 0.0005 0.0878 -0.4740 1.5578 4.3808  65.0091
XLM-USD 0.0025  -0.0004 0.0627 -0.3363 0.7492 2.3845  22.9288
XMR-USD 0.0015 0.0020 0.0518 -0.4139 0.4119 -0.0743 7.8556
XNO-USD 0.0038  -0.0014 0.0835 -0.4434 1.1088 3.4391 32.9100
XRP-USD 0.0026  -0.0006 0.0661 -0.4233 0.8347 3.0581 31.6876
Geral 0.0024 0.0000 0.0700 -0.5410 3.5555 5.1822  165.3915

Por meio da Tabela 17, é possivel identificar algumas caracteristicas dos retornos das 27
criptomoedas selecionadas para a amostra. A maioria das criptomoedas exibe uma mediana de
retorno proxima a zero, indicando um retorno marginal em muitos periodos. Ao avaliar a média
dos retornos em conjunto com os desvios padrdo associados, a Dogecoin apresenta uma média
de retornos relativamente alta (0.0053), com desvio padrdo vinte vezes maior, identificando uma
volatilidade consideravel, mas ainda assim € a terceira criptomoeda com menor razio entre o desvio

padrdo e a média, atrds da Descentraland e BinanceCoin.

Além disso, vérias criptomoedas, como DOGE-USD e MANA-USD, tém distribui¢des de
retorno altamente assimétricas, com caudas longas a direita, indicando a presenca de retornos extre-
mamente positivos. Quanto a curtose, que indica a espessura das caudas da distribui¢do de retorno,
criptomoedas como a Dogecoin e Request exibem valores de curtose superiores, sugerindo a pre-
senca de eventos extremos (tanto positivos quanto negativos) nos retornos desses ativos. Em uma
visdo geral, as estatisticas apresentam uma média de retorno de 0.0024 e um desvio padrdao de

0.0700, destacando a natureza volatil e potencialmente lucrativa das criptomoedas.
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Figura 6 — Evolucgao dos retornos das criptomoedas da amostra

Pela Figura 6, nota-se que o periodo delimitado para trade foi um periodo de indefini-
cdo/acumulacdo em que, com poucas excecdes, as CC da amostra apresentaram um desempenho
negativo ou andaram de lado.

O pacote FinRL foi empregado para explorar o desempenho de trés modelos de aprendizado
por refor¢o profundo: SAC, DDPG e PPO no contexto do mercado de criptomoedas. Estes modelos
foram analisados sob duas condic¢des distintas: uma em que os custos de transagdo (tc) nao foram
considerados e outra em que esses custos, fixados em 0,1% (conforme taxados pela Binance, onde
todas as criptomoedas da amostra estao listadas), foram levados em conta.

Utilizou-se como benchmark o CRIX - um indice especifico que representa o comporta-
mento geral do mercado de criptomoedas. Adicionalmente, para fins de comparagao, foram inclui-
das estratégias de Buy and Hold (B&H) e um portfélio de Minima Varidncia (MV). Embora B&H
e MV ndo sejam propriamente benchmarks, foram utilizados como parametro para comparar a per-

formance dos modelos de machine learning em comparagao com outras abordagens tradicionais.

5.4.1 Desempenho dos modelos para o conjunto completo - All CC

O desempenho de todos os portfolios com a amostra completa, com e sem custos de tran-

sacdo, € apresentado na Figura 7a. O modelo DDPG manteve-se por quase todo o periodo de trade



5.4. Resultados 109

Tabela 18 — Performance dos portfélios contendo as 27 criptomoedas da amostra (grupo all_CC.)

Benchmarks No transaction cost With transaction cost
Metric CRIX B&H SAC DDPG PPO MV SAC DDPG PPO MV
R, 0.079  0.054 0.075 0.106 0.053 0.192 -0.018  0.007 0.054 0.032
Racum 0.113  0.077 0.107 0.154 0.076  0.280 -0.025 0.009 0.076  0.046
Vol. 0.432  0.490 0.497 0499 0490 0.464 0479 0482 0489 0423
S 0.389  0.356 0.397 0456 0355 0.610 0.205 0.258 0355 0.289
CaR 0.219  0.157 0.210 0.303 0.156 0.622 -0.049  0.018 0.157 0.106
Stab. 0.502 0.212 0.205 0300 0210 0.566 0.127 0.154 0210 0.317
MDD -0.359 -0.342 -0.355 -0.351 -0.342  -0.308 -0.368 -0.372 -0.342 -0.304
Q 1.089  1.067 1.076 1.086  1.067 1.125 1.039 1.049 1.067 1.055
SoR 0.580  0.480 0.539 0615 0479 0.880 0.274 0347 0479 0.391
Skew 0.607 -0.618 -0.687 -0.648 0.065 -0.757 -0.691 -0.647 -0.664
Kurt. 10.040 5.703 5.400 5.814 9.374 6.373  6.501 5811 70911
TR 1.040  0.979 1.027 0991 0982 0.967 0965 0914 0980 0.930
VaR -0.054 -0.061 -0.062 -0.062 -0.061 -0.057 -0.060 -0.060 -0.061 -0.053
« 0.000 0.014 0.064 0.097 0.039 0.140 -0.035 -0.010 0.039 0.002
I5) 1.000  0.790 0.783 0.780 0.785 0.750 0.775 0.780 0.785  0.696

Nota: R, = Annual return, R,cum = Cumulative returns, Vol. = Annual volatility, S = Sharpe Ratio, CaR
= Calmar Ratio, MDD = Max drawdown, {2 = Omega Ratio, SoR = Sortino Ratio, TR = Tail ratio, VaR =
Daily value at risk, « = Alpha, 5 = Beta.

com a melhor performance dentre todos os portfélios. Entretanto, ao final, o portfélio de Minima
Variancia teve uma propulsdo possivelmente justificada pelos ultimos arrojados reajustes de pesos,
em que aumentou sua exposi¢ao a ativos com menor valor de mercado, e implicou nos resultados
da Tabela 18.

A Tabela 18 apresenta o desempenho dos portf6lios gerenciados por modelos de apren-
dizado por refor¢o profundo em comparagdo aos benchmarks e ao método de Minima Variancia.
Observa-se que, em termos de retorno anual 7, e retorno acumulado R,ym, 0s modelos DDPG e
SAC sem custos de transacdo supera os benchmarks CRIX e B&H. No entanto, quando os custos
de transa¢do sdo levados em conta, o desempenho destes modelos apresentaram declinio acentu-
ado. Por outro lado, o modelo MinVar destaca-se por seu alto retorno anual 12, e acumulado Racym,
superando os demais modelos,especialmente quando ndo considerados os custos de transacgao. Isso
sugere que, apesar do avanco tecnoldgico dos modelos DRL, o método tradicional MV ainda man-

tém uma forte posicao, especialmente em termos de efici€ncia de retorno.

Quanto as métricas de risco, como a volatilidade anual (Vol.), a razdo de Sharpe (5), e o
méaximo drawdown (MDD), ha uma variedade no desempenho dos modelos DRL. O modelo PPO
apresenta uma volatilidade e um MDD similares aos benchmarks, indicando uma gestao de risco
moderada. O portfélio MinVar demonstra uma menor volatilidade e um menor MDD em compara-
¢do com os benchmarks e os modelos DRL, reafirmando a sua robustez na minimiza¢ao do risco.
Isso € particularmente evidente ao considerar os custos de transacdo, quando o MV ainda apresenta
um desempenho superior ao demais, exceto ao PPO, que parece acompanhar a performance do

portfélio B&H. Em contraste, o modelo SAC mostra um desempenho misto, com uma boa razao
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(1) all_CC-tc_SAC

de Sharpe, mas um MDD e uma volatilidade relativamente altos, refletindo uma abordagem mais
agressiva na busca por retornos elevados. Esta andlise sugere que, enquanto os modelos DRL ofe-
recem oportunidades promissoras para a maximizac¢ao de retornos em portfélios de criptomoedas,
o método MV continua sendo uma escolha sélida para investidores que priorizam a minimizagao
de riscos, ndo se podendo refutar a relevancia da teoria moderna de portfélios de Markowitz no
contexto de mercados emergentes como o das criptomoedas. Isso sugere também que, apesar da
sofisticacao dos algoritmos de aprendizado por reforco profundo, eles podem nao superar consis-

tentemente os métodos tradicionais de investimento em todas as condi¢des de mercado.

A andlise da Tabela 19 revela diferengas interessantes na quantidade de rebalanceamentos

realizados por diferentes estratégias de gestdao de portfolio de criptomoedas, considerando cendrios
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Tabela 19 — Pesos dos portfélios contendo as 27 criptomoedas da amostra (grupo all_CC.)

TC  Strategy ' Weights . Rebalances
min mean max min  mean max

DDPG 0.020 0.037 0.062 52 520 52
ndio PPO 0.037 0.037 0.037 0 6.1 24
SAC 0.018 0.037 0.052 7 7.0 7
MV 0.000 0.037 0.100 0 857 273
DDPG 0.018 0.037 0.053 65 65.1 67

sim PPO 0.037 0.037 0.038 0 23 19
SAC 0.019 0.037 0.053 14 140 14
MV 0.000 0.037 0.100 0 857 273

com e sem custos de transa¢do. O modelo PPO mostra a menor média de variacdo, o que sugere
uma estratégia estdvel e com rebalanceamentos minimos direcionados a ativos especificos. Quando
adicionados os custos de transacdo, a frequéncia de rebalanceamento foi reduzida, o que faz sentido

por minimizar o impacto dos custos de transacao no retorno do portfélio.

SAC e DDPG também apresentam um nimero consistente de rebalanceamentos do qual
participaram todos os ativos, refletindo uma abordagem moderada. Curiosamente, ao introduzir
os custos de transacdo, observou-se um aumento expressivo no nimero de rebalanceamentos para
ambos, sugerindo que os modelos sdo sensiveis ao custo de transacdo, mas de forma contra intui-
tiva, pois os aumentos nas atividades de negociacdo podem ter implicacdes para o risco-retorno
do portfélio. Diferentemente, o modelo MinVar apresenta uma faixa extensa de rebalanceamentos

(préxima a uma por dia), indicando uma abordagem altamente dindmica na alocacio de ativos.

Tabela 20 — Estatisticas Z-score do teste LW comparando os Indices Sharpe em carteiras com cus-
tos de transagdo (acima da diagonal) e carteiras sem custos (abaixo da diagonal) para
o portfolio all_CC.

DDPG MinVar PPO PTF SAC
DDPG - 0.2824 0.2349 0.2346 0.0897
MinVar -0.1601 - -0.0490 -0.0493 -0.1987
PPO -0.2077 0.0489 - -0.0003 -0.1489
PTF -0.2103 0.0493 0.0002 - -0.1486
SAC 0.1087 -0.1987 0.1489 0.1486 -

Nota: Os niveis de significincia de 1%, 5% e 10% séo representados por ¥, 4 ¢ e, respectivamente.

Para comparar os Indices Sharpe de diferentes estratégias de portfélio, a Tabela 20 traz
os valores de Z-score do teste de Ledoit e Wolf (LW). A maioria dos Z-scores estdo proximos de
zero, sugerindo que as diferencas nos Indices Sharpe entre as estratégias nio sdo estatisticamente
significativas. A partir disso, em termos de Indice Sharpe, ndo se pode afirmar que as estratégias de

portfélio analisadas t€ém desempenhos distintos, considerando ou ndo os custos de transacgao.
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Figura 8 — Large MC and Large MC-tc

5.4.2 MC-large

(i) large_MC_tc_SAC

Considerando portfélios compostos pelas criptomoedas mais liquidas e com maior capita-

lizagdo de mercado da amostra (acima de U$1 bilhdo de Market Cap e U$100 milhdes de volume

negociado na data de inicio dos testes), a Tabela 21 e Figura 8 apresentam suas performances e

distribui¢des de pesos.

Visualmente, ndo houve uma distin¢cao notdvel entre os modelos no periodo de testes (Fi-

guras 8a e 8b). O modelo DDPG se sobressaiu ao final do periodo com o maior retorno anual 17, e

acumulado R,.,, sem custos de transacao, indicando sua eficicia em maximizar retornos em con-

dicdes ideais. No entanto, quando se consideram os custos de transac¢ao, o desempenho de todos os

modelos exceto PPO diminuiu. Novamente, o modelo PPO acompanhou a performance do modelo
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Tabela 21 — Performance dos portfélios contendo as criptomoedas acima da média de Market Cap
da amostra (grupo MC-large).

Benchmarks No transaction cost With transaction cost
Metric CRIX B&H SAC DDPG PPO MV SAC DDPG PPO MV
R, 0.079  0.076 0.051 0.129 0.076  0.077 0.011 0.027 0.075 0.047
Raocum 0.113  0.109 0.073 0.187 0.109 0.109 0.015 0.039 0.108 0.067
Vol. 0.432  0.494 0.500 0.513 0.493 0.494 0.480 0514 0494 0.494
S 0.389  0.394 0.350 0489 0.393 0.394 0.262 0308 0392 0.338
CaR 0.219  0.238 0.144  0.394 0.239 0.240 0.033 0.076 0.236  0.147
Stab. 0.502  0.246 0.281 0.284 0.242 0.247 0.166 0.177 0239 0.241
MDD -0.359 -0.319 -0.354 -0.328 -0.319 -0.319 -0.322  -0.356 -0.319 -0.319
Q 1.089 1.078 1.067 1.100 1.078 1.078 1.050 1.059 1.078 1.067
SoR 0.580 0.574 0.498 0.739 0.573 0.575 0.369 0442 0571 0.491
Skew 0.607 -0.025 1.017 0429 0433 -0.058 0.170 0.437 0436
Kurt. 10.040 5479 12974 8.702  8.692 5.805 5.903 8.742 8.636
TR 1.040 0.979 1.125 0961 0979 0.979 0.995 1.046  0.980 0.979
VaR -0.054 -0.061 -0.062 -0.064 -0.061 -0.061 -0.060 -0.064 -0.061 -0.062
« 0.000  0.037 0.037 0.119 0.061 0.037 -0.004 0.020 0.061 0.032
15} 1.000  0.782 0.800 0.799 0.777 0.782 0.751 0.801 0.778 0.783

Nota: R, = Annual return, R,cum = Cumulative returns, Vol. = Annual volatility, S = Sharpe Ratio, CaR =
Calmar Ratio, MDD = Max drawdown , €2 = Omega Ratio, SoR = Sortino Ratio, TR = Tail ratio, VaR =
Daily value at risk, « = Alpha, 3 = Beta.

Tabela 22 — Pesos dos portfélios contendo as criptomoedas da amostra (grupo MC-large.)

TC  Strategy . Weights .Rebalances
min mean max min mean max

DDPG 0.049 0.100 0.134 1 1.0 1
ndo PPO 0.100 0.100 0.101 1 1.4 3
SAC 0.059 0.100 0.179 14 140 14
MV 0.100 0.100 0.100 0 0.0 0
DDPG 0.074 0.100 0.202 1 1.0 1

sim PPO 0.100 0.100 0.101 2 29.5 78
SAC 0.059 0.100 0.161 1 1.0 1
MV 0.100 0.100 0.100 0 0.0 0

B&H, bem como o modelo de Minima Variancia, que em portfélios com poucos ativos demons-

trou uma abordagem estdavel, com pesos médios constantes e nenhum rebalanceamento, refletindo

estratégias passivas de investimento.

54.3 MC-small

A Figura 9 e Tabela 23 apresentam a performance de portfélios compostos por criptomoe-

das com capitaliza¢do de mercado abaixo de 200 milhdes de ddlares (na data de inicio dos testes).

Em geral, os retornos anuais 1, € acumulados [?,c,m $30 mais elevados neste grupo em comparacio

com oS benchmarks.

Destaca-se o modelo SAC, que consistentemente se distingue dos demais tanto em retorno

anual quanto acumulado, tanto na auséncia dos custos de transa¢ido quanto ao considera-los. Curi-
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Figura 9 — Small MC and Small MC-tc

osamente, como pode ser visto a partir da Tabela 24, para apenas manter um desempenho similar
considerando os custos de transacao, o modelo optou por realizar 21 rebalanceamentos a mais. Este
resultado pode sugerir que a estratégia SAC seja particularmente eficaz em portfélios de criptomo-
edas de menor capitalizacdo, potencialmente devido a sua capacidade de capturar ganhos signifi-
cativos em ativos mais volateis e de alto risco. Por outro lado, o DDPG apresenta um desempenho
mais modesto em termos de retorno, enquanto o PPO, assim como nos demais grupos de ativos,

acompanhou a performance da carteira B&H, com variacdes milesimais em seus pesos.

Do ponto de vista do risco, apesar de uma maior volatilidade anual (Vol.), o modelo SAC
apresenta um Sharpe Ratio (S) e um Sortino Ratio (SoR) altos, indicando uma eficiente compensa-

¢do de risco-retorno. Além disso, o Calmar Ratio (CaR) para o SAC € notavelmente superior ao dos



5.4. Resultados 115

Tabela 23 — Performance dos portf6lios contendo as criptomoedas abaixo da média de Market Cap
da amostra (Grupo MC-small)

Benchmarks No transaction cost With transaction cost
Metric CRIX B&H SAC DDPG PPO MV SAC DDPG PPO MV
R, 0.079  0.186 0.286 0.058 0.185 0.186 0.287 0.024 0.187 0.160
Rucum 0.113  0.272 0427 0.083 0271 0.272 0.428 0.033 0274 0.233
Vol. 0.432  0.526 0.574 0520 0.525 0.526 0.581 0.502 0.526  0.526
S 0.389  0.590 0.724 0370 0.588 0.590 0.722 0300 0.591 0.548
CaR 0.219  0.492 0.707  0.152 0490 0.494 0.697 0.062 0495 0424
Stab. 0.502 0.318 0.327 0.188 0320 0.318 0.296 0.159 0321 0.321
MDD -0.359 -0.377 -0.404 -0.382 -0.377 -0.377 -0.412 -0.382 -0.377 -0.377
Q 1.089 1.113 1.146 1.072  1.113 1.113 1.146 1.057 1.114 1.105
SoR 0.580  0.827 1.080 0.518 0.824 0.827 1.094 0411 0829 0.767
Skew 0.607 0.276  -0.199 -0.401 -0.398 0.503 -0.480 -0.394 -0.391
Kurt. 10.040 6.688 6.930 5275 5.249 7415 6.069 5276 5.228
TR 1.040  0.898 1.050 0900 0.896 0.898 0974 0.823 0.897 0.896
VaR -0.054 -0.065 -0.071 -0.065 -0.065 -0.065 -0.071 -0.063 -0.065 -0.065
« 0.000 0.173 0.331 0.063 0.198 0.173 0.339  0.024 0200 0.172
153 1.000  0.746 0.748 0.761 0.741 0.746 0.734  0.736  0.741 0.746

Nota: R, = Annual return, R,cum = Cumulative returns, Vol. = Annual volatility, S = Sharpe Ratio, CaR =
Calmar Ratio, MDD = Max drawdown , €2 = Omega Ratio, SoR = Sortino Ratio, TR = Tail ratio, VaR =
Daily value at risk, & = Alpha, /5 = Beta.

Tabela 24 — Pesos dos portfélios contendo as criptomoedas da amostra (grupo MC-small.)

TC  Strategy . Weights .Rebalances
min mean max min mean max

DDPG 0.054 0.100 0.161 3 3.0 3
ndio SAC 0.054 0.100 0.146 1 1.0 1
PPO 0.100 0.100 0.101 1 4.9 7
MV 0.100  0.100 0.100 0 0.0 0
DDPG 0.045 0.100 0.134 2 2.0 2
sim SAC 0.049 0.100 0.161 22 220 22
PPO 0.100 0.100 0.101 1 5.2 23
MV 0.100 0.100 0.100 0 0.0 0

benchmarks, reforcando a ideia de que, embora investir em criptomoedas de menor capitalizacdao
possa ser mais arriscado, estratégias como a SAC podem oferecer retornos compensadores. Con-
tudo, apesar de os resultados indicarem uma distin¢do entre os modelos, com destaque do modelo
SAC para o grupo de criptomoedas de menor capitalizag¢do, o teste LW, que comparou as razdes
de Sharpe tanto entre as estratégias quanto entre os grupos, ndo confirmou diferenca significativa

entre deles.

5.4.4 Vol-low-liquid

Na Tabela 26 e Figuras 10a e 10b, observa-se a performance dos portfélios compostos por
criptomoedas com volume abaixo de U$5 milhdes da amostra (na data de inicio dos testes), o que

pode sugerir menor liquidez e, potencialmente, maior volatilidade.
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Tabela 25 — Estatisticas Z-score do teste LW comparando os Indices Sharpe em carteiras com cus-
tos de transacdo (acima da diagonal) e carteiras sem custos (abaixo da diagonal) em
portfélios separados por Market Cap.

(a) Portfélio large_ MC. (b) Portfélio small_MC.
DDPG MinVar PPO PTF SAC DDPG MinVar PPO PTF SAC
DDPG - 0.3384 0.3444 0.3391 0.3174 - 0.3223  0.0152 0.0154 -0.1880
MinVar 0.1390 - 0.0062 0.0008 -0.0218 0.6486 - -0.3182  -0.3179 -0.5289
PPO 0.1383  -0.2058 - -0.0055 -0.0280 0.3521 -0.2058 - -0.0008  -0.2035
PTF 0.1396  0.2221  0.0002 - -0.0226 0.3524 0.2221  0.0002 - -0.2038
SAC 0.4537 0.4405 0.2229 0.2237 - 0.0391 -0.3089 -0.3687 -0.3657 -

Nota: Os niveis de significincia de 1%, 5% e 10% sao representados por %, 4 ¢ e, respectivamente.

Tabela 26 — Performance dos portfélios contendo as criptomoedas abaixo da média de Volume da
amostra (Grupo VOL_low_liquidCC)

Benchmarks No transaction cost With transaction cost
Metric CRIX B&H SAC DDPG PPO MV SAC DDPG PPO MV
R, 0.079  0.097 0.085 -0.028 0.097 0.097 0.143 0.177  0.097 0.070
Racum 0.113  0.140 0.122 -0.039 0.140 0.140 0.208 0.258 0.140 0.100
Vol. 0.432 0.534 0.529 0510 0533 0.534 0.546 0580 0.533 0.534
S 0.389  0.444 0422 0204 0444 0.444 0.519 0569 0444 0.396
CaR 0.219  0.250 0.225 -0.072 0.251 0.251 0.368 0421 0251 0.180
Stab. 0.502  0.145 0.166 0.023 0.148 0.145 0.201 0.136  0.148 0.147
MDD -0.359 -0.388 -0.379 -0.388 -0.388 -0.388 -0.389 -0.419 -0.388 -0.388
Q 1.089 1.085 1.080 1.038  1.085 1.085 1.100 1.114 1.085 1.076
SoR 0.580 0.619 0.581 0.272 0.619 0.619 0.742  0.837 0.619 0.552
Skew 0.607 -0.518 -0.809 -0.417 -0.417 -0.120  0.310 -0416 -0.410
Kurt. 10.040 5756 5869 5750 5.728 5.676 8233 5754 5.696
TR 1.040  0.983 0.933 0994 0982 0.983 1.029  0.967 0.980 0.981
VaR -0.054 -0.066 -0.066 -0.064 -0.066 -0.066 -0.068 -0.072 -0.066 -0.066
« 0.000  0.081 0.089 -0.033 0.107 0.081 0.161 0.221 0.107 0.284
B8 1.000 0.785 0.797 0.793 0.780 0.785 0.772 0.754 0.781 0.410

Nota: R, = Annual return, R,cum = Cumulative returns, Vol. = Annual volatility, S = Sharpe Ratio, CaR =
Calmar Ratio, MDD = Max drawdown , ) = Omega Ratio, SoR = Sortino Ratio, TR = Tail ratio, VaR =
Daily value at risk, o = Alpha, § = Beta.

A Tabela 26 mostra que, sob condi¢des sem custos de transacdo, o SAC e o PPO alinham-
se de perto com os benchmarks CRIX e B&H em termos de retorno anual 12, € acumulado R,cum,
enquanto o DDPG apresentou um desempenho inferior e negativo. Interessantemente, ao se intro-
duzirem os custos de transagcdo, o modelo SAC superou tanto os benchmarks quanto o modelo de
Minima Variincia, enquanto o DDPG reverteu o sinal e passou a apresentar a melhor performance
dentre todas as estratégias. Entretanto, pelo teste Ledoit-Wolf (Tabela 28), ndo se péde confirmar
diferenca entre as razdes Sharpe desses portfolios.

A Tabela 27 revela as estratégias de alocacdo de ativos e rebalanceamentos dos modelos.
O MV manteve pesos iguais e sem rebalanceamento, tanto em cendrios com quanto sem custos de

transacdo. Por outro lado, o PPO teve uma maior frequéncia de rebalanceamentos, mas com minima
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e DDPG ww= SAC wem PPQ wmm= CRIX B&H Min-Variance

e DDPG wwm SAC wwm PPQ e CRIX B&H

Min-Variance

Sep 2022 Nov 2022 Jan 2023 Mar 2023 May 2023 Jul 2023 Sep 2022 Nov 2022 Jan 2023 Mar 2023 May 2023 Jul 2023
(a) Low Liquid (b) Low Liquid-tc
DDPG PPO DDPG PPO
03 03 03 L 03
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—— Greater than 500MM
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—— Greater than 100MM
—— Lower than 100MM
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~— Greater than 108
—— Greater than 500MM

—— Greater than 100MM
—— Lower than 100MM
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(c) Low liquid DDPG (d) Low liquid PPO (e) Low liquid-tc DDPG  (f) Low liquid-tc PPO
SAC MV SAC
07 l 07 07
06 06 06
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03 l 03 03
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Figura 10 — Low-liquid and Low-liquid-tc

variagcdo. J4 os modelos DDPG e SAC tiveram apenas uma alteracdo em suas posi¢des, mas com

pesos bem variados, embora nunca menores que 5%.

5.5 Discussao e Conclusoes

Em todos os subgrupos de ativos testados, notou-se que o modelo PPO fez uma gestao

aproximadamente igual dos pesos, obtendo a mesma performance da carteira B&H. Isso pode ser

justificado pela natureza do algoritmo PPO, que utiliza uma restri¢do de regido de confianga no

espaco de politica, desencorajando os agentes de RL a tomar acdes agressivas e tendendo a ser

mais conservadoras e focadas na diversificagdo (Aboussalah et al., 2022).
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Tabela 27 — Pesos dos portfélios contendo as criptomoedas da amostra (grupo low_liquidCC.)

TC  Strategy ' Weights .Rebalances
min mean  max min  mean max

DDPG 0.054 0.100 0.146 1 1.0 1
ndio PPO 0.099 0.100 0.101 1 7.6 14
SAC 0.074 0.100 0.202 1 1.0 1

MV 0.100 0.100 0.100 0 0.0 0
DDPG 0.059 0.100 0.161 1 1.0 1

sim PPO 0.099 0.100 0.101 0 6.9 11
SAC 0.045 0.100 0.123 1 1.0 1
MV 0.100 0.100 0.100 0 0.0 0

Tabela 28 — Estatisticas Z-score do teste LW comparando os Indices Sharpe em carteiras com cus-
tos de transagdo (acima da diagonal) e carteiras sem custos (abaixo da diagonal) para
o portfolio low_liquidCC.

DDPG MinVar PPO PTF SAC
DDPG - 0.0031 0.0606 0.0577 -0.3057
MV -0.2704 - 0.0575 0.0546 -0.3089
PPO -0.2141  -0.0469 -0.0029 -0.1489

PTF -0.2141  -0.0495 0.0026 - -0.1486
SAC 0.0205 0.2642 0.0744 0.0750 -

Nota: Os niveis de significancia de 1%, 5% e 10% sdo representados
por %, # € e, respectivamente.

Identificou-se que os modelos DRL ndo entregaram resultados consistentes em carteiras
com muitos ativos (Figura 7) nem nas carteiras compostas apenas pelas blue ships do mercado
cripto (Figura 8), situagdes em que a estratégia B&H atendeu suficientemente bem sem necessitar
de esforco computacional. Ja para carteiras com ativos menores e/ou menos liquidos, os modelos

SAC e DDPG se destacaram com resultados amplamente superiores aos benchmarks.

Ao aplicar o teste Ledoit-Wolf (LW), que compara as razdes de Sharpe inter portfélios,
entre as estratégias e entre os subgrupos de ativos que compuseram as carteiras, nao foi compro-
vada, entretanto, diferenca significativa entre elas. Essa auséncia de significincia talvez possa ser
atribuida a especificidade dos portfélios compostos por criptomoedas, conhecidas por sua natureza
excepcionalmente volatil e com periodos de assimetria positiva. Assim, métricas que consideram
apenas a volatilidade total, como a razdo de Sharpe, podem nao ser tao adequada quanto medidas
de risco que se concentram especificamente na volatilidade negativa, como a razdo de Sortino, ou
medidas de risco condicional (CVaR), as quais poderiam fornecer uma avaliagdo mais precisa do
desempenho do portfélio ao considerar a tolerancia ao risco na parte inferior da distribui¢do de

retornos.
Para as carteiras compostas pelo conjunto completo de ativos da amostra, a estratégia de

Minima Variancia ofereceu retornos superiores em comparagdo com a abordagem passiva de com-

prar e manter, durante o periodo analisado, e com as estratégias DRL. Entretanto, ao ser ponderada
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a eficdcia do MV considerando os custos associados ao rebalanceamento de ativos, verificou-se que
essa vantagem deixou de existir. Assim mesmo, ainda mostrou desempenho superior as estratégias
DRL (exceto PPO) nesse caso, o que pode ser explicado pela liberdade que o modelo de Minima
Variancia possui de zerar os pesos dos ativos que ndo atendem suas restricdes, 0 que parece ser
vetado aos modelos DRL em suas configuragdes padrao. Além disso, é importante considerar que
o desempenho dos modelos DRL € afetado pelo nimero de ativos, dado que a complexidade do
espaco de acdo aumenta, tornando o treinamento mais desafiador (X.-Y. Liu et al., 2020)

Os achados indicam que a sensibilidade das carteiras de criptomoedas as variagdes nos
custos de transacdo é um fator que afeta a performance das estratégias de selecdo e otimizagdo
de portfélios. Em cendrios sem custos de transacao, a estratégia MinVar e o modelo DDPG apre-
sentaram desempenho superior no conjunto completo de ativos, enquanto em cenarios com custos
de transacdo, a ordem de desempenho das estratégias mudou. Na categoria de criptomoedas com
maior capitalizacdo de mercado, o DDPG destacou-se em cendrios sem custos de transacdo mas,
a partir de sua inclusdo, perdeu sua posicao de protagonismo. Isso sugere que, embora o DDPG
seja eficaz em maximizar retornos em um ambiente sem custos, seu desempenho € sensivelmente
impactado pela inclusdao de custos de transagdo. Para as criptomoedas de menor capitalizacdo, o
modelo SAC demonstrou ser o mais resiliente, mantendo o topo do desempenho tanto em cendrios
incluindo ou desconsiderando os custos de transacao.

Por fim, nos portfélios compostos por ativos com menores volumes de negociagcao, os mo-
delos DDPG e o SAC tiveram um desempenho superior em um ambiente com custos de transagao,
mostrando que podem efetivamente lidar com a volatilidade e as particularidades de portfélios
compostos por ativos menores € menos liquidos. Esses resultados indicam que a inclusdo de custos
de transacdo € um fator critico na avaliacdo da eficicia das estratégias de investimento em cripto-
moedas. Estratégias que podem parecer promissoras em um cendrio sem custos podem nao manter
sua vantagem quando os custos sdo considerados. Isso ressalta a importincia de avaliar estratégias
de investimento em condi¢des que se assemelhem o mais préximo possivel do ambiente real de
negociacao, onde os custos de transa¢do costumam desempenhar um papel significativo.

Em portfélios "vencedores"(compostos por ativos com bom desempenho no periodo), os
modelos de machine learning sempre superam o MV, mas percebe-se que esses modelos precisam
ser configurados para serem capazes de rejeitar ativos com indicadores ruins, pois na configuracio
original ndo zeram pesos para ativo algum.

Outro ponto a ser aprimorado nos modelos para aplica¢do pratica no mundo real é a pos-
sibilidade de uma parte do montante das carteiras ser alocada em caixa de oportunidade, o que é
muito relevante em ambientes altamente volateis como o das criptomoedas. Foram realizados testes
adicionais com a inclusao de uma moeda estavel (USDT) na expectativa de que os modelos tives-
sem um reftigio em condicdes de aumento de volatilidade, mas ndao houve melhora nos modelos

com sua inclusdo, pelo contrario.
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Os modelos de DRL, em particular o DDPG e SAC, mostraram potencial para melhorar os
retornos em relacdo as estratégias cldssicas. No entanto, a incorporagdo de custos de transacao pode
em alguns casos reduzir a vantagem desses modelos, sublinhando a necessidade de otimizacdes
adicionais e consideracdes cuidadosas sobre as frequéncias de negociacdo. Concluiu-se que os
modelos de aprendizado por reforco profundo mostram potencial para superar estratégias cldssicas
em determinadas condi¢des, como também identificado por Aboussalah et al. (2022), mas percebe-
se a necessidade de mais pesquisas para que se tornem efetivos para aplicacdo ao mercado de
criptomoedas.

Percebe-se a necessidade de calibrar o ajuste dos modelos DRL para que tenham maior
consisténcia, considerando diferentes configuragdes como: as proporgdes entre os periodos de trei-
namento e teste (Santos et al., 2023), filtragem de recursos descartando um dentre os que apresen-
tarem correlacdo acima de 60% (Gort et al., 2022); a combina¢do de modelos DRL usando uma
estrutura de aprendizagem por refor¢o aninhada, como proposto no estudo de Yu et al. (2023).

Para pesquisas futuras, sugere-se a inclusdo de informacdes adicionais, como sentimento
de mercado e aten¢do da midia (Souza, Barboza, & Garruti, 2023); inclusdo de controle de risco de
quebra do mercado (X.-Y. Liu et al., 2020); inclusao de estimadores de volatilidade futura (Fiorucci
et al., 2022a), que se mostraram bastante promissores no estudo 2. Além disso, os modelos de
Machine Learning precisam ser adequados para permitir uma maior flexibilidade em termos de
rebalanceamentos, incluindo pesos nulos e a op¢do de manter posi¢des em caixa, o que € particu-

larmente relevante em mercados volateis.
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6 Conclusoes Gerais

Diferentes aspectos financeiros das criptomoedas tém sido cada vez mais estudados por
pesquisadores e profissionais de mercado desde 2012. O interesse no assunto € claramente justifi-
cado, pois as moedas virtuais conquistaram um espago significativo como ativo de investimento em
todo o mundo.

Assim, a partir do objetivo geral de investigar o potencial e a efetividade de estratégias
avancadas de gestdo de portfélios compostos por criptomoedas e suas implicagdes esta tese foi
desenvolvida em trés estudos, sendo o primeiro para embasar e verificar lacunas de pesquisa e 0s
demais abarcaram duas dessas oportunidades.

Mais especificamente, o primeiro estudo envolveu uma andlise sistemdtica da literatura
académica sobre criptomoedas com foco em gestdo de risco, utilizagdo em portfélios e efici€éncia
de mercado segundo a Hipétese do Mercado Eficiente (HME). Além disso, a regionalidade foi um
tema examinado, a fim de verificar como essa questdo tem sido aplicada nesse contexto. O protocolo
Methodi Ordinatio auxiliou na etapa de sele¢do e ranqueamento dos 108 estudos considerados na
base final, que foram classificados e codificados em sete categorias de anélise.

No segundo estudo, investigou-se o desempenho de uma estratégia de investimento em
criptomoedas usando um estimador autorregressivo de volatilidade. Os resultados da otimizagao
do MTS5 indicaram a sensibilidade da estratégia RTS Garch as diferentes configuragdes. A am-
pla variacio nos lucros e perdas sugere que pequenas mudangas nas configuracdes podem ter um
impacto significativo no desempenho, o que € esperado em mercados voldteis como o de cripto-
moedas. Destacou-se a importancia da personalizacao, pois ndo existe uma configuracdo tnica que
seja a melhor para todas as situacdes. E essencial personalizar a estratégia com base na natureza
do ativo e nas condi¢cdes do mercado. Enquanto algumas configuracdes maximizam os lucros, elas
também podem aumentar o risco.

O consenso sobre a movimentacgdo dos stops, seja no modo de reacdo ou na direc@o oposta,
sugeriu a tendéncia das criptomoedas por movimentos fortes, durante os quais ajustar stops pode
ser crucial para proteger ganhos e limitar perdas. Por fim, a decisdo sobre se o take profit deve ser
ajustado no modo de reacdo mostrou variagdes, indicando que, enquanto o BTC pode se beneficiar
de um alvo de lucro ajustdvel, outras moedas podem preferir um alvo fixo. Portanto, ao se aplicar
estratégias de negociacdo, € essencial considerar a singularidade de cada ativo, garantindo uma
abordagem adaptada e informada.

A variacdo nos resultados sugere que a estratégia € altamente sensivel as configuracoes
escolhidas. O fato de que algumas configuracdes resultam em prejuizos significativos enquanto
outras geram lucros substanciais indica que a estratégia automatizada RTS Garch ndo € a prova de

falhas e precisa ser calibrada cuidadosamente para cada ativo.
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Por dltimo, o terceiro estudo avaliou o desempenho e a eficicia do uso de Deep Reinforce-
ment Learning na selecdo e otimizagdo de carteiras de investimento em criptomoedas, considerando
diferentes caracteristicas de tamanho, liquidez e os custos de transagao associados as negociacoes.

A andlise revelou que os custos de transacdo t€ém um impacto considerdvel sobre a eficicia
das estratégias de selecdo e otimizagdo de portfélios. Em portfélios com um grande nimero de
ativos ou com ativos de alta capitalizacdo, estratégias como a Minima Variancia e B&H mostraram-
se eficientes. Por outro lado, em portfélios compostos por ativos menores ou menos liquidos, os
modelos DRL, especialmente SAC e DDPG, se destacaram.

O teste Ledoit-Wolf, ao comparar as razdes de Sharpe, ndo mostrou diferenca significativa
entre as estratégias em portfélios de criptomoedas. Isso traz um alerta de que métricas focadas na
volatilidade total podem nio ser adequadas para testar a efetividade de portfélios compostos apenas
por criptomoedas. Por conseguinte, testes derivados de métricas que considerassem especificamente
a volatilidade negativa, como a razao de Sortino ou o CVaR, poderiam fornecer uma avaliacao mais
precisa do desempenho do portfélio.

Os modelos de DRL, especialmente SAC e DDPG, demonstraram bom potencial para me-
lhorar os retornos em comparacao com estratégias cldssicas. No entanto, foi identificada a neces-
sidade de otimizacdes adicionais para garantir uma maior acurdcia dos modelos em portfélios de
criptomoedas. Os modelos DRL precisam de ajustes para aumentar sua eficdcia, incluindo a pos-
sibilidade de rebalanceamentos com pesos nulos e a inclusdo de posi¢des em caixa. Além disso,
futuras pesquisas podem beneficiar-se da inclusdao de dados de sentimento de mercado e controle
de risco de quebra do mercado.

(Fiorucci et al., 2022a)
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(2020) for the cryptocurrency market '
Time-frequency co-movement and risk connected-
J. Cui e Maghyereh ness among cryptocurrencies: new evidence from the
36 ] . 1 0.937 46.94
(2022) higher-order moments before and during the COVID-
19 pandemic
37 Zitis et al. (2022) Critical dynamics related to a recent Bitcoin crash 0 1.833 46.83
Safe haven, hedge and diversification for Afri-
Nkrumah-Boadu et ) o
38 can stocks: cryptocurrencies versus gold in time- 1 0.411 46.41
al. (2022) )
frequency perspective
Mba e Mwambeta- Crypto-assets portfolio selection and optimization: a
39 ) ) 1 0.383 46.38
nia Mwambi (2022) COGARCH-Rvine approach
. Benefits of sectoral cryptocurrency portfolio optimi-
40  Culjak et al. (2022) ) 0 1.043 46.04
zation
Benefits of investing in cryptocurrencies when liqui-
41 Moreno et al. (2022) o 0 1.043 46.04
dity is a factor
Robust estimation of time-dependent precision matrix
42 Stolfi et al. (2022) ) L 0 0.937 45.94
with application to the cryptocurrency market
. . Cryptocurrencies in institutional investors’ portfolios:
43  Biatkowski (2020) . i 10 0.683 45.68
Evidence from industry stop-loss rules
X. Huang et al. The diversification benefits of cryptocurrency asset
44 . e ) 0 0.578 45.58
(2022) categories and estimation risk: pre and post Covid-19
. Observing Cryptocurrencies through Robust Ano-
45 Bae e Kim (2022) 0 0.553 45.55
maly Scores
Bitcoin: like a satellite or always hardcore? A core-
46  Borner et al. (2022) L. . L 0 0.466  45.47
satellite identification in the cryptocurrency market
It’s all in the timing again: simple active portfolio
47 Tavares et al. (2022)  strategies that outperform naive diversification in the 0 0.4 45.40
cryptocurrency market
Contreras-Valdez et Bitcoin in Portfolio Selection: A Multivariate Distri-
48 ) 0 0.399 4540
al. (2022) bution Approach
The Interaction of Major Crypto-assets, Clean
49  Ozdurak et al. (2022)  Energy, and Technology Indices in Diversified Port- 0 0.38 45.38
folios
FINANCIAL RISK METER FOR CRYPTOCUR-
50 Renetal. (2022) RENCIES AND TAIL RISK NETWORK-BASED 0 0.298 45.30

PORTFOLIO CONSTRUCTION

(Continua na proxima pdgina)
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Tabela 29 Resultado final da selecio de artigos. (Continuagdo)
. Fator .
. . Cita- InOrdi-
N  Autor (ano) Titulo dos artigos selecionados N de Im- .
coes natio
pacto
Crypto portfolio optimization through lens of tail risk
. and variance measures [Optimizacija portfelja kripto-
51 Tomic et al. (2022) . . .. .0 0214 4521
valuta koriste¢i mjere rizika repa distribucije i vari-
jancu]
5 Hashemkhani Zol- An asymmetric PROMETHEE 1I for cryptocurrency 0 45.00
fani et al. (2022) portfolio allocation based on return prediction '
Beyond risk parity - A machine learning-based hie-
53  Burggraf (2021) . . ) ) 2 2.007  44.01
rarchical risk parity approach on cryptocurrencies
Chaudhari e Crane Cross-correlation dynamics and community structu-
54 i 7 0.991 42.99
(2020) res of cryptocurrencies
Dynamic volatility transmission and portfolio mana-
55 Mensi et al. (2020) gement across major cryptocurrencies: Evidence from 7 0.709 42.71
hourly data
Mba e Mwambi A Markov-switching COGARCH approach to crypto-
56 ) i o 7 0.319 4232
(2020) currency portfolio selection and optimization
Optimizing the market-risk of major cryptocurrencies
57 Pradhan et al. (2021) i . ) 2 0.156  42.16
using CVaR measure and copula simulation
Nakano e Takahashi A new investment method with AutoEncoder: Appli-
58 ) ) 5 2.07 42.07
(2020) cations to crypto currencies
Fantazzini e Zimin A multivariate approach for the simultaneous model-
59 ) i . . 6 0.846  41.85
(2020) ling of market risk and credit risk for cryptocurrencies
Crypto-assets portfolio optimization under the omega
60 Castro et al. (2020) 6 0.301 41.30
measure
Terentiev et al. The Features of Building a Portfolio of Trading Stra-
61 . . 0 0.389  40.39
(2021) tegies Using the SAS OPTMODEL Procedure
. The impacts of cryptocurrencies in the performance
62  Portelinha (2021) . ) 0 0.239  40.24
of Brazilian stocks’ portfolios
63 Batista e  Alves Analysis of Bitcoin’s Impact on the Efficiency of a 0 40.00
2021) Diversified Portfolio for Brazilian Investors '
. Optimization of the Investment Portfolio in the Envi-
64 Hordei et al. (2021) 0 - 40.00
ronment of Table Processor MS Excel
Syuhada e Hakim Modeling risk dependence and portfolio VaR forecast
65 i ) 4 0.852 39.85
(2020) through vine copula for cryptocurrencies
. Optimisation of mixed assets portfolio using copula
66  Ababio et al. (2020) . . ] . 4 0411 3941
differential evolution: A behavioural approach
67  Schellinger (2020) Optimization of special cryptocurrency portfolios 4 0.365 39.37
Finding attractive technical patterns in cryptocurrency
68 Hae Moon (2018) 13 1.344 39.34
markets
Omane-Adjepong et Time-frequency analysis of behaviourally classified
69 6 1.043 37.04

al. (2019)

financial asset markets
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Tabela 29 Resultado final da selecdo de artigos. (Continuagdo)

Fator

. . Cita- InOrdi-
N  Autor (ano) Titulo dos artigos selecionados B de Im- .
coes natio
pacto

A differential evolution copula-based approach for a
70 Mba et al. (2018) L ) L 11 0.319 36.32

multi-period cryptocurrency portfolio optimization

Efficiency of using cryptocurrencies as an investment
71 Bondar et al. (2020) - 36.00

asset
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