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Resumo

Os Sistemas Evolutivos (Evolving Systems ou ES) foram propostos para atender a de-
manda existente no processamento online de dados, no qual as informacdes geralmente
sdo disponibilizadas na forma de um fluxo continuo, com caracteristicas que envolvem a
disponibilizacdo em grandes quantidades, altamente dindmicas e nao-estacionarias. Adici-
onalmente, os Sistemas Fuzzy Evolutivos (Evolving Fuzzy Systems ou EFS) incorporam,
de forma nativa, o tratamento de incertezas, o que é viabilizado pelo uso da légica Fuzzy
em detrimento da l6gica booleana tradicional. Por sua vez, as criptomoedas sao um novo
tipo de ativo financeiro, que apresenta alta volatilidade se comparada a ativos tradicionais,
proporcionando, portanto, um ambiente altamente dinamico. Diante disso, neste trabalho
€ proposta uma nova abordagem que contempla a utilizacao de EFS na previsao do valor
de fechamento, na previsao do sentido de variagao e na recomendacao de investimentos
em criptomoedas, um passo adiante. Na previsdo do valor de fechamento, sdo avaliados
trés EFS e a previsdo do sentido de variagao é realizada com base no valor previsto por
eles. Para esta tarefa também é proposto um novo modelo, chamado Comité, que consiste
na combinagao dos resultados apresentados pelos trés EFS. Por ultimo, propde-se uma
estratégia de recomendacgao de investimentos, que consiste na compra e/ou venda de
criptomoedas, baseando-se na previsao do sentido de variagdo do seu prego. Experimen-
tos computacionais foram realizados para avaliar as abordagens utilizando 10 intervalos
(conjuntos de dados), sendo 6 para o Bitcoin e 4 para o Ether. Os resultados obtidos foram
comparados entre as abordagens e, quando possivel, com resultados da literatura. Os re-
sultados evidenciam que os EFS considerados postulam como bons candidatos na solucao
do problema de previsédo do valor e do sentido de variagcao do preco de criptomoedas. Os
nameros apresentados pelos modelos estudados foram competitivos, principalmente em
termos de Acuracia e Rentabilidade, superando os trabalhos da literatura. Além disso, os
modelos foram capazes de proporcionar ganhos superiores a valorizagao das criptomoedas
em grande parte dos intervalos e, até mesmo, evitar maiores prejuizos em cenarios de
desvalorizagéo.

Palavras-chave: Previsdo, Recomendacao de Investimentos, Sistemas Fuzzy Evolutivos,
Criptomoedas, Bitcoin, Ether.
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Abstract

Evolving Systems (ES) were proposed to meet the existing demand for online data pro-
cessing, in which information is made available in the form of a continuous flow, with
characteristics that involve availability in massive quantities, highly dynamic and not sta-
tionary. Additionally, Evolving Fuzzy Systems (EFS) natively incorporate the treatment of
uncertainties, which is made possible using Fuzzy Logic instead of traditional Boolean Logic.
On the other hand, cryptocurrencies are a new type of financial asset, which has high
volatility compared to traditional assets, therefore providing a highly dynamic environment.
Thus, this work proposes novel approaches that contemplate EFS’s use in closing value
forecasting, in the direction of variation forecasting, and investments recommendation in
cryptocurrencies. In predicting the closing value, three Evolving Systems are evaluated. The
direction of variation is obtained based on the value forecasted by the Evolving Systems.
For this task, a new model (named the Committee) is also proposed, combining the results
presented by the three EFS. Finally, an investment recommendation strategy is proposed,
which includes the purchase and/or sale of cryptocurrencies based on the prediction of
the direction of variation. Computational experiments were conducted to evaluate the ap-
proaches using 10 intervals (data sets), 6 for Bitcoin and 4 for Ether. The results obtained
compared the proposed approaches and, when possible, also with results from the literature.
The computational experiments show that the proposed approaches achieved better or
comparable results to those in the literature. In addition, the models were able to provide
gains greater than the valuation of cryptocurrencies in most of the intervals and even avoid
greater losses in devaluation scenarios. Summarizing, the results show that the proposed
approaches are promising and suitable candidates for forecasting and recommending in the
cryptocurrencies market.

Keywords: Forecast, Investment Recommendation, Evolving Fuzzy Systems, Cryptocurren-
cies, Bitcoin, Ether.
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1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se uma descrigao inicial do problema abordado por este
trabalho, juntamente com os principais desafios e motivacées que norteiam essa pesquisa.
Na Secéao 1.1 introduz-se os temas Criptomoedas e Blockchain, dois tdpicos principais sob
0s quais este trabalho esta fundamentado. Em seguida, na Se¢ao 1.2, apresenta-se as
principais questdes relacionadas a previsao no contexto de criptomoedas e a importancia do
estudo e do desenvolvimento de ferramentas que possam auxiliar na tomada de decisdes
sobre o investimento neste tipo de ativo. Apresentado o contexto, define-se, na Segao 1.3,
os objetivos geral e especificos. Posteriormente, na Sec¢ao 1.4, destaca-se as principais
contribuigdes, e, na Secao 1.5, sdo listados os trabalhos, frutos desta pesquisa. Por ultimo,
na Segao 1.6, descreve-se, de forma resumida, o conteldo de cada um dos capitulos
subsequentes.

1.1 Contextualizacao

No ano de 2008 foi decretada a faléncia do banco americano Lehman Brothers,
considerada até entdo a maior faléncia da histéria dos Estados Unidos (AMADEOQO, 2020).
No mesmo ano foi registrada uma grande queda do indice Dow Jones', conhecida como a
queda de subprime, influenciada por problemas hipotecarios e concessao desenfreada de
crédito pelo sistema financeiro norte-americano em anos anteriores. Tudo isso contribuiu
para que viesse a tona a maior crise econémica do Estados Unidos nos ultimos 70 anos,
gerando impacto na economia de diversos paises (MAKATJANE; MOLEFE; WYK, 2018).

Em meio a este contexto, foi publicada a proposta de funcionamento da primeira
moeda digital, com a promessa de provocar uma grande revolugao no sistema financeiro,
principalmente pela sua ndo suscetibilidade a intervengdes estatais e entidades interme-
diarias (NAKAMOTO, 2008). O Bitcoin, nome dado a moeda, foi proposto por um ou mais
programadores sob o pseudénimo Satoshi Nakamoto, e teve a sua primeira transacao
registrada em 3 de Janeiro de 2009. Trata-se do primeiro sistema de pagamentos global
inteiramente descentralizado, sendo atualmente considerada a principal criptomoeda devido
ao seu alto valor e volume de transacgoes diarias (INVESTING, 2021). Desde entdo, com a
popularizagao do Bitcoin, diversas outras moedas dessa natureza foram criadas, também
conhecidas como altcoins (Alternative Coins, ou Moedas Alternativas), todas baseadas na
mesma tecnologia, de modo que este assunto ganhou ainda mais notoriedade no mercado

' DJI (Dow Jones Industrial Average) é um indice financeiro utilizado para representar a situagéo do mercado

de agbes norte-americano, baseado na cotacao das a¢des de 30 das principais empresas dos Estados
Unidos.
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financeiro mundial.

Conforme Ulrich (2014), a invengéo do Bitcoin é inovadora porque, pela primeira vez,
o Problema do Gasto Duplo? pode ser resolvido sem a necessidade de um intermediario
central. Em uma transacéo financeira eletrénica convencional o Problema do Gasto Duplo
€ contornado a partir do envolvimento de uma terceira entidade, responsavel pelo débito
do valor transacionado na conta de origem e consequente crédito na conta de destino.
Essa entidade garante que o mesmo dinheiro ndo sera enviado por um unico individuo,
ao mesmo tempo, para dois destinatarios (ou duas transacgdes) diferentes. A utilizacdo da
Blockchain® como ponto de partida na implementacdo do Bitcoin proporciona que todas
as transacodes sejam persistidas em um registro publico (por isso o0 nome Blockchain, ou
cadeias de blocos de transagdes), distribuido a todos os usuarios do sistema por meio de
uma rede ponto-a-ponto. Novas transacdes séo verificadas contra a Blockchain de modo
a assegurar que os mesmos Bitcoins ndo tenham sido gastos previamente, eliminando
assim o Problema do Gasto Duplo. Neste caso, a rede global ponto-a-ponto, composta por
milhares de usuarios, torna-se o préprio intermediario.

As criptomoedas sdo um tipo de ativo financeiro que pode proporcionar alta margem
de lucro ao investidor, devido a alta volatilidade do seu preco. Porém, assim como é possivel
ganhar muito dinheiro em pouco tempo, também € possivel, da mesma maneira, que se
perca dinheiro muito rapidamente. Ulrich (2014) elenca alguns desafios no contexto de
criptomoedas e que, inclusive, podem impactar no seu valor:

« falta legislagdo especifica na maioria dos paises, abrindo brechas para que algumas
das definicbes basilares sobre as quais a moeda esta fundamentada possam vir a ser
alteradas no futuro;

+ eventual possibilidade de proibicdo de sua utilizacdo em determinada regido, tornando
ilegal o seu uso;

+ alta aplicabilidade para fins criminosos, devido a possibilidade de anonimidade tanto
de executores como de receptores em transagoes;

* violagdes de segurancga por meio de ataques hackers;

« alta volatilidade, o que pode indicar a existéncia de bolhas especulativas.

O autor ressalta que muitos dos desafios enfrentados pelas criptomoedas também séo
enfrentados pelas moedas fiduciarias e outros tipos de ativos financeiros e, por isso, acredita
que é possivel dar prosseguimento no seu uso.

2 O Problema do Gasto Duplo (Double Spending Problem) é um fendmeno em que uma Unica unidade
monetaria é gasta simultaneamente mais de uma vez, o que cria uma disparidade entre o registro de
gastos e o valor dessa moeda disponivel.

3 A Blockchain é uma tecnologia que funciona como um banco de dados distribuido e imutavel, que pode
ser utilizado para o registro de transagdes ou o rastreamento de ativos com maior grau de confianga, sem
a dependéncia de um intermediario central.
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1.2 Motivacao e Relevancia

Sabe-se que é de interesse mundial a andlise do comportamento de séries temporais
do mercado financeiro tais como o0 desempenho de indices de agdes, o preco de commodi-
ties, indices inflacionarios e o preco de criptomoedas. Por ndo serem reguladas/controladas
por nenhuma agéncia oficial, a variagdo do prego das moedas digitais € consequéncia,
principalmente, do aumento ou diminuicéo de sua oferta e demanda no mercado, o que
pode ser influenciado por diversos fatores como aumento no niumero de carteiras digitais,
transagdes por segundo, aceitacdo do ativo como meio de pagamento, consolidacao do
ativo como reserva de valor, dentre outros (VIANEZ; ROMAN; GOMEZ, 2020).

A Tabela 1 apresenta o valor de fechamento anual do Bitcoin nos ultimos 5 anos,
considerando a cotagéo da criptomoeda em Dolar Americano no dia 31/12 de cada ano®.
Dados histoéricos e em tempo real sobre o volume de transagdes do Bitcoin e outros ativos
financeiros podem ser obtidos em Investing (2021). E perceptivel o crescente aumento de
valor da criptomoeda ao longo do periodo observado, ficando mais acentuado no decorrer
dos anos de 2017 e 2020. Para efeito de comparagao, sdo também apresentados os valores
de fechamento anuais para a cotacao do Real (BRL) em Délar Americano (USD) e Euro
(EUR). Além disso, também sao listadas as pontuagdes de fechamento de trés importantes
indices que medem o desempenho de agdes: DAX®, DJI e BVSP®. Percebe-se, claramente,
que para nenhum dos indices ou taxas de conversao avaliados houve variacao semelhante
a apresentada pelo Bitcoin.

Tabela 1 — Evolugédo anual de importantes ativos/indices financeiros (2016 a 2020).

. Moedas Indices de Acoes
Ano Tipo BTC usD EUR DAX DJI ¢ BVSP
Valor 28.933,00 5,19 6,60 13.718,78 30.606,48  119.017,24
2020  Var. (B) 21.730,45 1,17 218 46977 2.068,04 3.371,90
Var. (%) +301,70 42921  +48,35 +3,55 +7,25 +2,92
Valor 7.002,55 4,02 2,51 13.249,01 58.538,44  115.645,34
2019  Var. (B) 3.353,33 0,14 0,05 2.690,05 5.210,98 27.758,08
Var. (%) +87,12 4356  +1,23 +25,48 +22,34 +31,58
Valor 3.849,22 3,88 4,45 10.558,06 23.327,46 87.887,26
2018  Var. (B) 9.775,78 0,57 0,48 2.358,68 1.391,76 11.485,18
Var. (%) 7175 +1717  +12,02 -18,26 +5,63 +15,03
Valor 13.625,00 3,31 3,97 12.917,64 24.719,22 76.402,08
2017  Var. (B) 12.626,38 0,06 0,55 1.436,58 4.956,62 16.174,79
Var. (%) +1.26438  +1,78  +16,12 +12,51 +25,08 +26,86
Valor 998,62 3,25 3,42 11.481,06 19.762,60 60.027,29
2016  Var. (B) 564,00 -0,71 0,88 738,05 2.337,57 16.877,33
Var. (%) +129,77 17,83 -20,44 +6,87 +13,42 +38,93

Fonte: dados extraidos e adaptados de Investing (2021).

4 A coluna Valor apresenta o valor de fechamento anual da criptomoeda e as colunas Var. (B) e Var. (%)
apresentam, respectivamente, o célculo da variagdo bruta e percentual do valor da criptomoeda entre o
ano imediatamente anterior € o ano atual.

5 DAX (Deutscher Aktienindex ou indice de Acdes Alemao) é o indice de acdes composto pelas 30 empresas

de maior capitalizagao e liquidez listadas na Bolsa de Frankfurt (Alemanha).

BVSP (Bolsa de Valores de Sao Paulo) € o indice mais importante do Brasil para medir o desempenho de

acgOes, composto por empresas de diversos ramos como: varejo, commodities e bens de consumo.
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O ano de 2020 requer uma analise mais profunda dos dados apresentados por ser
mais recente e também por trazer a maior alta do valor do Bitcoin considerando valores
absolutos. Além disso, no dia 11 de Margo de 2020 a Organizagdo Mundial de Saude (OMS)
passou a reconhecer oficialmente como pandémico o surto de Covid-19 iniciado na China
no final do ano anterior. Neste momento a doencga havia alcancado 114 paises com 118 mil
casos registrados e mais de 4 mil mortos (WHO, 2021). Para que se tenha uma dimensao
do problema, o ultimo evento sanitario adverso de proporgdes semelhantes havia acontecido
a mais de 100 anos (PARK et al., 2021). No dia do anuncio feito pela OMS o valor unitario
do Bitcoin caiu de US$ 7.900 para US$ 4.900, uma queda de aproximadamente 37%. Até o
final de 2020, essa era considerada a maior desvalorizagao diaria registrada na histéria para
a criptomoeda em valores absolutos. No entanto, mesmo com a continuidade da pandemia,
que atingiu a marca de 1,7 milhao de mortos em todo o mundo no final de 2020, o Bitcoin,
que em Janeiro era cotado a US$ 7.200, registrou uma alta anual de aproximadamente
300%, fechando o ano com cotacéo superior a US$ 28.000.

A répida recuperacao do Bitcoin durante a pandemia frente a outros ativos ou indices
tradicionais € perceptivel. O indice de agdes DJI registrou queda superior a 13,74% no més
de Marco de 2020. Outros indices importantes relacionados ao mercado de acées como
DAX e BVSP também registraram quedas acentuadas no mesmo periodo, apresentando
16,44% e 29,90% respectivamente. Ao final de 2020, mesmo com o0 avango dos estudos
sobre a doenca, liberacdo emergencial de vacinas e o estabelecimento de protocolos de
segurancga, nenhum dos indices citados teve valorizagdo expressiva se comparado ao
Bitcoin. Alguns analistas apontam que a pandemia encorajou os investidores a reavaliar as
perspectivas de longo prazo para o Bitcoin e outras criptomoedas, passando a enxerga-las
como uma possibilidade de diversificacdo diante das incertezas do mercado de agoes
(CONLON; MCGEE, 2020).

Fazer previs6es no contexto de criptomoedas é uma tarefa extremamente complexa,
justamente pela alta volatilidade a qual esse tipo de ativo esta suscetivel. A Tabela 2
apresenta um detalhamento quantitativo diario acerca do aumento (+) e diminuigéo (-) do
valor do Bitcoin entre 2016 e 2020. Ao analisar os dados apresentados na Tabela 2, é
possivel concluir que o valor diario do Bitcoin mais aumentou do que diminuiu em todos
0s anos retratados e que 2017 e 2020 foram os anos em que houve maior ocorréncia de
aumentos. Além disso, na mesma tabela, é possivel visualizar como a moeda se comportou
em relagdo ao percentual diario de variagcéo. Percebe-se, por exemplo, que o percentual de
variacao diario do Bitcoin esteve mais entre os intervalos [0-1[ e [1-2[ do que em todos os
outros intervalos somados. Percebe-se ainda que a criptomoeda apresentou alta volatilidade
nos anos de 2017 e 2018, visto que nesse periodo foram registradas 95 (26,03%) e 72
(19,73%) variagdes maiores ou iguais a 5%, respectivamente. Porém, percebe-se que
variagdes mais bruscas ocorreram menos vezes nos ultimos dois anos, tendo isso sido
registrado nesse periodo 40 (10,95%) e 38 (10,38%) vezes, respectivamente.
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Tabela 2 — Quantitativo da volatilidade diaria do prego do Bitcoin, se positiva ou negativa,
em relacdo a intervalos de variacao pré-estabelecidos (2016 a 2020).

Ano Tipo [0-1[ [1-2[ [2-3[ [3-4[ [4-5[ [5-10[ [10-c00] Total

+ 68 55 26 20 16 17 6 208

2020 - 70 35 18 10 10 13 2 158
Total 138 90 44 30 26 30 8 366

+ 76 40 32 12 8 17 8 193

2019 - 71 37 20 17 12 12 3 172
Total 147 77 52 29 20 29 11 365

+ 6 45 20 17 13 21 6 188

2018 - 51 29 23 19 10 35 10 177
Total 117 74 3 36 23 56 16 365

+ 51 47 26 25 22 41 12 224

2017 - 40 20 23 10 6 34 8 141
Total 91 67 49 35 28 75 20 365

+ 116 44 10 13 10 7 4 204

2016 - 103 24 20 4 2 7 2 162
Total 219 68 30 17 12 14 6 366

Fonte: dados extraidos e adaptados de CoinMarketCap (2021).

A previsado do valor e do sentido de variagcao do preco de um ativo financeiro sao
importantes instrumentos para a tomada de decisdo. A previsdo do prego é util, principal-
mente, no que se refere a gestdo de carteiras e gestao de risco. Por sua vez, a previsao do
sentido de variagao pode ser utilizada em estratégias de trading, baseadas em uma analise
mais técnica. Para a realizacao destas previsdes diversas técnicas tém sido utilizadas por
agentes do mercado financeiro. Dentre elas, destaca-se, principalmente, Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA), um método tradicional de Inferéncia Estatistica, muito
aplicado na previséo de valores em séries temporais do mercado financeiro. Além disso,
alguns modelos de Aprendizagem de Maquina também tém sido aplicados para a resolu¢éo
destes problemas, tais como: Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines
(SVM) e Ensemble Learning (EL). As classes de modelos mencionadas tém apresentado
resultados satisfatorios na realizagao das previsoes e, por isto, tém sido utilizadas de forma
pratica por investidores e analistas do mercado financeiro. Entretanto, algumas das limi-
tacdes apresentadas por estes modelos podem ser mencionadas, como, por exemplo, a
necessidade da realizacao de um ajuste periddico de parametros e de estrutura. Além
disso, essas técnicas nao incorporam nativamente a habilidade de trabalhar com cenarios
de incertezas, o que, conforme mencionado, é uma caracteristica iminente no contexto de
criptomoedas.

Os Sistemas Evolutivos, um campo de pesquisa recente em relacdo aos modelos
citados, foram propostos para atender a demanda existente no processamento on-line
de dados, no qual as informacdes geralmente sao disponibilizadas na forma de um fluxo
continuo, com caracteristicas que envolvem a disponibilizacdo em grandes quantidades,
altamente dindmicas e nédo estacionérias (LEITE; SKRJANC; GOMIDE, 2020). A principal
caracteristica destes modelos € que eles ndo precisam supor uma dinamica inicial dos
dados, além de n&o haver a necessidade de realizar, de forma recorrente, um ajuste de
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parametros e estrutura. Por isto, essa classe de modelos é considerada adequada para a
modelagem de sistemas dinamicos e ndo-lineares. Neste caso, 0os parametros necessarios
para inicializacado dos modelos, quando é o caso, sao definidos uma Unica vez, e a sua
estrutura evolui a medida que o sistema aprende com as novas informacdes identificadas no
fluxo de dados. Adicionalmente, os Sistemas Fuzzy Evolutivos incorporam, de forma nativa,
o tratamento de incertezas, visto que possuem a capacidade de tratar o conhecimento de
maneira mais flexivel, o que é viabilizado pelo uso da légica Fuzzy em detrimento da légica
Booleana tradicional. Entende-se, portanto, como valiosa e promissora, a realizacao de
uma avaliagdo do comportamento de Sistemas Fuzzy Evolutivos, quando aplicados aos
problemas de previsédo de valores e do sentido de variagéo do prego de criptomoedas, visto
que as caracteristicas inerentes a esta classe de modelos a colocam como candidata a
resolucéo deste problema de forma assertiva e eficiente.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € a proposicao de uma nova abordagem para a
realizacao de previsdes no contexto de criptomoedas utilizando Sistemas Fuzzy Evolutivos.

1.3.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos deste trabalho sao:

+ elaborar uma revisao de literatura sobre previsdo em séries financeiras relacionadas
a criptomoedas, contemplando os diferentes métodos aplicados até entdo a este
problema;

« identificar modelos evolutivos que apresentem um bom desempenho na realizagao de
previsoes de valores relacionados ao mercado de criptomoedas;

* propor novas abordagens utilizando Sistemas Fuzzy Evolutivos nos problemas de
previsao do valor, previsdo do sentido de variagéo e recomendagédo de investimentos
em criptomoedas;

+ avaliar o desempenho das abordagens propostas e, se possivel, comparar com
resultados da literatura;

1.4 Principais Contribuicoes

De modo geral, as principais contribuicbes dessa pesquisa para o0 meio académico
bem como para o mercado financeiro, sao:
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+ arealizagdo de um estudo profundo acerca da previsao de valores em criptomoedas,
abordando pelo menos 30 trabalhos publicados sobre este assunto. Neste aspecto,
algumas perguntas importantes sobre as pesquisas concluidas ou em andamento
foram respondidas, tais como:

— Quais as principais técnicas ou modelos tém sido utilizados nas previsdes?

— Quais atributos tém sido previstos?

— Quais horizontes de previsao tém sido considerados?

— Como os dados histéricos das criptomoedas tém sido utilizados nos modelos de
previsao?

— Algum indicador externo ao contexto de criptomoedas também tem sido utilizado?

— Como poderia ser realizada uma aplicacao pratica das previsoes, que pudesse
auxiliar o investidor de forma efetiva na tomada de decisdes acerca de seus
investimentos?

* a proposicao de uma nova abordagem utilizando o método de seleg¢éao de caracteristi-
cas Kruskal-Wallis e Sistemas Fuzzy Evolutivos para a previsdo do valor, previsao do
sentido de variagdo e recomendagao de investimentos em criptomoedas;

* a proposicao e a implementagao de uma nova abordagem que combina modelos
evolutivos (Comité) na previsdo do sentido de variacao do preco de criptomoedas e
recomendacgao de investimentos.

1.5 Publicagcoes

Nesta secdo séo apresentadas as publicacdes produzidas no decorrer desta pes-
quisa:

1. Amaral, V. L.; Silva, A. M.: Sistemas Fuzzy Evolutivos por Stacked Generalization
na Previsao do Sentido da Variacao do Preco de Criptomoeda - Bitcoin. In: VI
Congresso Brasileiro de Sistemas Fuzzy (CBSF 2021). (Publicado). (AMARAL; SILVA,
2021)

2. Amaral, V. L.; Silva, A. M.: Evolving Fuzzy Systems in Forecasting and Invest-
ments Recommendation in Cryptocurrencies. (Trabalho em desenvolvimento, a
ser submetido em periddico).

O primeiro artigo consiste na aplicagéo de Sistemas Fuzzy Evolutivos no problema
de previsdo do sentido de variagdo do preco do Bitcoin. Em contrapartida, o segundo
trabalho, ainda em fase de desenvolvimento, se refere aos problemas de previsao do
valor, previsdo do sentido de variacdo e recomendacao de investimentos em criptomoedas,
também utilizando uma abordagem baseada em Sistemas Fuzzy Evolutivos.
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1.6 Organizagao do Trabalho

Para melhor compreensao, o trabalho foi divido em 6 capitulos. O presente capitulo
introduziu o assunto, além de apresentar as motivagoes e os objetivos geral e especificos
dessa pesquisa. A seguir, o Capitulo 2 entra em detalhes acerca de conceitos relacionados
a séries temporais e modelos de previsao, além de contextualizar o leitor a respeito dos
principios de funcionamento das criptomoedas. Por sua vez, o Capitulo 3 apresenta uma
revisdo da literatura, onde séo listados trabalhos publicados cujo objetivo é a previsédo de
valores no contexto de criptomoedas e a utilizacdo dessa previsdo na tomada de decisédo
sobre investimentos. O Capitulo 4 discorre acerca da abordagem proposta neste trabalho
para previsao de valores neste mesmo contexto, além de propor a utilizacdo das previsées
para recomendacao de investimentos. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos nos
experimentos realizados a partir da materializagao da abordagem proposta no capitulo
anterior. Por fim, o Capitulo 6 traz as consideragdes finais e 0s proOximos passos a serem
seguidos para a continuidade da pesquisa.



2 Fundamentacao Teorica

Este capitulo tem por objetivo apresentar e descrever os principais conceitos aborda-
dos neste trabalho. A Secao 2.1 define o termo séries temporais a partir da demonstragao
das suas principais propriedades. Em seguida, na Secao 2.2, é apresentado o modelo
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), considerado o estado da arte para o
problema de previsdo em séries temporais do mercado financeiro. Além disso, define-se
também alguns conceitos de Aprendizagem de Maquina, campo de estudo onde se en-
quadram os Sistemas Fuzzy Evolutivos, um dos principais elementos deste trabalho. Na
Secao 2.3 sdo apresentadas medidas de desempenho para a avaliagdo de modelos de
séries temporais, enfatizando, principalmente, as métricas mais utilizadas para a avaliagao
dos modelos aplicados ao contexto de criptomoedas. Por ultimo, a Secao 2.4 apresenta tec-
nicamente os temas Criptomoedas e Blockchain, entrando em detalhes de implementagao
que diferenciam algumas das criptomoedas de maior aceitagdo no mercado.

2.1 Séries Temporais

Uma série temporal consiste em um conjunto de observagdes geradas sequencial-
mente ao longo do tempo (BOX; JENKINS, 1976). O PIB (Produto Interno Bruto) brasileiro
entre os anos de 1970 e 2020 é um exemplo de série temporal e pode ser descrito como
uma variavel aleatéria y; onde {y; }30% = { Y1970, Y1971 ---» Y2020 }- Para que determinada
série seja classificada como uma série temporal, as observag¢des devem apresentar uma
dependéncia serial entre si, ou seja, os dados de uma variavel aleatéria y, no instante ¢,
com t variando até n, precisam, de certa maneira, conter informacdes que auxiliem na
determinacgao do valor dessa variavel no instante t + 1 (MORETTIN; TOLOI, 2006). Um dos
principais objetivos da anélise de séries temporais € a busca por um modelo que defina a
série para previsao de valores futuros baseado em valores passados.

Existem basicamente duas formas de se modelar uma série temporal: a partir da
analise no dominio do tempo ou da frequéncia (TSAY, 2010). A anéalise do dominio do tempo
tem como objetivo a determinacdo da magnitude de cada evento nos diversos instantes da
série. Na analise do dominio da frequéncia, o interesse esta em verificar a frequéncia que
alguns eventos ocorrem em determinado periodo de tempo. As séries temporais podem
também apresentar comportamentos ciclicos ou variacdes periédicas. E conveniente que
se faga a medicdo da mesma a partir dos dados disponiveis e inclua essa sazonalidade
dentro do modelo de previsao (TSAY, 2010).

Neste sentido, segundo o modelo classico, as séries temporais geralmente séo
compostas por quatro padrdes: tendéncia, ciclicidade, sazonalidade e residuo (HYNDMAN;



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 10

ATHANASOPOQULOQOS, 2018). A tendéncia € o componente mais relevante da série, de-
monstrando o seu comportamento a longo prazo, causado pelo crescimento demogréfico,
mudanca gradual nos habitos de consumo ou qualquer outro aspecto que afete a variavel
de interesse a longo prazo. A ciclicidade refere-se a flutuagcdes suaves e repetidas ao longo
da componente de tendéncia, e que se repetem com certa periodicidade, podendo ser
consequéncia de variagées da economia como periodos de crescimento ou recessao, feno-
menos climaticos, dentre outros. A sazonalidade diz respeito as flutuagées em um menor
intervalo de tempo (exemplo: més, semana e dia), geralmente em funcao das estagdes
do ano, feriados ou festas populares. Por ultimo, o residuo sao as flutuacdes inexplicaveis,
resultado de fatos fortuitos e inesperados como catastrofes naturais, atentados terroristas,
decisoes itempestivas de governos, etc.. A Figura 1 exemplifica uma série temporal ficticia,
demonstrando cada um dos componentes mencionados.

Figura 1 — Padrdes encontrados em séries temporais.

ciclicidade tendéncia

sazonalidade

Tempo

Cada série temporal € Unica, mas pode, em geral, ser classificada em relacao a
algumas de suas caracteristicas: continuas ou discretas; deterministicas ou estocasticas;
univariadas ou multivariadas (BOX; JENKINS, 1976). Uma série temporal é dita continua
quando as observagdes que compdem a série sao feitas continuamente ao longo do tempo;
ou discreta, se as observagdes sao feitas em tempos especificos, geralmente equiespacados
(horario, didrio, semanal, mensal, trimestral, anual, etc.). Se os valores futuros de uma série
temporal podem ser descobertos de forma exata por alguma funcdo matematica, entdo esta
série é denominada deterministica; mas, se os valores futuros podem ser descritos apenas
em termos de uma distribuicao de probabilidade, entdo a séria € chamada nao-deterministica
ou, simplesmente, série temporal estocastica. Uma série temporal univariada consiste de
observagdes Unicas (escalares) registradas sequencialmente durante incrementos iguais
de tempo; em contrapartida, em séries multivariadas as observagdes consistem em um
conjunto de valores.
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Outra caracteristica relevante em séries temporais esta relacionada ao conceito
de estacionariedade. Uma série temporal é dita estacionaria quando suas propriedades
estatisticas, como a média e a variancia, sao constantes ao longo do tempo. Em contra-
partida, tem-se uma série nao-estacionaria quando suas propriedades estatisticas variam
ao longo do tempo. Quando uma série temporal € dita ndo-estacionaria, pode-se, geral-
mente, transforma-la em uma série estacionaria utilizando alguns métodos matematicos
(HYNDMAN; ATHANASOPOULQS, 2018). Dentre as técnicas mais utilizados neste sentido,
destaca-se a Diferenciacao, isto é, dada uma série y,, cria-se uma nova série a partir da
expressao z; = y; — y+—1. Neste caso, a nova série contera um ponto a menos que a série
original. Embora possa-se diferenciar os dados mais que uma vez, uma unica diferencia¢éo
geralmente é o suficiente para a obtencdo de uma série estacionaria. Embora a sazonali-
dade também viole a estacionariedade, isto € usualmente incorporado de forma explicita no
modelo de série temporal.

2.2 Modelagem de Séries Temporais

Independentemente da classificacdo que se faga para uma série temporal, um
numero vasto de modelos pode ser considerado para a descricdo de uma série particular.
A construcao destes modelos depende de varios fatores, tais como o comportamento do
fenémeno ou o conhecimento que se tem antecipadamente acerca da natureza e do objeto
da andlise. Morettin e Toloi (2006) salientam que existem varios motivos para o estudo e
modelagem de séries temporais: (i) investigar o mecanismo gerador; (ii) fazer previsdes de
valores; (iii) descrever o comportamento; e (iv) procurar periodicidades relevantes nos dados.
Conforme mencionado anteriormente, o objetivo deste trabalho se concentra na aplicagao
de técnicas de Aprendizagem de Maquina, mais especificamente Sistemas Fuzzy Evolutivos,
para a previsao de valores e tendéncias em séries temporais financeiras, associadas ao
mercado de criptomoedas.

De modo geral, analise de regresséo € o termo utilizado para qualificar modelos que
tentam explicar os movimentos registrados em uma variavel ao longo do tempo por meio
da identificacdo da relagdo com movimentos registrados por outras varidveis (BROOKS,
2014). De forma mais concreta, um modelo de regressao é utilizado na tentativa de explicar
0s movimentos de uma variavel y a partir do movimento registrado para um conjunto de
variaveis 1, s, ..., n, formado por observagdes coletadas de outras séries temporais com
as quais acredita-se na existéncia de alguma relagcdo com a série estudada ou valores
passados da propria série. Apos a definicdo e avaliagdo do modelo de acordo com os
critérios estabelecidos, é esperado que se possa utiliza-lo para a previsao de valores da
série em questao.

Os modelos de regressao sao utilizados para a previsao de valores continuos em
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séries temporais. Como exemplo, pode ser citado um modelo que realiza a previsdo do
valor de uma criptomoeda para o dia seguinte baseado no preco registrado para a prépria
criptomoeda nos 3 dias anteriores (univariado) ou baseado no valor atual de 3 diferentes
criptomoedas (multivariado). Em contrapartida, outros modelos fornecem como saida a
previsdo se uma observacgao futura da série estudada se encaixara em um conjunto finito
de classes, previamente conhecido. Neste caso, pode ser citado como exemplo um modelo
que, baseado em um conjunto de variaveis, apresenta como saida uma previsao se o valor
de uma criptomoeda no dia seguinte ira subir, permanecer 0 mesmo ou diminuir.

Essa secao tem por objetivo inicial descrever o modelo ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average), considerado o estado da arte para a realizacao de previsdes
em séries temporais financeiras. Em seguida, discorre-se sobre Aprendizagem de Maquina,
onde detalha-se os modelos baseados em Aprendizagem por Agrupamento (Ensemble
Learning ou EL), visto que alguns conceitos dessa classe de modelos também ajudam a
compor a abordagem proposta neste trabalho para previsao e recomendacgao de investi-
mentos em criptomoedas. Por ultimo, descreve-se os Sistemas Fuzzy Evolutivos, topico
fundamental sobre o qual a abordagem proposta neste trabalho esta fundamentada.

2.2.1 Modelos Autorregressivos, Integrados e de Médias Méveis

Conforme Frisiani (2019), geralmente pode-se pensar qualquer série temporal y;
como a soma de duas partes: o0 que pode e 0 que nao pode ser previsto usando o conheci-
mento do passado. A Equacéao (1) € uma decomposicao de uma série temporal sob essa
perspectiva onde E|.|.] representa o operador do valor esperado condicional, y; é a variavel
de interesse na previsao, ;1 € o conjunto de informagdes em ¢ — 1 que contém toda a
informacao disponivel para se fazer previsdes de valores futuros da série e v; € a parte
chamada imprevisivel.

Yr = Elyelye—1] + vr. (1)

Os modelos lineares sao considerados os mais simples na previsao de valores em
séries temporais. Esse tipo de modelo busca encontrar uma aproximacao linear entre y; e
v:—1. Ao se concluir que o conjunto ;1 ndo contém qualquer informagao que possa ser
utilizada para fazer previsbes em um modelo linear para y;, a série temporal correspondente
pode ser chamada de white noise (ruido branco). Dessa forma, denota-se essa série apenas
como ¢;. Para isto, € necessario que esta série possua média constante e igual a zero e
variancia constante (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Dentre os modelos lineares destacam-se, principalmente, o AR(p) (Autoregressive),
M A(q) (Moving Average), ARM A(p, d) (Auto Regressive Moving Average) e ARIM A(p, d, q)
(Auto Regressive Integrated Moving Average). No modelo AR(p) ou modelo Autorregressivo
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de ordem p, a variavel de interesse y, € prevista a partir de uma combinacao linear de seus
valores passados {vy; 1, v 2, .-, Y1 }- Neste caso, o termo autorregressivo indica que se
trata de uma regressao da variavel contra si mesma. A Equacao (2) é a representacao
matematica do modelo AR(p), onde y; é o valor previsto para o instante ¢, p € a ordem do
modelo, k; sdo 0s parametros ou coeficientes e v; € 0 chamado ruido branco, associado ao
instante ¢. De forma simplificada, a ideia por tras deste modelo € a determinagédo de uma
equacao linear capaz de descrever a série temporal a partir da atribuicao de um coeficiente
para os p valores anteriores.

p

ye = (Kiy—i) + vi +c. (2)
=1

O Modelo de Médias Méveis (ou Moving Average) de ordem ¢, dado por M A(q),
também é amplamente utilizado na previsao de séries temporais. Este modelo tenta prever
o préximo valor de uma série temporal a partir do acumulo de ruido branco, multiplicado por
coeficientes previamente definidos sobre o valor médio da série. Isto faz com que o modelo
tenha uma reacdo mais lenta a mudancgas bruscas, mas também o torna mais resistente em
cenarios de alta volatilidade. A Equagéao (3) apresenta matematicamente o modelo, onde ¢
€ uma constante, 60, 6, ... 6,, sdo os coeficientes mencionados (a serem estimados), e v; €

0 ruido branco.

q

Y = Z(Qiet_i) + Ut + c. (3)

=1

A combinagdo dos modelos AR(p) e M A(q) resulta no ARMA (Autoregressive Mo-
ving Average) (BOX; JENKINS, 1976). Denota-se ARM A(p, q) um processo autorregressivo
de médias méveis de ordem p e ¢, conforme explicitado na Equacao (4). A composicao dos
modelos AR(p) e M A(q) resulta em um modelo mais flexivel, haja vista que os parametros
p € g podem assumir valores diferentes. Dessa maneira, 0 nimero de termos na parte
autorregressiva do modelo é diferente do niumero de ruidos considerados em se tratando
de médias méveis. Trata-se, portanto, de uma representacao da série temporal como uma
ponderagao dos préprios valores e/ou erros passados da série.

p

q
Yt = Z(Féz’yt—z‘) + Z(ezft—z') + v +c. (4)
=1 =1
Os modelos apresentados tém aplicacédo especifica no contexto de séries tempo-
rais estacionarias. Porém, na modelagem de séries nao-estacionarias, faz-se necessaria
a utilizacdo de modelos mais complexos (TSAY, 2010). Neste sentido, denota-se por
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ARIM A(p, d, q) o modelo Autorregressivo Integrado e de Médias Méveis (ou Autoregres-
sive Integrated Moving Average) (BOX; JENKINS, 1976). O ARIM A(p, d, q) € um método
amplamente utilizado na previsao de séries temporais ndao-estacionarias, que combina o
modelo ARM A(p, q) com o processo de diferenciagdo mencionado anteriormente, aplicado
na estacionarizacdo de uma série temporal. De uma forma geral, os modelos ARIMA pos-
tulam que as séries temporais podem ser representadas por uma sequéncia de choques
aleatérios submetidos a trés operagdes de filtragem (auto regressao, diferenciagcdo e médias
méveis). Os parametros p e ¢ tem 0 mesmo significado definido para o método ARM A(p, q)
e 0 parametro d representa o nimero de vezes que se fara diferenciacao de valores com o
objetivo de tornar a série estacionaria.

Na literatura é possivel encontrar diversas variagcdes dos modelos ARMA e ARIMA,
por exemplo: ARFIMA (Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average); SARIMA
(Seasonal ARIMA); ARMAX, ARIMAX, ARFIMAX e SARIMAX (ARMA / ARIMA / ARFIMA
/ SARIMA with eXogenous variables). Sabe-se que os modelos ARIMA originaram-se no
trabalho de Box e Jenkins (1976) mas, no melhor do nosso conhecimento, nao foi possivel
encontrar a origem de cada uma dessas variagoes. Entretanto, um detalhamento acerca
desses modelos bem como alguns exemplos de aplicagcdes podem ser encontrados em
Cryer e Chan (2008) e Vagropoulos et al. (2016).

2.2.2 Técnicas de Aprendizagem de Maquina

Atualmente, o termo Aprendizagem de Maquina (Machine Learning, ou simplesmente
ML) é utilizado para descrever o ramo da ciéncia focado no estudo, projeto e desenvolvi-
mento de algoritmos que viabilizam o processo de aprendizagem por maquinas baseado
em dados. A inteligéncia dos algoritmos de ML nao é explicitamente programada, mas sim
a forma como esse aprendizado se dara a medida que novos dados sdo apresentados
ao sistema (PRAVEENA, 2017). O maior foco deste campo de pesquisa estd em prover
sistemas inteligentes para a resolucao de problemas como o reconhecimento automatico
de padrdes, tomada de decisdes e previsdo de valores em séries temporais, sendo ampla-
mente associada aos campos da estatistica, mineragcao de dados e inteligéncia artificial.
Autores como Stinis (2019) categorizam os métodos de aprendizagem em trés classes:
supervisionada, ndo-supervisionada e por reforgo.

O termo Aprendizagem Supervisionada (Supervised Learning) define os modelos
de ML que utilizam variaveis de entrada previamente rotuladas com as saidas esperadas no
processo de aprendizagem. Neste caso sao fornecidas referéncias para o modelo daquilo
que esta certo ou errado. Um sistema capaz de prever a idade de uma pessoa a partir de
uma fotografia € um exemplo passivel de aplicacdo de modelos que utilizam aprendizagem
supervisionada. Para isto, pode-se fornecer imagens de diversas pessoas rotuladas com
a respectiva idade. Apés o ajuste do modelo, ao apresentar ao sistema uma imagem nao
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utilizada no treinamento, espera-se que ele seja capaz de reconhecer a idade dessa pessoa.

Na Aprendizagem Nao-Supervisionada (Unsupervised Learning) nao existem resul-
tados pré-definidos para o modelo utilizar como referéncia no processo de aprendizagem.
Tomando o mesmo exemplo citado anteriormente, uma aplicacéo possivel para esse tipo
de aprendizagem seria fornecer ao sistema 0 mesmo conjunto de fotografias de pessoas,
porém sem o respectivo rotulo. Espera-se que o sistema aprenda, sem supervisao, a fazer
um agrupamento dessas imagens de acordo com alguns critérios, como, por exemplo, a
idade dessas pessoas. Como n&o hd uma referéncia (ou critério especifico) para o0 modelo
seguir, define-se que esse aprendizado é nao-supervisionado.

Na Aprendizagem por Reforgco (Reinforcement Learning) a proposta é que o sistema
aprenda a atingir uma meta em um ambiente incerto e potencialmente complexo. Neste
caso o sistema de inteligéncia artificial € colocado em uma situacao e utiliza um método de
tentativa e erro para encontrar uma solugéao para o problema proposto. Para que a maquina
cumpra o objetivo desejado, 0 agente recebe um tipo de recompensa ou penalidade pelas
acoes que executa. O objetivo final € maximizar a recompensa total.

Ao longo dos ultimos anos diversos modelos de ML foram desenvolvidos para
problemas de Aprendizagem Supervisionada no contexto de classifica¢é@o e regressao, onde
esta concentrado o foco desta pesquisa. Em um problema de regressao, tem-se por objetivo
realizar a previsao de um valor futuro ou desconhecido em uma série, fornecendo como
saida um valor continuo. Em se tratando de problemas de classificagédo, é esperado que o
sistema classifique a entrada em um conjunto finito de categorias.

2.2.2.1 Aprendizagem por Agrupamento

Aprendizagem por Agrupamento (Ensemble Learning, ou EL) é uma importante
classe de algoritmos de Machine Learning que se baseia na ideia de combinar diversos
modelos considerados mais simples (weak learners), treina-los para uma mesma tarefa e,
em sequéncia, produzir um modelo agrupado mais complexo (strong learner), que consiste
basicamente na soma de suas partes (WANG et al., 2019). Dentre as diferentes formas
de se combinar modelos na geragdo de um modelo mais efetivo, as trés principais séo:
Baggging, Boosting e Stacking.

Bagging (BREIMAN, 1996) é uma combinagéo dos termos Bootstraping Aggregating.
Bootstraping € uma técnica estatistica que consiste na criacdo de novos conjuntos de
dados a partir da selecao aleatéria de amostras do conjunto original, podendo haver
repeticdes nos subconjuntos criados. Esses subconjuntos podem ser visualizados como uma
representacdo independente da distribuicdo real dos dados. Em seguida, cada subconjunto
criado no processo de Bootstraping é entdao apresentado a uma instancia de um modelo
(weak learner), executados de forma paralela e independente. A resposta final consiste na
média (aggregating) das respostas de cada weak learner. Modelos baseados em Bagging
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Ensemble Learning geralmente sdo aplicados quando se faz necesséria a reducéo da
variancia. Isso se deve ao fato de que uma variancia alta, pode indicar que o desempenho
do modelo depende dos dados apresentados, ou seja, sua capacidade de generalizagédo
€ baixa. As Random Forests, introduzidas em Ho (1995), sdao um exemplo de modelo que
segue essa abordagem.

Modelos baseados em Boosting, uma abordagem introduzida em Schapire (1990),
partem do mesmo principio mencionado para os modelos baseados em Bagging: os
resultados fornecidos por cada weak learner sao agregados para a obtencdo de uma
resposta final. Entretanto, Boosting € uma técnica que consiste no treinamento de multiplos
weak learners de forma sequencial e adaptativa (SCHAPIRE, 2003). Neste caso, cada
modelo é treinado, porém, a cada iteracédo, € dada mais atencdo as amostras para as
quais foi computado maior erro nos modelos executados anteriormente, ou seja, cada
novo modelo se concentra nas observagdes consideradas mais complexas. Ao final do
treinamento, espera-se que seja obtido um modelo com baixo erro e com alto poder
de generalizagao. Adaboost (FREUND; SCHAPIRE, 1999) e Extreme Gradient Boosting
(CHEN; GUESTRIN, 2016) sao exemplos de modelos construidos sob essa abordagem.

Finalmente, Stacking ou Stacked Generalization € também um tipo de aprendizagem
por agrupamento, inicialmente apresentada em Wolpert (1992), onde um novo modelo
€ treinado a partir da combinacado das previsdes retornadas por dois ou mais modelos
executados anteriormente. Podem existir quantas camadas forem necessarias, compostas
por modelos de diferentes tipos. Conforme Fauzi e Yuniarti (2018), existem duas formas
principais de realizar a agregacgao dos resultados apresentados pelos weak learners, deno-
minadas hard e soft voting. Na votacao por hard voting, a saida que mais se repetiu como
resultado retornado pelos weak learners seré consolidada como a resposta final do modelo.
Em contrapartida, na votacao por soft voting, pode-se atribuir um peso ao voto de cada
weak learner, isto é, a classe prevista para cada modelo € multiplicada pelo peso atribuido
ao classificador que a gerou. A classe final é derivada da classe com a maior probabilidade
computada.

A Figura 2 apresenta quatro diferentes abordagens para a constru¢ao de um sistema
de previsdo ou classificagdo. Na abordagem single, um Unico modelo é utilizado para
solucionar o problema. Em seguida, sdo apresentadas ilustracées dos modelos Bagging
e Boosting Ensemble Learning, com quatro weak learners homogéneos (em verde) e
um modelo de votagdo (em azul). E importante mencionar que o conjunto de amostras
apresentado a cada weak learner na abordagem Bagging € diferente, mas todos séo
baseados no conjunto de amostras inicial. Finalmente, apresenta-se uma ilustracdo do
modelo Stacking Ensemble Learning, com quatro weak learners heterogéneos (tons de
verde) e um strong learner (em vermelho).
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Figura 2 — Aprendizagem por agrupamento (Bagging, Boosting e Stacking).

Single Bagging Boosting Stacking
i it —& iim
:0:.%{(5)} HHE —>{c§§~@ E:E:;{@} S §é§?
cece Heelr [Eloe [EE- 7
e e S

2.2.2.2 Sistemas Fuzzy Evolutivos

O iminente aumento na disponibilidade de grandes quantidades de informacgao tem
motivado o desenvolvimento de modelos baseados em algoritmos incrementais capazes
de processar fluxos de dados continuos. Nessas condi¢des, a modelagem baseada em
sistemas que possuem uma estrutura fixa pode nao ser adequada e a necessidade re-
corrente de realizar o treinamento dos modelos normalmente ndo é uma opgao viavel
(BOUCHACHIA; LUGHOFER; SAYED-MOUCHAWEH, 2014). Conforme Leite, Skrjanc e
Gomide (2020), isso acontece por alguns motivos: (i) as amostras sdo apresentadas ao
sistema continuamente; (ii) o sistema pode néo ter controle sobre a ordem de chegada dos
dados; (iii) fluxos de dados nao apresentam limites; e (iv) idealmente uma amostra precisa
ser descartada apds o processamento para evitar problemas de escalabilidade. Portanto, o
desafio de processar grandes fluxos de dados variantes no tempo traz problemas unicos que
requerem um esforgo consideravel no desenvolvimento de novas topologias e algoritmos de
aprendizagem (LEMOS, 2011).

Ha um campo de pesquisa emergente que aborda este problema usando metodo-
logias que possuem mecanismos para treinar e atualizar continuamente os modelos, de
maneira online, para que estes se adaptem a dindmica das mudancas presentes no fluxo
de dados. Os Sistemas Evolutivos (Evolving Systems ou EF) sao caracterizados por sua
capacidade de extrair conhecimento a partir de dados e adaptar sua estrutura e parametros
em tempo real, acompanhando as mudancgas do ambiente (SILVA, 2014). O aprendizado
incremental permite um processamento rapido e apresenta um baixo consumo de memodria,
uma vez que as amostras do fluxo de dados sé@o processadas uma unica vez e, entdo, sao
descartadas (LUGHOFER, 2013), isto é, o mecanismo de aprendizagem utiliza apenas
a amostra de dados atual (TUNG; QUEK; GUAN, 2013). Dessa maneira, estes modelos
sdo aderentes principalmente em situagbes onde a utilizagdo de métodos tradicionais
acarretaria em um elevado custo computacional (KASABOV; FILEV, 2006). Enquanto o
aprendizado permite a aquisi¢ao continua de novos conhecimentos modificando a estrutura
e 0s parametros do sistema, este deve ser capaz de manter/armazenar o conhecimento
relevante aprendido previamente (TUNG; QUEK; GUAN, 2013).
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Adicionalmente, os Sistemas Fuzzy Evolutivos (Evolving Fuzzy Systems ou EFS)
podem ser entendidos como uma sinergia entre Sistemas Fuzzy tradicionais e métodos
recursivos de Aprendizagem de Maquina, e representam uma mistura de modelos fuzzy
(geralmente lineares) locais simples, cuja combinacao é nao-linear e adaptativa (LEMOS,
2011). Os conjuntos fuzzy se diferenciam do conceito classico de conjuntos pois existe a
possibilidade de que sejam atribuidos valores intermediarios (entre 0 e 1) para quantificar
a percepgao sobre o quao compativel sdo os objetos de um dominio em relagdo a uma
classe. Neste caso, um numero mais proximo de 1 indica maior relagédo de pertencimento e,
consequentemente, quanto mais perto de 0 for o valor atribuido, menor o grau de relagéo.
Valores de pertencimento (membership values) intermediarios indicam que o elemento de
um universo pode ser membro de uma classe e de outra ao mesmo tempo, com graus
de pertinéncia distintos (KACPRZYK; PEDRYCZ, 2015). Essa forma de representar o
conhecimento inerente aos Sistemas Fuzzy Evolutivos € favoravel, principalmente, ao
tratamento de problemas existentes em um contexto de incertezas.

Apresentados alguns conceitos fundamentais e destacada a relevancia dos Sistemas
Fuzzy Evolutivos, principalmente, no processamento de fluxos de dados continuos e no
tratamento de problemas em ambientes de incertezas, as proximas subsecdes se dedicam
a caracterizar os trés EFS utilizados neste trabalho, a saber: eGNN (evolving Granular
Neural Network) (LEITE; COSTA; GOMIDE, 2010; LEITE; COSTA; GOMIDE, 2013); eMG
(Multivariable Gaussian Evolving Fuzzy Modeling System) (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE,
2011); e eOGS (evolving Optimal Granular System) (LEITE; SKRJANC, 2019; LEITE et
al., 2020). Estes modelos foram escolhidos por se diferenciarem em alguns aspectos
relevantes, tais como: a forma de representar o conhecimento; mecanismo de criacao,
atualizacao e exclusao das regras; tipo de saida; quantidade de parametros; e etc.. Destaca-
se, entretanto, que a abordagem proposta neste trabalho consiste na utilizagao de Sistemas
Fuzzy Evolutivos de maneira geral e nao de um conjunto de modelos especifico.

2.2.2.2.1 eGNN - evolving Granular Neural Network

O evolving Granular Neural Network (eGNN), proposto em Leite, Costa e Gomide
(2010) (classificacao) e Leite, Costa e Gomide (2013) (regresséo), utiliza neurbnios de
agregacgao fuzzy como unidades bdasicas de processamento e codifica um conjunto de
regras em um sistema de inferéncia fuzzy. Para isto, 0 modelo trabalha na descoberta de
um conhecimento granular, com alto nivel de abstragao, a partir de dados granulares mais
precisos.

O eGNN possui quatro camadas em sua estrutura: (1) Entrada, (2) Granular, (3)
Agregacao e (4) Saida. Na segunda camada, o conhecimento granular de alto nivel é
traduzido em uma base de regras fuzzy, na forma
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R; - if (2" is G;) then g is y; AND g} = Rl + > hla), (5)
linguistico « =1 _

~
funcional

onde R; representa a i-ésima regra fuzzy; i é o indice das regras; x € o vetor de entrada
no instante ¢, descrito por [x]...2"...z} ]; t é o instante atual; j é o indice das variaveis de
entrada; GG; sdo os conjuntos fuzzy representados por funcdes de pertinéncia Trapezoidais; y
é o consequente da i-ésima regra, com seus componentes linguistico e funcional; e ;e hﬁj
s80 o0s parametros do consequente’. A terceira camada da rede é composta por neurénios
baseados em operadores de agregacéao, os quais podem variar de acordo com o problema.
Estes neurbnios empregam uma T-norma na realizagao de processamento singptico e um
operador de agregacgao, C', para unir os resultados individuais do processamento realizado
nos neurénios. Portanto, a saida de um neur6nio de agregagao pode ser expressa por

0= C’(flwl, ...ilwm), (6)

onde w; SA0 0S pesos associados a cada neur6nio da Camada 2. Finalmente, a camada
de saida agrega os valores obtidos na Camada 3, também utilizando um neurénio de
agregacdo C7 para produzir a saida singular fornecida pela rede, e pode ser definida por

g =Clo'g's", ..., 0°°6°), (7)

onde J; sdo 0s pesos da camada de saida e y € a saida estimada final produzida pela rede.

O aprendizado no eGNN significa fundamentalmente a acomodacéao de novos dados
em modelos granulares existentes (ou néao), de forma recursiva. Para isto, novas regras,
neurdnios e conexdes entre neurbnios podem ser adicionadas quando necessario. Os
parametros das funcdes do consequente das regras também séo objetos de aprendizado.
Isso significa que o eGNN captura novas informagdes do fluxo de dados e se adapta ao
novo cenario, evitando redesenho e retreinamento. A estrutura neural granular pode se
tornar mais genérica ou refinada, dependendo das relagdes entre os granulos definidos
(transparéncia e interpretabilidade) e dos indices de erro (precisdo). O modelo é iniciado
sem qualquer conhecimento a priori, isto é, sua estrutura evolui em tempo de execugéo, a
medida que o conhecimento vai sendo adquirido.

1

Independentemente da escolha de neurdnios de agregacgao, parametros de rede e da natureza dos dados
de entrada-saida, o termo linguistico do consequente fornece uma saida granular, enquanto o termo
funcional apresenta uma saida singular.
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Os principais parametros necessarios para a execugao do modelo sdo: p limiar
de granularidade, que denota o tamanho maximo de expansao de um conjunto fuzzy (ou
granulo); h, taxa de adaptacao, responsavel por definir a periodicidade na qual a estrutura
dos granulos sera atualizada e o tempo maximo de inatividade a ser considerado na
exclusdo; e n taxa de crescimento dos granulos. Para dados normalizados, p recebe valores
entre 0 e 1, onde um valor proximo de 0 indica que os granulos jamais irdo crescer e, em
contrapartida, um valor préximo de 1 indica que um Unico granulo ira cobrir todo o dominio
de dados, o que tornara impossivel a previsdo em séries nao-estacionarias. Portanto,
recomenda-se o uso de valores intermediarios para p (LEITE; COSTA; GOMIDE, 2013).

Na literatura é possivel encontrar aplicacdes do eGNN em problemas de diferentes
areas como: engenharia e medicina (LEITE; COSTA; GOMIDE, 2013); previsdo de tem-
peratura (LEITE; COSTA; GOMIDE, 2012); reconhecimento de padrdes (LEITE; COSTA;
GOMIDE, 2009); identificacao de sistemas cadticos nao-lineares (LEITE et al., 2016); e
deteccao de falhas em sistemas industriais (LEITE, 2019).

2.2.2.2.2 eMG - Multivariable Gaussian Evolving Fuzzy Modeling System

O Multivariable Gaussian Evolving Fuzzy Modeling System (eMG), proposto em
Lemos, Caminhas e Gomide (2011), € um EFS funcional do tipo Takagi-Sugeno, que utiliza
um algoritmo de agrupamento evolutivo Gaussiano baseado no conceito de aprendizado
participativo (YAGER, 1990) para atualizar continuamente sua base de regras. No eMG,
cada grupo pode ser modelado por uma funcédo de pertinéncia Gaussiana multivariavel
caracterizada por um vetor central e uma matriz de dispersao, que representa o grau de
dispersédo de cada varidvel individualmente e a interacdo entre elas. As regras sao definidas
conforme

R;: if (" is G;) then i} = hiy + Y  hixl, (8)
j=1

onde R; € a i-ésima regra fuzzy; i € o indice das regras fuzzy e clusters; x; é o vetor
de entrada no instante ¢, descrito por [mﬁ...x?...xfn]; t é o instante atual; ;7 é o indice das
variaveis de entrada; m é o numero total de variaveis de entrada; Gi sdo os conjuntos fuzzy
representados pelas fungdes de pertinéncia Gaussianas multivariaveis; g]f € 0 consequente
da i-ésima regra fuzzy (saida da regra); e b, e hﬁj sao os parametros do consequente.
A saida final do modelo é calculada utilizando a média ponderada da saida das regras,
conforme
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Ct
ge=>_ Ti'yl, 9)
=1

onde y! é o consequente da i-ésima regra e 77 sdo as fungdes de pertinéncia normalizadas.

O aprendizado participativo € um modelo de aprendizagem que assume que o
processo de atualizagao do conhecimento adquirido sobre um sistema depende do que ja
foi aprendido anteriormente. Ou seja, 0 conhecimento adquirido sobre o sistema faz parte
do processo de aprendizagem e influencia na forma como novas observagdes sao utilizadas
neste processo. A caracteristica essencial desse modelo de aprendizagem consiste no
fato de que o impacto causado por uma nova observagao no aprendizado ou na revisao
do conhecimento existente depende de sua compatibilidade com o que ja foi aprendido
(YAGER, 1990). Dessa maneira, o eMG prové um mecanismo automatico para decidir se
uma nova observagao é incompativel com o conhecimento atual (representado por uma
estrutura de grupos), isto €, se a amostra devera ser o primeiro representante de um novo
grupo ou se o novo dado pode ser caracterizado como um outlier (amostra discrepante),
que deve ser descartado ou ter seu efeito suavizado (LEMOS, 2011).

No eMG A estrutura de grupos (numero, centro e formato) é atualizada recursiva-
mente a cada iteragdo e os limiares sdo definidos automaticamente. Este modelo implementa
um mecanismo capaz de ajustar o valor do limiar de distdncia baseado na dimensao do
espaco de entrada, o que melhora o seu desempenho mesmo em conjuntos de dados com
alta dimensionalidade. Os parametros do consequente sao atualizados usando o método
recursivo dos minimos quadrados ponderados. A cada nova amostra apresentada, a estru-
tura de grupos é atualizada por uma medida de compatibilidade e por um indice de alerta
calculados para cada grupo. Um novo grupo € criado quando a medida de compatibilidade
€ menor que o limiar de compatibilidade para todos o0s grupos e o indice de alerta é maior
que o limiar de alerta para o grupo com maior compatibilidade.

De acordo com o autor, o eMG difere da maior parte dos modelos evolutivos em
alguns aspectos: (i) o fato de utilizar fungdes de pertinéncia multivaridveis Gaussianas para
0s conjuntos fuzzy ajuda a prevenir perda de informacado na integragé@o entre as variaveis;
(i) o algoritmo recursivo de clusterizagao é robusto mesmo na presenca de outliers; (iii) a
criagcao de novas regras é governada por um mecanismo que ajusta o limiar considerando a
dimensao do espaco de entrada, sendo flexivel mesmo para conjuntos maiores; e (iv) ndo
ha a necessidade de normalizagdo dos dados de entrada e saida.

Na proposta do algoritmo de agrupamento utilizado no eMG é mencionado que, para
sua execucao, sao necessarios quatro parametros: a taxa de aprendizado ), utilizada para
atualizar os parametros de cada grupo, normalmente ajustada para um valor baixo como,
por exemplo, A € [10~!, 107°]; o tamanho da janela w, usado pelo mecanismo de alerta para
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monitorar a dinamica da medida de compatibilidade, definindo o padrao anémalo utilizado
para classificar cada nova observagdo como um outlier ou o primeiro membro de um novo
grupo; o nivel de significancia «, usado para calcular os limiares de compatibilidade e alerta,
cujo valor depende de w; e a matriz de dispersao inicial ) . .., utilizada na criagdo de novos
grupos.

Na literatura é possivel encontrar aplicagdes do eMG em diversas areas, como:
sistemas de previsdo de demanda de energia elétrica, previsao de valores da série de
Mackey-Glass; identificagdo de sistemas nao-lineares e de alta dimensionalidade (LEMOS,
2011); previsdao em modelos térmicos de transformadores de poténcia (SOUZA et al., 2012);
e deteccao antecipada de falhas em sistemas industriais (INACIO; LEMOS; CAMINHAS,
2015).

2.2.2.2.3 eOGS - evolving Optimal Granular System

O evolving Optimal Granular System (eOGS), proposto em Leite e Skrjanc (2019) e
Leite et al. (2020), assim como o0 eGNN, também é baseado no conceito de computagcao
granular e apresenta uma saida granular e funcional para cada regra. Entretanto, neste
modelo, as representacdes sdo dadas por funcdes de pertinéncia Gaussianas e Hiper-
retangulares. A granularidade ou o tamanho dos granulos é definido de acordo com a
variabilidade dos dados, conjuntos de niveis, estimativas de erro e uma compensagao entre
especificidade e exatidao. A adaptagao das regras consiste em aumentar ou contrair 0s
limites dos granulos e, simultaneamente, atualizar os pardmetros do consequente para
comportar novos padrdes identificados no fluxo de dados. O eOGS utiliza 0 método recursivo
dos minimos quadrados para determinar os coeficientes de suas fungdes. O tamanho da
base de regras € controlado por um mecanismo que realiza o agrupamento de regras
sobrepostas, as quais tendem a cobrir informagdes similares. Ainda neste sentido, regras
inativas sdo excluidas apés um nuamero pré-determinado de itera¢cdes sem o seu respectivo
acionamento.

Os principais parametros necessarios para a utilizacdo do modelo séo: «, que
denota o ponto de corte das fungdes Gaussianas e a dispersao inicial no momento em
que os granulos sao criados, sendo o parametro que tende a apresentar maior influéncia
nos resultados; w, que esta relacionado a distancia minima entre os granulos, o que
interfere na definicdo do agrupamento ou separagao destes. Valores maiores de w tendem
a deixar o banco de regras mais compacto; v é o limite para exclusdo de regras por tempo
de inatividade, para o qual deve ser atribuido um valor mais alto caso seja desejavel a
permanéncia de meméria mais antiga; e ¢, usado na adaptacao do grau de dispersao das
funcdes Gaussianas, pode ser reduzido ou aumentado para definir a velocidade em que
isso sera realizado ao longo das iteracdes. Na proposta do modelo, o autor recomenda que
sejam respeitados 0s seguintes limites para cada parametro: 0,01 < a < 1;0,01 < w < 0,05;
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1,6 < < 2,5;e v > m, onde m representa o nimero de variaveis utilizadas na execugao
do modelo. Adicionalmente, o autor sugere alguns valores como ponto de partida na sua
implementacéao: a = 0.1;w = 0.01; v = 500; ¢ = 2.

Por se tratar de um modelo proposto recentemente, o nimero efetivo de aplicacées
em problemas reais ainda é limitado. Entretanto, nas propostas do modelo, conforme Leite e
Skrjanc (2019) e Leite et al. (2020), os autores realizam experimentos na previsao de valores
da série de Mackey-Glass e também em um problema da area de Engenharia relacionado a
avaliacao do desempenho de misturas de concreto (LEITE et al., 2020), além da previsao
de temperatura, humidade e velocidade média do vento para quatro importantes cidades
europeias: Paris, Frankfurt, Reykjavik e Oslo (LEITE; SKRJANC, 2019).

2.3 Medidas de Desempenho

Esta secao destaca as principais medidas de desempenho utilizadas na avaliagéo
de técnicas empregadas no contexto de criptomoedas. As seg¢des 2.3.1, 2.3.2 apresentam
as métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos quanto a sua capacidade de regressao
e classificagao, respectivamente. Por ultimo, a Secao 2.3.1 detalha as métricas utilizadas
na avaliacdo dos modelos considerando uma eventual aplicagcdo em uma estratégia de
recomendacgao de investimentos.

2.3.1 Regressao

Na aplicacao de técnicas de regressao em séries temporais tem-se como objetivo
primario a obtencao de um resultado que apresente a menor distancia possivel entre o valor
previsto e o valor real. Para a realizagdo desta analise, é possivel encontrar na literatura
diferentes métricas. Nesta subsec¢ao serao apresentadas as quatro métricas mais utilizadas
nos trabalhos relacionados ao contexto de criptomoedas.

O Root Mean Square Error (RMSE) é uma medida quadratica que avalia a magnitude
média do erro. Trata-se da raiz quadrada da média dos residuos quadrados entre o valor
previsto e a observacao real. E uma medida de precisdo dependente de escala e pode ser
expressa matematicamente pela Equacao (11), em que y; € a saida estimada, y; é a saida
desejada e n € o numero total de observacoes.

n

> "G — w2 (10)

t=1

RMSE =

SRS
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O Non-Dimensional Error Index (NDEI) também é uma métrica aplicavel a modelos
de regressao, e representa a razao entre o RMSE e o desvio padrdo. O NDEI apresenta
uma medida de erro independente da dimensao dos dados, e pode ser obtido por:

RMSE

NDEI =
a(y)

. (11)

O Mean Absolute Error (MAE) também é uma medida bastante utilizada na avaliagao
de métodos de regressao pois quantifica a magnitude média dos erros, desconsiderando a
diregado. Consiste na média da diferenga absoluta entre o valor previsto e a observagéo real.
O MAE pode ser obtido por:

J
MAE == [ =yl (12)
t=1

Outra medida utilizada € o MAPE (Mean Absolute Percentage Error). O MAPE tem
significado semelhante ao MAE, diferenciando-se pelo fato de que retrata o erro em termos
percentuais. A Equacgao (13) ilustra o calculo do MAPE.

100 ~ |?Jt_yt|
MAPE = — . 13
=D (13)

—1 Yt

2.3.2 Classificacao

Quando o principal interesse € qualificar o modelo acerca da sua capacidade em
determinar corretamente a qual classe pertence um conjunto de dados de entrada, entende-
se como necessdria a aplicagdo de métricas diferentes das citadas para problemas de
Regressao. Para defini-las € importante, de antemao, a definicdo de alguns termos:

 True Positive (I'P): quando o modelo sugere que determinada amostra pertence a
uma classe de interesse e isto é verdade, ou seja, a amostra realmente pertence a
esta classe;

* False Positive (F'P): quando o modelo sugere que determinada amostra pertence a
uma classe de interesse, porém isto ndo € verdade;

 True Negative (I'N ): quando o modelo sugere que determinada amostra ndo pertence
a uma classe de interesse e isto € verdade, ou seja, a amostra ndo pertence a classe
mencionada;
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» False Negative (F'N): quando o modelo sugere que determinada amostra n&o per-
tence a uma classe de interesse, porém isto ndo é verdade.

Definidos estes conceitos, a Acuracia é uma métrica muito utilizada para avaliar
modelos de classificacao, e pode ser compreendida como uma medida para previsao de
tendéncia. Dessa maneira, quando um modelo é aplicado a um problema onde deve definir
se uma amostra pertence a uma de duas (ou mais) classes possiveis (A e B, por exemplo),
a Acurécia apresenta a proporcao de previsdes (ou classificacdes) fornecidas corretamente,
independente da classe, e é dada por:

Acurgcia = %ﬁos x 100. (14)

Mesmo sendo uma métrica amplamente utilizada, a Acuracia, quando analisada de

forma isolada, pode levar a uma compreensao inadequada dos resultados. Supondo um
cenario onde 90% das amostras para um dado problema séo pertencentes a uma classe A e
as demais pertencem a classe B, caso o o modelo avaliado tenha fornecido como resposta
que 100% das amostras pertencem a classe A, mesmo considerando que a Acuracia obtida
pelo modelo foi de 90%, sabe-se que ele nao foi capaz de classificar corretamente qualquer
amostra pertencente a classe B, definindo-se como um modelo pouco confiavel. Portanto,
para se combater um desbalanceamento de classes ao se analisar a Acuracia de forma
isolada, algumas outras métricas precisam ser analisadas em conjunto, como por exemplo:

 Especificidade: dada por:

TN

E ifici __IN
specificidade TN+ PP’

(15)

qualifica o modelo em relagdo a sua capacidade de detectar quando os elementos de
um conjunto de amostras nao pertencem a uma classe especifica;
* Precisao: obtida por:
TP

Precisdio = ——— ’
recisao TP 7P (16)

considerando todas as respostas fornecidas para uma classe especifica, consiste na
avaliacdo do modelo em relacdo a quantidade de classificagdes realizadas correta-
mente;

» Revocacgéo: calculada por:

TP

R - P —
evocacao TP+ N

(17)

considerando todas as respostas esperadas para uma classe especifica, qualifica o
modelo em relacdo a quantidade de classificacdes realizadas corretamente;
» F1-Score: medida por:

Precisao x Revocagao

F1-Score = 2 x ,
Precisao + Revocagao
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representa a média harménica entre a Precisdo e a Revocacdo, medidas que se
preocupam com a resposta individual do modelo para uma dada classe.

2.3.3 Rentabilidade e Risco

Sabe-se da existéncia de métricas especificas para avaliar os modelos quando apli-
cados em uma estratégia de recomendacao de investimentos. Dentre elas, a mais simples
consiste em avaliar o Retorno de Portfélio (Portfolio Return), que mede a Rentabilidade
Acumulada (RA), isto €, o quanto a utilizacao do modelo proporcionou de lucro (ou perda)
ao investidor. O célculo do percentual de RA pode ser visualizado na Equagéo 19, onde P,
e P, s&o, respectivamente, o Patriménio Inicial e Final do investidor.

ra= LB 00, (19)
B

Além da RA, também é importante que seja avaliado o risco assumido pelo investidor
em uma eventual utilizacdo de uma estratégia de recomendacéo de investimentos. Para isto,
diversas métricas sao utilizadas por agentes do mercado financeiro. Dentre elas, destaca-
se o Indice de Sharpe (Sharp Ratio), que mede o Retorno por Unidade de Risco (RR),
representado na Equagéo 20, onde R é a Série de Retorno?; Avg(R) é a média da Série
de Retorno; o € o Desvio Padrio da Série de Retorno; e 12 representa o Retorno Livre de
Risco (Risk Free Ratio)3.

_ Avg(R) — Ry

OR

RR

2.4 Blockchain e Criptomoedas

No segundo semestre de 2008, foi publicada a proposta de funcionamento da
primeira moeda digital, um novo tipo de ativo virtual que apresenta alto grau de inovagéo,
com a promessa de provocar uma grande revolugao no sistema financeiro (NAKAMOTO,
2008). Pouco tempo depois, em 3 de Janeiro de 2009, o Bitcoin (BTC) teve a sua primeira
transacao registrada, tornando-se a primeira criptomoeda da qual se tem registro. Nos
anos que se seguiram outras moedas foram langadas, também conhecidas como altcoins
(Alternative Coins ou Moedas Alternativas). No inicio de 2021 ja existiam mais de 4000
criptomoedas alternativas ao Bitcoin (COINMARKETCAP, 2021).

Todas as criptomoedas foram construidas utilizando a mesma tecnologia proposta
por Nakamoto (2008), denominada Blockchain, que trouxe consigo grande inovagao devido

2 A Série de Retorno é formada pelo percentual de variacdo do patriménio do investidor a cada passo da

série original.
Risk Free Ratio é o retorno de um investimento sem riscos. No Brasil, a SELIC (taxa basica de juros), é
geralmente utilizada para este fim.

3
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a possibilidade de descentralizagao de servicos que sempre dependeram de uma entidade
central, principalmente por questdes de seguranca. A Blockchain consiste literalmente em
uma cadeia de blocos concatenados, compartilhados entre multiplos usuérios por meio
de uma rede ponto-a-ponto. Esses blocos podem conter qualquer tipo de informagéao, a
depender do fim para o qual a tecnologia esta sendo aplicada. No caso do Bitcoin, por
exemplo, os registros existentes em cada bloco nada mais sdo do que o histérico de todas
as transag6es ocorridas em um intervalo de tempo (ULRICH, 2014).

E sabido que o Bitcoin foi a primeira moeda digital e possui a maior capitalizagao de
mercado dentre todas as criptomoedas existentes (COINMARKETCAP, 2021). Acredita-se
que, por este motivo, mais de 90% dos trabalhos analisados utilizam o Bitcoin na realizacao
de experimentos. Entretanto, sera visto no Capitulo 3, que a maior parte dos autores também
considera pelo menos uma das seguintes criptomoedas: Litecoin (LTC), Ripple (XRP) e
Ether (ETH). Ao final de 2020, juntas, as 4 criptomoedas contabilizavam mais de 70% da
capitalizacdo de mercado, considerando todas as criptomoedas existentes, compondo a
lista das 10 mais relevantes (COINMARKETCAP, 2021).

Mesmo utilizando uma tecnologia em comum, os criadores de cada criptomoeda
Sa0 0s responsaveis por algumas definicdes importantes, que terdao grande influéncia na
sua adogao. Nesta subsecao alguns aspectos importantes do funcionamento do Bitcoin,
Litecoin, Ripple e Ether serédo explicados, dando-se maior énfase ao Bitcoin. Por ultimo, sera
apresentado um comparativo das principais caracteristicas de cada uma das 4 criptomoedas
mencionadas.

2.4.1 Bitcoin (BTC)

Devido a natureza publica e distribuida do Bitcoin, existe a necessidade de um
consenso entre os participantes da rede, que proveem a forga computacional para confirmar
0s registros e conciliar as transacées. Em sua proposta, Nakamoto (2008) optou por
um modelo baseado em mineracao e prova de trabalho (Proof-of-Work, ou PoW). Neste
modelo, os usuarios que proveem a forga computacional para o funcionamento da rede sao
chamados mineradores. De forma simplificada, no modelo PoW, novos Bitcoins sdo criados
(ou minerados) a medida que milhares de computadores dispersos resolvem problemas
matematicos complexos que verificam as transagbdes na Blockchain, sendo esta uma
forma de recompensé-los por este trabalho. Este modelo é questionavel visto que grande
quantidade de energia é gasta todos os dias no processo de mineracao. Além disso, pelo
fato dos algoritmos ficarem mais complexos ao longo do tempo, a tendéncia é que apenas
pessoas (ou empresas) que disponham de equipamentos com alto poder de processamento
consigam minerar Bitcoins (O'DWYER; MALONE, 2014).

A recompensa pela mineragao do Bitcoin é reduzida pela metade a cada 210.000
blocos minerados (a este processo da-se o nome de halving). Inicialmente, o minerador era
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recompensado com 50 Bitcoins ao processar 1 bloco. Atualmente, ap6s o ultimo halving
ocorrido em 2020, a recompensa caiu para 6,25 BTC. Considerando que 1 novo bloco de
Bitcoin € minerado a cada 10 minutos, sabe-se que um novo halving acontecera no ano
de 2024. A tendéncia natural é que, com a adogao da criptomoeda por mais pessoas e
tornando-se difundido o seu uso como meio de pagamento, a reducao da oferta ira provocar
consequentemente um aumento progressivo no seu valor.

Outra caracteristica importante se refere a uma definicao prévia do numero maximo
de unidades da moeda que podera existir. No caso do Bitcoin, foi estabelecido que este
namero € igual a 21 milhées de unidades. Isso significa que quando essa quantidade for
alcangada, nao h4 a possibilidade de a base monetaria diminuir ou contrair-se. Estima-se
que os mineradores colherdo o ultimo Satoshi (nome dado a menor fracdo do Bitcoin
que representa 0,0000001 BTC) no ano 2140. O grafico expresso na Figura 3 apresenta
a evolugcao do numero de Bitcoins minerados ao longo do tempo. Foram incluidos trés
marcadores que indicam o momento onde os halvings ocorreram, nos anos de 2012, 2016
e 2020, respectivamente.

Figura 3 — Bitcoins em circulagéo.
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Fonte: dados extraidos de Blockchain (2021).

Para que se tenha uma dimensao acerca da ado¢ao do Bitcoin pelo mercado, os
graficos ilustrados nas Figuras 4 e 5 apresentam, respectivamente, o numero total de
transacoes entre Janeiro de 2009 e Abril de 2021 e o volume de transagdes diarias que
envolveram a criptomoeda no mesmo periodo. Em relagdo ao numero total de transacoes,
percebe-se que ha um aumento progressivo a partir de 2012. No que tange ao volume
diario, uma tendéncia de alta se d& a partir do mesmo ano, havendo uma queda expressiva
em 2018, porém ha uma retomada do crescimento logo na sequéncia.
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Figura 4 — Evolugao do numero total de transagdes envolvendo o Bitcoin.
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Fonte: dados extraidos de Blockchain (2021).

Figura 5 — Volume diario de transag¢des envolvendo o Bitcoin.
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Fonte: dados extraidos de Blockchain (2021).

2.4.2 Litecoin (LTC)

O Litecoin (LTC) é uma criptomoeda descentralizada baseada no Bitcoin e que
compartilha, inclusive, do mesmo codigo-fonte. Langada em 2011 por Charlie Lee, tem
como objetivo principal se tornar uma moeda alternativa ao Bitcoin (GIBBS; YORDCHIM,
2014). Entretanto, no inicio de 2021, o valor do Litecoin ainda era cerca de trezentas vezes
menor que o valor do Bitcoin (COINMARKETCAP, 2021).

Apesar da semelhanca, existem algumas diferencas importantes ao se comparar o
funcionamento do LTC com BTC. Conforme Padmavathi e Suresh (2019), foi previamente
estabelecido, por exemplo, que 0 nimero maximo de unidades da criptomoeda que vira a
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existir € de 84 milhdes, uma quantidade que supera em 4 vezes o numero previsto para
o Bitcoin. Estima-se que este numero sera alcangado no ano 2142. No final de 2020 ja
haviam sido minerados aproximadamente 65 milhdes de LTC (COINMARKETCAP, 2021).
Por haver um espacgo de tempo menor entre os blocos e um algoritmo de mineragéo que,
consequentemente, exige menos memodria, o Litecoin rapidamente conquistou adeptos, e
desde entdo vem assegurando uma posi¢ao entre as maiores criptomoedas em capitalizacao
de mercado (GIBBS; YORDCHIM, 2014).

2.4.3 Ripple (XRP)

Enquanto grande parte das criptomoedas foram baseadas no Bitcoin, o Ripple
(XRP), por sua vez, foi desenvolvido de forma completamente apartada. Conforme Jain et
al. (2018), nao se trata unicamente de uma Moeda Alternativa (altcoin), mas sim de uma
plataforma de pagamentos, que permite transacdes utilizando moedas fiduciarias (USD,
EUR, BRL, etc.) ou criptomoedas (BTC, ETH, LTC, etc.). De forma simplificada, o objetivo
da Ripple é substituir a forma como os bancos de todo 0 mundo realizam suas transacgoes.
Diversas entidades financeiras possuem projetos em andamento na plataforma, como o
Banco Santander, por exemplo (LABS, 2020).

Apesar do seu desenvolvimento ter a tecnologia Blockchain como fundamento,
o XRP é controlado por uma entidade central chamada Ripple Labs, uma companhia
de investimento, que atua no desenvolvimento de solugdes de pagamentos globais para
instituices financeiras. O Bitcoin pode ser visualizado como uma moeda, pois nao esta
associado diretamente a qualquer instituicdo. Em contrapartida, o XRP €, na verdade, um
produto da Ripple Labs, a organizacao responsavel por regular o seu funcionamento no
mercado.

Outra caracteristica que difere o XRP do BTC € o fato de todas as moedas terem
sido previamente geradas, ou seja, ndo ha a necessidade do trabalho de mineradores.
Originalmente, a Ripple Network (Rede Ripple) foi criada com o nimero de 100 bilhdes de
unidades de XRP. Desse total, 20% foi entregue aos fundadores, 25% ficou mantido pela
Ripple Labs e 0s 55% restantes foram colocados a venda (JAIN et al., 2018). Ao contrario de
outras criptomoedas, em vez de existir uma vasta rede de ndés, a validagdo das transacoes
é realizada por alguns nos especificos (Unique Node List), escolhidos criteriosamente pelo
comité da Ripple Labs.

2.4.4 Ether (ETH)

Proposta pelo programador e escritor russo-canadense Vitalik Buterin (BUTERIN,
2013) e langada oficialmente em Julho de 2015, a Ethereum foi projetada para se tornar
uma grande plataforma de software distribuido. Diferente do Bitcoin, que nasceu para ser
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utilizado como uma moeda de troca, a Ethereum foi criada como uma plataforma que
permite a construcao de aplicacdes descentralizadas (descentralized applications ou daaps)
baseadas em contratos inteligentes (smart contracts). Conforme Wahrstatter (2021), por
meio do uso da tecnologia Blockchain, a plataforma Ethereum habilita o desenvolvimento
de aplicacdes executadas de forma totalmente distribuida que podem ser, por exemplo,
solugbes de armazenamento de dados, oferta de poder computacional, jogos ou aplicagdes
para o mercado financeiro. Mais detalhes sobre dapps e smart contracts podem ser obtidos
em Antonopoulos e Wood (2018).

O Ether, por sua vez, € o ativo digital utilizado para recompensar os desenvolvedores
que utilizam a plataforma Ethereum para seus projetos. Assim como o Bitcoin, para se criar
novas moedas, também é usado o processo de mineragao, onde os proprios usuarios verifi-
cam e validam as operagdes, sendo recompensados por isso (Proof-of-Work). Entretanto,
estd sendo desenvolvida uma grande atualizagao para a plataforma Ethereum, que recebeu
o nome de Ethereum 2.0. No novo modelo proposto, a recompensa para os validadores da
rede sera gerada apenas através das taxas de transac¢do e nao mais da mineragao de novos
blocos (Proof-of-Stake ou PoS) (SAVCHEKO M., 2019). O langcamento dessa atualizacao foi
dividido em fases, a primeira delas iniciou em 2020 e a ultima esta prevista para o ano de
2022.

2.4.5 Analise Comparativa

Na Subsecéo 2.4 foram descritos aspectos relevantes que diferenciam algumas das
criptomoedas com maior valor de mercado. A Tabela 3 resume as informagdes apresentadas
e inclui outros detalhes de implementacéo acerca do Bitcoin, Litecoin, Ripple e Ether. A
ordem das criptomoedas foi definida baseada na data da primeira transagao, priorizando-se
da mais antiga para a mais recente. Na tabela sdo detalhados alguns aspectos referentes,
por exemplo, a definicdo de um limite acerca da quantidade maxima de unidades da
moeda; existéncia, periodicidade e ocorréncias dos halvings; precisao decimal; e algoritmos
utilizados pela rede.
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Tabela 3 — Comparagao acerca de algumas das principais caracteristicas existentes em
criptomoedas para Bitcoin (BTC), Litecoin (LTC), Ripple (XRP) e Ether (ETH).

Bitcoin Litecoin Ripple Ether
Primeiro bloco 03/01/2009  08/10/2011  01/06/2012 30/07/2015
Tempo por bloco 10 minutos 2,5 minutos 4 segundos  12-14 segundos

Ultimo Halving 11/05/2020  05/08/2019 - -
Proximo Halving 13/03/2024  06/08/2023 - -
Periodicidade Halvings 210k blocos 840k blocos - -
Recompensa inicial 50BTC 50LTC - -
Recompensa atual 6,25 BTC 12,5LTC - -

Quantidade Inicial 0BTC 0LTC 100B XRP* 72M ETH

Quantidade (abril/2021) 18,7MBTC  66,8MLTC  45,4B* XRP 115,3M ETH
Quantidade Maxima 21M (total) 84M (total)  100B (total) 18M (anual)

Precisdao Decimal 108 1078 1076 10718
Menor fracao Satoshi Litoshi Drop Wei
Protocolo PoW PoW RPCA PoS

Algoritmo de Hash SHA-256 Scrypt RPCA Etash

Fonte: informacdes extraidas de CoinMarketCap (2021) e trabalhos mencionados no
detalhamento de cada criptomoeda.
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3 Trabalhos Relacionados

Diante dos objetivos definidos no Capitulo 1, um estudo sobre o que ja foi feito no
contexto de previsao de valores em criptomoedas fez-se necessario. De forma geral, neste
capitulo serdo abordadas as principais caracteristicas de alguns dos trabalhos mais rele-
vantes sobre este assunto disponiveis na literatura. Ao final, sera apresentado um resumo
dos 30 trabalhos utilizados como referéncia neste estudo, contendo as caracteristicas mais
relevantes de cada um deles no que tange, principalmente, as técnicas utilizadas, conjunto
de dados e medidas de desempenho.

3.1 Abordagens

A maior parte dos trabalhos analisados tem por objetivo a previsdo do valor de
uma ou mais criptomoedas. Para isto, geralmente, as abordagens partem de uma etapa
de coleta, que consiste na obtencao de dados, para o dia atual e/ou dias passados, sobre
0s quais acredita-se na existéncia de uma relagdo com o preco da criptomoeda estudada.
Nestes trabalhos, os dados coletados podem ser informagdes de mercado da prépria
criptomoeda, outros tipos de ativos financeiros ou até mesmo informagdes nao-financeiras.
Apés a coleta, os dados obtidos séo utilizados como entrada para modelos, como os que
foram apresentados no Capitulo 2, os quais tém por objetivo oferecer uma previsdo do
valor da criptomoeda que apresente 0 menor erro possivel ao ser comparado com o valor
real. Quando o objetivo de um modelo € realizar a previsao de valores discretos, de forma
convencionada, denomina-se este como um modelo de regressao.

E possivel transformar qualquer problema de regressdo em um problema de classifi-
cagao (SALMAN; KECMAN, 2012). Diante disso alguns autores trabalham com o problema
em questao sob uma nova perspectiva, tendo por objetivo responder a seguinte pergunta:
o valor previsto serd maior, igual ou menor se comparado a um valor de referéncia? Para
responder a esta questdao duas abordagens sdo possiveis: converter a saida de um modelo
de regresséo, transformando-a em classes, ou utilizar modelos desenvolvidos especifica-
mente para problemas de classificagdo. Na Tabela 4 sdo apresentados trés exemplos sobre
como transformar um problema de regressdo em um problema de classificacdo. Nesta
tabela, y; € o valor registrado para a série no instante t e y;_; é o valor assumido no instante
anterior, sendo as classes 0, 1 e 2 geradas por meio de uma simples comparacao entre
os valores da série. Na literatura, € possivel encontrar autores que trabalham com as trés
formas exemplificadas. Resumidamente, em relagdo ao objetivo, a maior parte dos trabalhos
analisados se concentram na realizac&o de previsdes (1) do valor futuro ou (2) do sentido
de variagado do preco de uma ou mais criptomoedas.
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Tabela 4 — Transformacéao de problemas de regressdo em problemas de classificagao.

Exemplo Condicao Classe
Yt > Yr—1 0

A Yt = Yt—1

Yt < Yr—1

B Yt >= Yi—1

Yt < Yi—1

Yt > Y1

Yt <= Yi—1

— Ol Ol =

O mercado de criptomoedas permanece aberto 24 horas por dia, 7 dias por semana
(CATANIA; GRASSI; RAVAZZOLO, 2019). Sendo assim, o valor de uma criptomoeda pode
mudar muito rapidamente. Em 24 de Marco de 2021, por exemplo, o Bitcoin iniciou o dia
cotado a US$ 54.710,49, chegando a alcancar o valor de US$ 57.262,38, porém encerrou o
dia valendo US$ 52.774,26 (COINMARKETCAP, 2021). E fato que este foi um dia atipico,
mas, de qualquer forma, é do interesse de alguns autores realizar a previsdo ndo somente
do valor de fechamento mas também do maior e/ou menor valor alcangado pela criptomoeda
em determinado momento, ou ainda outras medidas/indicadores associados a este contexto,
conforme serd detalhado mais adiante.

Independentemente do modelo aplicado, uma definicdo importante se refere a
quantos passos a frente a saida do modelo sera fornecida, definindo-se aqui o conceito
de horizonte. Pode-se trabalhar, por exemplo, com a previsao do valor da criptomoeda
para 1..m dias adiante. Autores que trabalham com este tipo de horizonte geralmente o
denominam Short Frequency Forecasts (Previsdes de Baixa Frequéncia). Em contrapartida,
também é possivel trabalhar com previsdes para intervalos menores, como minutos ou
horas. A este tipo de horizonte é geralmente dado o nome de High Frequency Forecasts
(Previsdes de Alta Frequéncia) (TSAY, 2010).

Apresentado o vasto nimero de possibilidades, € importante mencionar que grande
parte dos autores trabalham com os horizontes EOD (End of Day) ou OSA (One Step Ahead).
Na previsao para o fim do dia (EOD) considera-se a execucdo do modelo no momento
de abertura do mercado, onde o objetivo € fornecer uma previsdo para o fechamento
do mercado, considerado pela maior parte dos autores como 00:00 UTC e 23:59 UTC,
respectivamente. Em se tratando de previsédo para o dia seguinte (OSA), considera-se que
o modelo seja executado até o fim do dia (instante t), realizando a previsdo do valor da
criptomoeda para determinado horario no dia seguinte (instante ¢ + 1).

Apoés a definicdo de algumas abordagens para previsao de valores em criptomoedas,
as possiveis variaveis estimadas e os horizontes geralmente considerados, pode-se menci-
onar uma abordagem complementar, vista como uma possivel aplicacao para os modelos
desenvolvidos. Alguns autores propdem o uso da saida fornecida por modelos de regressao
ou classificacdo em uma estratégia para recomendacao de investimentos. Pode-se, por
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exemplo, orientar ao investidor que faca a aquisicdo de moedas caso a previsao para
o préximo passo seja de aumento de valor ou, de forma contraria, pode ser dada uma
sugestao de venda, caso seja previsto que o valor da criptomoeda ira diminuir.

Diante dos objetivos listados, de forma resumida, pode-se dividir os problemas
abordados pelos trabalhos analisados em trés grupos: previsao do valor, previsdo do sentido
de variagdo e recomendagcao de investimentos. E importante mencionar que um determinado
trabalho pode apresentar solucdo para 1, 2 ou 3 destes problemas. Além disso, quanto ao
horizonte, pode-se dividi-los em Short Frequency Forecasts e High Frequency Forecasts.
Por ultimo, em relagdo ao que sera previsto ou classificado, a maior parte dos autores
trabalha com o valor, dentro do horizonte escolhido. Entretanto, é do interesse de alguns
autores prever outros tipos de dados relacionados ao mercado de criptomoedas.

3.2 Conjunto de Dados

Na literatura é possivel encontrar trabalhos que utilizam diversas fontes na coleta
dos dados que servirdo de entrada para os modelos. Independentemente da fonte de dados
considerada, neste momento, faz-se necesséria a definicdo de dois termos amplamente
utilizados neste trabalho. Denomina-se atributo um tipo de informacgao qualquer, associado
a um dominio especifico. Portanto, entende-se que o menor e 0 maior valor alcancado pela
criptomoeda em uma unidade de tempo qualquer (hora, dia, semana, més, etc.) sdo dois
exemplos de atributos associados ao dominio criptomoedas. Por sua vez, denomina-se
variavel os possiveis valores que um atributo pode assumir em um conjunto de dados. Neste
caso, o valor de fechamento diério (close) da criptomoeda XPTO nos instantes ¢ (periodos de
24 horas), existentes no intervalo 01/01/2021 a 01/08/2021, é um exemplo de variavel, que
pode ser expressa como close;. Definidos estes conceitos, pode-se compreender melhor os
principais conjuntos de atributos utilizados nos trabalhos consultados.

Mallqui e Fernandes (2019) afirmam que os dados utilizados em seus experimentos
podem ser classificados como internos ou externos. Para os autores, as fontes de informa-
coes internas se referem a parte do conjunto de dados relacionada ao comportamento de
diferentes parametros da criptomoeda ou da rede sob a qual ela opera. Por sua vez, as
fontes de dados externas se referem a informagdes que nao apresentam relacao direta com
o0 mercado da criptomoeda, nem tampouco com qualquer uma de suas caracteristicas. Em
outros trabalhos verifica-se a existéncia de termos que classificam o conjunto de dados
utilizado em grupos mais especificos. Sebastiao e Godinho (2021) consideram trés grupos
de atributos: Exchange Trading Information, Blockchain Information e Deterministic Values.
O primeiro deles abrange informacdes de mercado da prépria criptomoeda, o segundo trata
de métricas da Blockchain e o Ultimo agrupa os atributos que ndo possuem qualquer relacao
com a criptomoeda. Catania, Grassi e Ravazzolo (2019) classificam em dois grupos os
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atributos utilizados em seu trabalho: macroecondémicos e financeiros. Finalmente, Jagannath
et al. (2021) e Chen, Li e Sun (2020) também usam formas diferentes de definir o conjunto
de dados utilizado.

Devido a abrangéncia deste trabalho, onde buscou-se alcangar o maior nimero
possivel dentre o vasto nimero de propostas disponiveis, na apresentacao dos atributos
mais utilizados na literatura, optou-se por dividi-los em quatro categorias: Cotacéo, Mercado,
Rede e Externos. Nas subsecdes a seguir sera feito um resumo dos principais elementos
que compdem cada categoria de atributos. Em seguida, a Subsecéo 3.2.5 apresenta o
conceito de Indicadores Técnicos, artificio amplamente utilizado por diversos autores. No
Anexo A é feito um detalhamento de todos os atributos considerados nos trabalhos de maior
relevancia no assunto.

3.2.1 Dados de Cotacao

No estudo do comportamento de séries temporais envolvendo ativos financeiros
€ comum que seja realizada uma divisdo da série em pequenos intervalos, comumente
denominados candles. Um candle possui quatro componentes, sendo todos eles medidas
do prego de determinado ativo durante o intervalo compreendido, em momentos distintos, a
saber: o preco de abertura, fechamento, o0 maior e o menor valor alcan¢cado (LUCARELLI;
BORROTTI, 2019). A duracao de um candle é variavel e pode ser, por exemplo, 1 minuto, 5
minutos, 1 hora, 1 dia, 1 semana, etc.. Sendo assim, uma série temporal composta por 1
ano de observacdes do valor de uma criptomoeda pode possuir 52 candles semanais ou
365 candles diarios (considerando um ano néo bissexto).

Diversos autores trabalham com a previsao do valor da criptomoeda para o proximo
dia e, para isso, necessitam de informacdes de dias passados, utilizando portanto a definicao
de candle diario. Neste contexto, para a formagao de um candle em um dia qualquer,
considera-se o valor da criptomoeda, por exemplo, as 00:00 UTC (abertura), as 23:59 UTC
(fechamento) e também o maior e o menor valor alcangado neste intervalo. Outros autores
utilizam 12:00 UTC como referéncia (ATSALAKIS et al., 2019).

Assim como outros tipos de ativos, uma criptomoeda nao possui um valor fixo de
cotacdo. O preco praticado, portanto, varia entre cada Exchange. A plataforma CoinMarket-
Cap' fornece uma API (Application Programming Interface) gratuita na qual possivel obter
dados de candles diarios do Bitcoin e outras criptomoedas. As informagdes disponibilizadas
nessa plataforma consistem na média do preco praticado entre algumas das principais
Exchanges (corretoras) existentes. Também é possivel obter informagdes acerca dos pregos
praticados diretamente por alguma corretora especifica, como em Bitfinex? e Binance®.

' https://www.coinmarketcap.com
2 https://www.bitfinex.com
3 https://www.binance.com
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3.2.2 Dados de Mercado

Além dos dados de cotacdo, diversas outras informacdes podem ser extraidas na
observagcao do mercado de criptomoedas. No que tange a quantidade de moedas em circu-
lacdo e ao seu valor de mercado podemos citar, por exemplo, as Capitalizagdes de Mercado
e Realizada. A Capitalizagdo de Mercado (Market Capitalization) consiste na multiplicagao
do preco de referéncia da criptomoeda (em USD) por uma estimativa aproximada do numero
de unidades atualmente em circulacdo (SEBASTIAO; GODINHO, 2021). A Capitalizacdo
Realizada (Realized Capitalization) € um outro indicador de mercado, semelhante ao Market
Capitalization, com a diferenca de que considera o preco de cada moeda no momento em
que foi movimentada pela ultima vez na Blockchain (CHRISTOFOROU; EMIRIS; FLORAKIS,
2020).

Em relacao as transagodes realizadas, pode-se considerar também o quantitativo
absoluto de transacdes diarias (Number of Transactions) e o Volume Transacionado (Volume
of Trades), calculados em Bitcoin ou USD. Outras medidas de mercado relevantes sdo o
volume de transagdes por minuto ( Trades per Minute), a taxa de crescimento do volume
de transacoes (Volume of Trades Growth Rate), a quantidade de unidades da criptomoeda
existente (Total Units), o numero de unidades da criptomoeda enviado em todas as transa-
¢des realizadas no dia (Sent) e o tempo médio necessario para que uma transacao seja
confirmada pela rede (Transaction Median Time).

E possivel ainda extrair informagées relevantes dos enderecos (ou carteiras) en-
volvidos nas transacdoes (MUDASSIR et al., 2020). Uma métrica relevante representa a
proporgao de Bitcoins concentrados nas 100 carteiras que acumulam a maior quantidade
de moedas em relacdo ao numero total de moedas existente (Top 100 to Total). Outras me-
didas importantes se referem ao nimero de enderecgos distintos envolvidos em transacgdes
diariamente (Sent From Adresses) e 0 numero de transagdes diarias que nao envolveram
as 100 carteiras com maior rentabilidade (Non Popular Transactions).

3.2.3 Dados da Rede

Conforme explicado na Secao 2.4, as criptomoedas implementam em seu protocolo
algumas condi¢des que tornam o uso da rede atraente tanto para os mineradores, que sao
0S responsaveis pela garantia do funcionamento da rede, como dos usuarios, que realizam
as movimentagdes. Sobre o mecanismo de recompensa pelo uso de poder computacional
implementado nas moedas baseadas em Prova de Trabalho (Proof-of-Work), o valor médio
pago aos mineradores pelo processamento de uma transacao (Median Fees) e a proporgao
das taxas enviadas em transagbes como recompensa em comparagao ao volume total
transacionado (Fee-to-Reward Ratio) podem ser consideradas medidas relevantes (JI; KIM;
IM, 2019).



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 38

Em relagdo aos blocos, componentes fundamentais da Blockchain de uma cripto-
moeda, pode-se extrair informag¢des como o tamanho e a quantidade de blocos minerados
(Block size e Block Count, respectivamente). Conforme Jang e Lee (2017), o numero total
de blocos criados e ja incluidos na Blockchain e o numero médio de transagdes registrados
por bloco estdo diretamente relacionados ao volume de suprimento e demanda da cripto-
moeda pelo mercado e por isso também sdo medidas que podem contribuir bastante no
desempenho dos modelos.

Muitos autores também utilizam variaveis relacionadas a dificuldade de mineracéo,
que é proporcional ao aumento do numero de mineradores (JAGANNATH et al., 2021). A
capacidade computacional diaria total da rede (Hash Rate) e a dificuldade média diaria para
minerac¢ao da criptomoeda (Mining Difficulty) sao medidas que podem ser extraidas nesse
sentido. A dificuldade € computada pela rede depois que um namero especificado de blocos
foi criado. Por definicao, sabe-se que o tempo médio necessario para o processamento de
um bloco é de geralmente 10 minutos para o Bitcoin e 2,5 minutos para o Litecoin, entretanto
esse numero pode variar.

Alguns dados de Mercado e da Rede podem ser extraidos diretamente de APls
disponibilizadas por corretoras. Existem também APIs publicas que disponibilizam essas
informagdes como a oferecida pela plataforma Coin Metrics*. Nessa API| séo agregados
dados de mais de 20 corretoras, disponibilizando gratuitamente mais de 42 métricas de
dados histéricos, para cerca de 50 criptomoedas. Além disso, ha ainda uma versao paga,
que possibilita 0 consumo dessas e outras métricas em tempo real.

3.2.4 Dados Externos

Em alguns trabalhos € possivel encontrar autores investigando a rela¢cdo de medidas
externas ao contexto de criptomoedas que podem apresentar influéncia na variagao do seu
preco. Para isto, alguns autores consideram a pontuacéo de indices de acdes de relevancia
mundial como NASDAQ® e S&P 500°. Outros autores acrescentam ainda a evolugéo do
preco de commodities, como ouro e petréleo, por exemplo. A pergunta que esses trabalhos
buscam responder geralmente é: existe relacao entre uma oscilacao positiva (ou negativa)
de determinado indice de agdes ou valor de commoditiy, em instantes passados, com uma
oscilagcao positiva (ou negativa) no valor de uma criptomoeda? (MALLQUI; FERNANDES,
2019).

No que tange ao desenvolvimento e evolugéao da plataforma, o cédigo-fonte respon-
savel pela implementagéo das criptomoedas geralmente é armazenado em um repositorio

4 https://community-api.coinmetrics.io

5 NASDAQ (National Association of Securities Dealers Automated Quotations) é um mercado de acées
norte-americano composto principalmente por empresas do ramo de tecnologia.

6 S&P 500 (Standard Poor’s 500) é indice composto por quinhentos ativos cotados na bolsa de Nova York,
qualificados devido ao seu tamanho de mercado, liquidez e representagao de grupo industrial.
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publico chamado Github’. Neste site é possivel encontrar o repositorio de codigo do Bitcoin
e diversas altcoins, como Ether e Litecoin. Fahmi et al. (2018) entende que um maior
namero de usuarios interessados no cédigo de uma criptomoeda pode apresentar uma
relagéo positiva com 0 aumento do seu prego. Para que se tenha uma dimensao, atualmente
o Bitcoin ja possui mais de 400 Pull Requests finalizadas e mais de 28.000 Forks. Uma Pull
Request é uma solicitagdo de mudanca aberta por qualquer pessoa que possua uma conta
na plataforma, podendo ser para corregdo de um problema existente, melhoria ou evolugéao
do cédigo. Forks indicam quantas vezes o codigo foi clonado, para qualquer fim como, por
exemplo, a criacao de uma nova moeda baseada em uma outra de origem.

Outro fator externo relevante sao os chamados indicadores sociais. De acordo com
Chen, Li e Sun (2020), trata-se de importantes medidas acerca da atengéo de investidores e
cobertura da midia sobre 0 assunto, o que tende a influenciar de modo geral no sentimento
do mercado especulativo. E possivel que se faca uma investigagdo, por exemplo, da relagéo
entre o volume de postagens consideradas positivas, negativas e neutras no Twitter®
com a variagao do preco de criptomoedas (JAIN et al., 2018). Kristoufek (2013) afirma
ter encontrado uma correspondéncia positiva entre o aumento do valor do Bitcoin e o
crescimento do numero de pesquisas por termos relacionado a criptomoeda em plataformas
de busca como Google® e Wikipedia'®.

3.2.5 Indicadores Técnicos

Os atributos definidos até este momento consistem basicamente em valores brutos,
extraidos de diversos contextos, sobre 0s quais os autores acreditam haver alguma relacao
com o valor ou o sentido de variacao do prego de criptomoedas. Além de utilizar dados
brutos como entrada para os modelos € comum encontrar autores que extraem novas
informacgdes destes dados por meio de Indicadores Técnicos. Segundo Mudassir et al.
(2020), os Indicadores Técnicos sao capazes de demonstrar propriedades que nao sao
facilmente perceptiveis em dados brutos. Eles mostram, por exemplo, como o valor da
criptomoeda esta relacionado ao desvio padrdo do numero de transag¢des em um periodo
de 30 dias em vez de utilizar somente dados brutos sobre este atributo de forma individual
(por candle).

A Média Mével Simples (Simple Moving Averages ou SMA) é um exemplo de Indica-
dor Técnico. Ao aplicar este indicador pode-se, por exemplo, calcular a média aritmética dos
valores de fechamento (close) registrados nos ultimos 3 dias (close;, close;_1 € close;_s)
e utilizar o resultado como entrada de um modelo que realiza a previsdo do valor de fe-
chamento para o préximo dia (close; 1) (ATSALAKIS et al., 2019). Além disso, € possivel

7
8
9

https://github.com
https://www.twitter.com
https://www.google.com

10" hitps://www.wikipedia.com
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utilizar o valor obtido na definicdo das /labels para as amostras na resolu¢do do problema de
classificacao (subida/descida), ou seja, para definir a classe a qual uma amostra pertence,
em vez de comparar close; com close; 1 € comparado se close; € superior ou inferior a
média movel deste atributo para os ultimos m dias (CHRISTOFOROU; EMIRIS; FLORAKIS,
2020).

Alguns trabalhos exploram com mais profundidade o uso de Indicadores Técnicos
em uma etapa de preparagao do conjunto de dados. Apds a obtencao dos valores brutos, é
realizado um pré-processamento com a incluséo de valores computados para os Indicadores
Técnicos sobre os dados brutos de interesse. Para isto, nos trabalhos analisados, além de
SMA, sao também considerados os indicadores Weighted Moving Average (WMA), Relative
Strenght Index (RSI), Accumulation/Distribution Oscillator (A/D), Commodity Channel Index
(CCl), Larry William’s R (LWI), Momentum, Moving Average Convergence Divergence
(MACD), Stochastic D% (SD) e Stochastic K% (SK), Stochastic Oscilator (SOC) e On
Balance Volume (OBV). E sugerida consulta complementar aos trabalhos de Atsalakis et
al. (2019), Borges e Neves (2020), Pabuccu, Ongan e Ongan (2020), Alonso-Monsalve et
al. (2020), onde sao detalhados com clareza o que cada indicador técnico mencionado
representa e como podem ser calculados para um dado atributo.

3.3 Selecao de Variaveis

Apls a extracao e preparagao do conjunto de dados de interesse, € comum 0s
autores se depararem com um grande conjunto de variaveis. O Anexo A apresenta uma lista
composta por mais de 80 atributos candidatos, que podem ser utilizados como entrada para
os modelos. Sabe-se, porém, da existéncia de outros atributos nao utilizados nos trabalhos
analisados. Além disso, a aplicacao de Indicadores Técnicos sobre todo o conjunto de dados
resultaria em uma expansao consideravel do numero de variaveis disponiveis. Mudassir et
al. (2020), por exemplo, considera apenas 16 atributos em seu trabalho. Entretanto, apos a
aplicagao de alguns Indicadores Técnicos para diferentes lags (passos), o autor chega a
um numero superior a 700 variaveis.

Existe ainda a possibilidade de que sejam extraidas outras informacdes do mercado
e da rede de uma criptomoeda, e também de que sejam investigadas a relacao do seu preco
com outros fatores externos ndo mencionados. O site oficial da plataforma Blockchain',
por exemplo, apresenta uma série de métricas especificas do Bitcoin, onde nem todas elas
foram consideradas nos trabalhos analisados. Diante deste cenario, técnicas de selecao de
variaveis (selec¢ao de caracteristicas ou feature selection) sao importantes para que sejam
apresentadas aos modelos apenas as variaveis mais relevantes.

Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) & um software amplamente

" https://www.blockchain.com
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utilizado neste sentido pois implementa diversos métodos de sele¢do de caracteristicas
(MALLQUI; FERNANDES, 2019). Para utiliza-lo, apés a importagdo do conjunto de dados
completo, € necessario escolher o método de Avaliagdo de Atributos (Atribute Evaluator)
e o0 Método de Busca (Search Method). O Atribute Evaluator é a técnica pela qual cada
atributo do conjunto de dados sera avaliado no contexto da variavel de saida definida,
enquanto o Search Method representa o método utilizado na navegacao entre as diferentes
combinagdes de atributos para que se chegue a uma lista reduzida de variaveis. A lista dos
Atribute Evaluators e Search Methods disponiveis na WEKA e detalhes de implementacao
podem ser obtidos no site oficial da ferramenta'?.

Boruta é outro método de selecao de variaveis, ndo implementado na WEKA, pro-
posto pelos cientistas poloneses Miron Kursa e Witold Rudnicki, baseado na técnica de
Machine Learning denominada Random Forests (RF) (KURSA; RUDNICKI, 2010). Devido a
natureza de aprendizagem por agrupamento (Ensemble Learning) presente nas Random
Forests, neste método sao considerados os votos de multiplos classificadores. Na avalia-
cao da importancia de uma variavel especifica, compara-se a relevancia de uma variavel
aleatoria, adicionada ao conjunto de dados, com o valor definido por cada classificador
para a variavel em questdo. Como resultado final s&o consideradas relevantes apenas as
variaveis do conjunto original cuja importancia seja maior do que a importancia definida
para as variaveis aleatérias (MCNALLY; ROCHE; CATON, 2018).

Existem ainda autores que apresentam métodos préprios de selecao de variaveis.
Mudassir et al. (2020), por exemplo, realiza repetidas iteragdes sobre o conjunto de dados
de treinamento. A cada iteragao, o autor remove uma das variaveis presentes no conjunto de
dados e verifica o desempenho do modelo. As variaveis que, ao serem removidas, gerarem
maior degradacao nos resultados sdo consideradas as mais relevantes. Sabe-se ainda da
existéncia de outros métodos de selecao de variaveis, ndo contemplados nos trabalhos
analisados sobre criptomoedas, mas com amplo uso em pesquisas de outras areas. Como
exemplo, podem ser citados: Fisher Linear Discriminant (DUDA; STORK; HART, 2000) e
Kruskal-Wallis (KRUSKAL W. H., 1952).

3.4 Técnicas de Previsao

Apesar do tema criptomoedas ser um assunto relativamente recente, ganhando
maior visibilidade a partir de 2014 quando houve um aumento expressivo no valor do
Bitcoin (COINMARKETCAP, 2021), o comportamento de séries temporais financeiras é
um problema que vem sendo estudado a mais tempo. Diversos métodos estatisticos e
economeétricos tradicionais foram aplicados na previsao de séries temporais associadas
ao mercado financeiro como, por exemplo, previsdo do prego de agdes (GALDI; PEREIRA,

12 https://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/index.html
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2007), indices (LIM; SEK, 2013), taxa de conversao de moedas (PARIKAKIS; MERIKA,
2009) e preco de commodities (YAZIZA et al., 2013). Ap6s a introdugao do conceito de
criptomoedas, alguns autores também aplicaram técnicas semelhantes a problemas de
previsdo em séries associadas a este novo mercado.

Dentre os métodos tradicionais utilizados, € possivel citar o modelo Auto Regressivo
Integrado e de Médias Moveis (Autoregressive Integrated Moving Average ou ARIMA)
(BOX; JENKINS, 1976) como técnica de previsdo, onde a variavel de interesse é estimada
a partir de seus préprios valores defasados (AYGUN; KABAKCI, 2021). Em termos de
previsao de volatilidade (log return), o modelo Auto Regressivo de Heteroscedasticidade
Condicional (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity ou ARCH) (ENGLE, 1982) ja foi
utilizado, juntamente com algumas das diversas variagdes existentes, tais como Generalized
ARCH (GARCH) (BOLLERSLEV, 1986), Exponential GARCH (EGARCH) (NELSON, 1991),
Threshold GARCH (TGARCH) (GLOSTEN; JAGANNATHAN; RUNKLE, 1993), GARCH in
Mean (GARCH-M) (BOLLERSLEV; ENGLE; WOOLDRIDGE, 1988), Asymmetric Power
ARCH (APARCH) (DING; GRANGER; ENGLE, 1993), Component GARCH (CGARCH)
(LEE; ENGLE, 1993). A motivacao dos autores em utilizar o modelo ARCH e suas variantes
reside no fato de que séries temporais financeiras geralmente exibem agrupamento de
volatilidade variante com o tempo, ou seja, existem periodos de instabilidade intercalados
com periodos de relativa estabilidade (ANGELINI; EMILI, 2018).

Além das técnicas tradicionais mencionadas, a maior parte dos trabalhos encontra-
dos na literatura sobre previsao e classificagao no contexto de criptomoedas utiliza métodos
de Machine Learning para atingir o seu objetivo. No que tange aos sistemas de Aprendiza-
gem por Agrupamento (Ensemble Learning) ja foram utilizados: Random Forests (RF) (HO,
1995); Regression Trees (RT) (MORGAN; SONQUIST, 1963); e Extreme Gradient Boosting
(XGB) (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Algumas técnicas de Machine Learning, as quais se assemelham a métodos pré-
existentes nos campos da matematica e estatistica, também ja foram aplicadas. Regressao
Linear (Linear Regression ou LR), por exemplo, € uma técnica aplicada em problemas de
previsao, utilizada para descrever a dependéncia linear da variavel de saida com uma ou
mais variaveis preditoras, a partir do desenho de uma equacao linear que melhor represente
uma aproximacgao dos dados (FAHMI et al., 2018). Por sua vez, Regressao Logistica (Logistic
Regression ou LR) é uma técnica de classificagao utilizada para estimacao da probabilidade
de ocorréncia de um evento bindrio, que utiliza uma fungéo logistica sigmoidal para gerar um
valor de probabilidade, o qual determina o grau de associacao entre determinada entrada
e uma de duas classes possiveis (AKYILDIRIM; CORBET, 2020). Anélise Discriminante
Linear (Linear Discriminant Analysis ou LDA) é outra técnica neste mesmo sentido que,
além de ser utilizada como método de selecao de variaveis, pode também ser aplicada a
problemas de classificacdo (CHEN; LI; SUN, 2020).
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As Redes Neurais Atrtificiais representam uma importante classe dentre os modelos
de Machine Learning, amplamente aplicada a este contexto. Nestes trabalhos séo utilizadas
redes de diferentes arquiteturas, com nimero de neurénios (neurons) e camadas escondidas
(hidden layers) variavel. Além disso, 0 método de treinamento da rede e a diregdo dos
sinais também diverge entre as abordagens propostas. No que tange as arquiteturas de
Redes Neurais mais aplicadas a este problema, podem ser citadas duas que predominam:
Feedforward Neural Networks (FFNN) e Recurrent Neural Networks (RNN). Outros tipos
de Redes Neurais consideradas nos trabalhos analisados, porém em menor escala, sao:
Bayesian Regularization Neural Network (BRNN), Radial Basis Function Neural Network
(RBFNN), Deep Residual Network (DRN) e Deep Neural Network (DNN). Os Sistemas
Neuro-Fuzzy também foram aplicados por diversos autores na previsao de outras séries
temporais do mercado financeiro, como pode ser visto, por exemplo, em Billah, Waheed
e Hanifa (2015), Lincy (2016) e Rajab e Sharma (2019). Atsalakis et al. (2019) propbe o
uso de um Sistema Neuro-Fuzzy de Inferéncia Adaptativa (Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System ou ANFIS), apresentado inicialmente em Jang (1993), na previsao do valor e do
sentido de variagao do preco de criptomoedas.

Recentemente, os Sistemas Evolutivos, um campo de pesquisa emergente, tem sido
explorado em tarefas de previsdo no contexto de criptomoedas. Exemplos de aplicagcéo
de Sistemas Evolutivos neste contexto podem ser encontrados em Garcia, Leite e Skrjanc
(2019), Maciel, Ballini e Gomide (2020). Neste mesmo sentido, essa pesquisa pretende
contribuir com a aplicagao de trés Sistemas Fuzzy Evolutivos pouco explorados no contexto
em questao.

3.5 Critérios de Avaliacao

Conforme detalhado no Capitulo 2, existem métricas especificas que ajudam a
mensurar 0 desempenho de modelos aplicados a problemas de Regressao e Classificagcao.
Em se tratando de trabalhos cujo objetivo é a previsédo do valor, a métrica mais utilizada é
0 Root Mean Squared Error (RMSE), considerada pelo menos na metade dos trabalhos
analisados. De forma complementar, muitos autores utilizam Mean Absolute Error (MAE),
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Squared Error (MSE) e Non-Dimensional
Error Index (NDEI). Em contrapartida, autores que trabalham com a previsdo do sentido
de variagao do prego da criptomoeda, na grande maioria dos trabalhos, utilizam Acuracia
como medida de desempenho. Outra métrica muito utilizada pelos autores sdo Revocagao
(Recall), Precisao e F1-Score.

Para os trabalhos que utilizam os modelos propostos como estratégia de investimen-
tos existem ainda outras medidas de desempenho. Borges e Neves (2020) elenca algumas
das métricas que podem ajudar a mensurar a qualidade dos modelos desenvolvidos para
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este fim: Return of Investment (ROI), Maximum Drawdown (MDN), Sharpe Ratio (SHR),
Shortino Ratio (SRR), Percentage of Periods in Market (PPM), Percentage of Profitable
Positions (PPP), Average Profit per Position (APPP), Largest Percentual Gain (LPG) e
Largest Percentual Loss (LPL).

3.6 Resumo dos Trabalhos Relacionados

Trabalhos que tratam do problema de previsao de valores em séries temporais rela-
cionadas a criptomoedas possuem certa semelhanga na sua estrutura, visto que algumas
perguntas comuns geralmente precisam ser respondidas em relacdo a abordagem proposta
pelos autores. Apesar de ser um tema bastante explorado, existem algumas questdes para
as quais ainda ndao ha um consenso entre os autores, principalmente no que se refere
a escolha do conjunto de variaveis/atributos de entrada bem como em relagédo a melhor
técnica para a realizacdo das previsdes. Geralmente, em trabalhos que consideram multiplos
intervalos, os modelos que apresentam o melhor resultado se diferem entre os intervalos
considerados (ou, pelo menos, as configuragcdes destes), o que demonstra o iminente
desafio na busca de um Unico modelo que apresente bom desempenho de maneira geral.
Sabe-se, entretanto, que o modelo ARIMA é amplamente utilizado de forma pratica por
agentes do mercado financeiro. Porém, os modelos de Aprendizagem de Maquina também
vém apresentado bons resultados em pesquisas desta area e se mostram como uma boa
alternativa aos métodos tradicionais.

Diante disso, as secbes anteriores trouxeram um resumo sobre as caracteristicas
mais recorrentes entre os trabalhos analisados. De forma complementar, achou-se neces-
saria a compilagcao dessas caracteristicas, considerando os principais trabalhos analisados,
com o entendimento de que esse resumo podera servir como material de apoio na conti-
nuidade desta pesquisa ou em novos trabalhos sobre o assunto. Portanto, a Tabela 5 é o
produto desta analise, e contém algumas das informagdes mais relevantes acerca dos 30
trabalhos considerados. Abaixo, descreve-se o tema de cada coluna presente nessa tabela:

» Proposta: elenca as técnicas (modelos de Machine Learning, Métodos de Inferéncia
Estatistica, etc.) utilizadas na abordagem;

« Entrada (z;): lista as varidveis de entrada consideradas pelos autores na realizacao
dos experimentos. As variaveis sdo classificadas conforme definido na Sec¢édo 3.2. Na
coluna da esquerda sao apresentadas variaveis relacionadas a Dados de Cotagao
(C), Dados Externos (E), Dados de Mercado (M) e Dados da Rede (R). Na segunda
coluna séao listados os Indicadores Técnicos (IT) aplicados sobre algumas ou todas
as variaveis mencionadas na coluna anterior;

 Saida (7;): lista as variaveis de saida consideradas na realizagdo dos experimentos,
ou seja, aquilo que esta sendo previsto;
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Selecao: método de selegdo de variaveis (caso o autor tenha utilizado este recurso);

Horizonte: horizontes de previsdo considerados nos experimentos (minuto, fim do dia
(EOD), semana, més, etc.);

Moedas: moedas consideradas nos experimentos;

Intervalos: periodos para os quais os dados foram extraidos e, quando disponiveis,
a quantidade de amostras e percentual de dados utilizados para treinamento (T) e
validacao (V);

Métricas: medidas de desempenho consideradas na avaliagdo dos modelos propos-
tos.
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4 Metodologia

De maneira geral, a abordagem proposta pode ser divida em trés etapas: Construgao
do Conjunto de Dados; Selecao de Variaveis; e Previsao e Recomendacao. Na primeira
etapa é realizada a Extracdo e o Pré-processamento do conjunto de dados, o qual é
utilizado como entrada para a etapa subsequente. Em seguida, na segunda etapa, os
dados extraidos e pré-processados sdo submetidos a um procedimento de Selecao de
Variaveis, onde é realizado um Ranqueamento das variaveis por ordem de relevancia, bem
como a Definicdo do Melhor Conjunto de Variaveis para cada modelo evolutivo. Finalmente,
apés essa definicdo, a etapa de Previsdo e Recomendacéo podera ser iniciada’, sendo
composta por trés fases: (l) Previsdao do Valor; (ll) Previsdo do Sentido de Variacao; e
(1) Recomendacgéo de Investimentos. A Figura 6 apresenta uma visdo expandida do
funcionamento de cada etapa mencionada, com suas respectivas fases, as quais serao
detalhadas nas secdes subsequentes.

Figura 6 — Visdo macro da abordagem proposta.

Construg¢do do Conjunto de Dados : Selegdo de Variaveis i Previsdo e Recomendagdo
Extragao . Ranqueamento : Previsdo do Valor
4 atributos: OHLC i Kruskal-Wallis (8 varidveis) i eGNN, eMG e EOGS
y i y : y
. : Definigdo dos Melhores . . I
Pré-processamento i Conjuf\tos de Varidveis i Previsdo do Sentido de Variagao
idveis: ! Conversdo do valor previsto em classes
44 varidveis: 4 x (7 lags + 4 SMA) . GNN, eMG ¢ EOGS . p

' ' Recomendacdo de Investimentos
i i Sugestédo de compra e venda

4.1 Construcao do Conjunto de Dados

Nesta secao, detalha-se o procedimento para a constru¢do do conjunto de dados a
ser utilizado como entrada para a execuc¢ao dos modelos evolutivos.

' Considera-se que a solugéo sera executada diariamente no momento de abertura do mercado. O momento

de abertura e fechamento do mercado neste caso equivale a 00:00 e 23:59 UTC, respectivamente. Portanto,
a previsao sera fornecida com cerca de 24 horas de antecedéncia.
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41.1 Extracéo

Sabe-se que o0 mercado de criptomoedas permanece aberto 24 horas por dia, 7 dias
por semana. A plataforma CoinMarketCap? disponibiliza uma API gratuita que agrega dados
diarios de mercado para as corretoras consideradas mais relevantes, agrupando esses
dados em intervalos de 24 horas, considerando o fuso horario UTC. Por meio dela, € possivel
obter dados historicos diarios de mais de 1000 criptomoedas, como valor de abertura
e fechamento do mercado, maior e menor valores alcangados, volume transacionado,
capitalizagdo de mercado, dentre outros. Portanto, os dados histéricos necessarios para a
execucao da abordagem proposta serdo extraidos dessa API.

Os atributos considerados, para os quais os dados serao efetivamente extraidos,
consistem nos valores diarios de abertura (Open) e fechamento (Close), além do maior
(High) e menor (Low) valor alcangados pela criptomoeda no dia. Na continuagéo do texto,
esse conjunto de atributos sera referenciado como OHLC (Open, High, Low e Close). Os
dados extraidos sé&o entao normalizados entre 0 e 1, uma condicdo necessaria para o
funcionamento de alguns dos modelos evolutivos utilizados.

4.1.2 Pré-processamento

Apds a Extracao, é necessario que os dados historicos diarios obtidos para os 4
atributos mencionados sejam preparados, 0 que ocorre na fase de Pré-processamento.
Nesta fase parte-se da premissa que, na previséo do valor da criptomoeda para o final do dia
(closey), serao utilizados dados brutos de até 7 defasagens para cada atributo, totalizando
28 (7 x 4) variaveis®. Adicionalmente, novas variaveis sdo criadas a partir do célculo de
Média Mével Simples (SM A,), de diferentes ordens, para cada atributo OHLC mencionado,
0 que € dado por:

1 q
SMA, = — T, 21
em que t é o instante inicial (¢ = 0), x;_; € o valor de um dado atributo para o instante
t — i e q & a ordem da média movel. Para cada atributo foram considerados dados de até 4
semanas anteriores ao instante atual®. Considerando 4 médias moveis para cada um dos
4 atributos, chega-se ao numero de 16 varidveis de médias moveis. Conclui-se, portanto,

2
3

https://www.coinmarketcap.com

Entende-se que dados didrios para a semana anterior ao instante atual guardem informagées que tendem
a influenciar de forma mais brusca no prego da criptomoeda um passo adiante.

Para o atributo Open, tem-se i = 0.

5 Dessa maneira, os dados dos Ultimos 28 dias também estdo sendo utilizados, de forma a apresentar ao
modelo uma tendéncia de mais longo prazo.
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que cada observagao é composta por 44 (28 + 16) variaveis de entrada, todas baseadas
nos atributos OHLC. A Tabela 6 apresenta, para cada atributo, os valores considerados na
formacao das variaveis no que tange as defasagens (t — ¢) e ordens (¢) de médias moveis.

Tabela 6 — Conjunto de atributos e valores considerados na geragao de variaveis por defa-
sagem e médias moveis simples.

Atributo Defasagens Médias Moveis
Open i=1{0,1,2,3,4,5,6} q={6,13,20,27}
High  i={1,2,3,4,5,6,7} q={7,14,21,28}
Low  i=1{1,2,3,4,5,6,7} q=1{7,14,21,28}
Close i=1{1,2,3,4,5,6,7} ¢q={7,14,21,28}

4.1.3 Informagbes Complementares

Neste ponto, faz-se necessaria uma distingdo entre o que sera referenciado, na
continuidade do texto, como Periodo de Selecao de Variaveis e Intervalo de Interesse. O
Periodo de Selecao de Variaveis é composto pelas 360 observagdes anteriores ao instante
to, isto € [t_s60,1_1], ONde t, representa o primeiro instante para o qual pretende-se realizar
previsdes®. Em contrapartida, Intervalo de Interesse é o nome atribuido ao periodo para o
qual deseja-se efetivamente realizar previsoes, isto €, [to, t,_1], onde n representa 0 numero
total de observacgdes existentes no Intervalo de Interesse.

Para melhor compreenséo, a Figura 7 apresenta uma ilustragdo que retrata com
clareza a distribuicao dos dados extraidos e pré-processados na etapa de Construgao do
Conjunto de Dados. Tomando-se como exemplo o Intervalo de Interesse [to, t499], cOMpOsto
por 500 observacdes (n = 500). Diante do cenario exemplificado, o processo de Selecao de
Variaveis se daré no intervalo [t_30,¢_1]. Para isso, sera necessario extrair dados histéricos
da criptomoeda no periodo [t_3ss,t_1]. Na etapa de pré-processamento, os dados referentes
ao intervalo [t_sss, t_361] Servirdo exclusivamente para o célculo das Médias Méveis Simples
(SMA) que seréao calculadas para os ultimos 7, 14, 21 e 28 dias. Portanto, ao final da etapa
de pré-processamento dos dados, tem-se observagdoes compostas por 44 variaveis para 0s
ultimos 360 dias, isto &, [t_s60,t_1].

4.2 Selecao de Variaveis

Conforme apresentado, a abordagem proposta incorpora modelos que utilizam dados
passados para a realizacao de previsdes. Originalmente, os Sistemas Fuzzy Evolutivos
nao necessitam de uma etapa de treinamento visto que sua estrutura e parametros séo
ajustados em tempo real. A medida que novos dados sdo apresentados ao modelo, o

6 Utilizar um periodo maior que um ano poderia ser prejudicial, fazendo uma selegdo de variaveis sobre

dados muito defasados, principalmente considerando a alta volatilidade da criptomoeda.
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Figura 7 — Periodo de selegao de variaveis e intervalo de interesse.

b——— Selegdo de Varidveis } Previsdo e Recomendaggo =~ ———————
1 1 1 1
1

1 }
t—388 t-_? 60 tU

MMS; t 360 Periodo de Selegdo de Varidveis
-------- Intervalo de Interesse
Definigoes: Legenda:
Intervalo de Interesse: n = 500; = SMA,; para t 350! [t385, t.360]

MMS mais antiga: 28 dias (MMS,g) — Selegdo de Varidveis: [t 350, t.4]
- Previsdo e Recomendacdo: [t t, 4]

sistema ¢é inteligente o suficiente para adaptar sua estrutura e parametros a partir do
célculo do erro entre o valor previsto e o valor realizado. Entretanto, diante do universo
considerado, composto por 44 variaveis, entende-se como necessaria a implementacao de
um mecanismo que reduza o numero de variaveis apresentadas aos modelos evolutivos.
A selecao de um conjunto reduzido de variaveis é realizada, principalmente, para evitar
um problema conhecido como Maldigao da Dimensionalidade (Curse of Dimensionality),
um termo introduzido em Bellman (1966) utilizado para descrever o problema causado
pelo aumento exponencial no volume de dados associado a inclusdo de dimensdes extras
ao espaco Euclidiano. Na pratica este problema implica que, para um dado conjunto
de amostras, existe um niumero maximo de variaveis/caracteristicas a partir do qual o
desempenho do modelo possivelmente comecara a degradar. Portanto, nesta secéo, sao
apresentadas as duas fases que compdem a etapa de Sele¢céo de Variaveis: Ranqueamento
e Definicao dos Melhores Conjuntos de Variaveis.

4.2.1 Ranqueamento

Na fase de Ranqueamento, € realizada uma ordenacéo do conjunto de variaveis
quanto a sua relevancia. Para a determinagéo da relevancia de cada variavel, optou-se por
utilizar o método nao-paramétrico de Kruskal-Wallis (KRUSKAL W. H., 1952). Dessa forma, o
método é executado uma Unica vez sobre as 44 variaveis pré-processadas (V'1, V2, ..., V44),
para as 360 observagdes que compdem o Periodo de Selecao de Variaveis. Ao final desta
etapa, o conjunto de variaveis estara ordenado, de forma decrescente, priorizando as
variaveis mais relevantes. Ap6s a ordenacado do conjunto de variaveis, as 8 variaveis
consideradas mais relevantes pelo método de Kruskal-Wallis sédo selecionadas para a
continuidade do procedimento de selecao. Portanto, a partir deste momento a solugéo
proposta passa a considerar apenas as 8 variaveis mais relevantes, descartando as demais.
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4.2.2 Definicao dos Melhores Conjuntos de Variaveis

Sabe-se que cada modelo pode se comportar melhor com um conjunto especifico de
variaveis, de dimensdes distintas. Dessa forma, na segunda e ultima fase do procedimento,
as 8 variaveis consideradas mais relevantes, selecionadas na fase anterior, sdo combinadas
com o objetivo de descobrir o melhor conjunto de variaveis para cada modelo evolutivo. Neste
passo, os modelos validam individualmente todas as formagdes possiveis de conjuntos,
compostos por 1..4 varigveis. O calculo do numero maximo de combinag¢des é dado por:

¢ |
X!
St e

onde ¢ representa o tamanho maximo dos conjuntos e x € o numero de elementos dis-
poniveis. Neste caso, como, por definigdo, o tamanho maximo dos conjuntos de varidveis
€ igual 4 (¢ = 4) e 0o numero de variaveis disponiveis apés o Ranqueamento é igual a 8
(x = 8), para cada modelo evolutivo serdo testadas 375 possiveis formagdes de conjuntos
de variaveis’. Este passo é realizado sob 0 mesmo conjunto de dados considerado na
primeira fase, isto €, o Periodo de Selegéo de Variaveis. No entanto, desta vez, utiliza-se
apenas os dados computados para as 8 variaveis selecionadas no Ranqueamento. Apéds as
execugoes de cada modelo evolutivo, com cada formagéo de conjunto de variaveis possivel,
0 conjunto que proporcionou ao modelo o menor erro de previsao (RMSE) sera considerado
na etapa de Previsdo e Recomendagéo.

Para melhor compreenséo, a Figura 8 traz uma ilustragcdo do procedimento de
Selecao de Variaveis na sua totalidade. Nesta figura, é possivel visualizar graficamente
algumas das informagdes descritas acerca deste procedimento, tais como:

os 4 atributos OHLC, representados pelas cores Verde, Azul, Laranja e Marrom.

Para cada atributo, supde-se a existéncia de 11 tonalidades de cores diferentes, que

representam as 7 defasagens calculadas para o referido atributo no instante ¢, além

das 4 Médias Moéveis Simples (SMA), totalizando 44 (11 x 4) variaveis;

0 atributo C'lose;, em cinza, representa o valor esperado para cada observacao, isto
€, o valor de fechamento da criptomoeda para o dia atual;

+ apds o Ranqueamento, realizado pelo método de Kruskal-Wallis, as 8 variaveis mais
relevantes sdo selecionadas e as demais sdo descartadas;

* na fase de Definicao dos Melhores Conjuntos de Variaveis, sdo formados grupos

compostos por até 4 das 8 variaveis restantes, para os mesmos dados correspon-

dentes utilizados na primeira fase, o que resultara em 375 execugdes por modelo,

7 Percebe-se que o nimero de execucdes necessdrias cresce exponencialmente, a depender dos valores
atribuidos aos parametros x e ¢, 0 que motivou a escolhade y =8 e ¢ = 4.
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uma com cada formagéo. Para cada modelo, o conjunto de varidveis responsavel pela
execucao que apresentar o menor erro é selecionado para a etapa de Previséo e
Recomendagéo.

Figura 8 — Representacao da etapa de selecao de variaveis.
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4.3 Previsdo e Recomendacao

ApoOs as etapas de preparacao do sistema, com os trés grupos de variaveis definidos
(um para cada Sistema Fuzzy Evolutivo), a solugao projetada estara pronta para uso. Nesta
sec¢do, detalha-se a etapa de Previsdo e Recomendagao, que é a aplicacao efetiva do
sistema ao Intervalo de Interesse, executada de forma iterativa para cada observacéo, a
partir do detalhamento de cada fase que a compde, a saber: Previsdo do valor, Previsdo do
Sentido de Variacdo e Recomendacao de Investimentos.
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4.3.1 Previsao do Valor

Na fase de Previsdo do Valor, cada um dos trés Sistemas Fuzzy Evolutivos sera
executado individualmente, utilizando como entrada dados para o respectivo conjunto de va-
riaveis selecionado na fase anterior. Dessa forma, caso tenha sido definido no procedimento
de Selecao de Variaveis que o melhor conjunto de variaveis para o modelo eOGS equivale
a openy, close;_1, close;_s, close;_5 , por exemplo, este modelo receberd como entrada, ao
longo do Intervalo de Interesse, os valores computados para as variaveis mencionadas, e
assim sera capaz de realizar a previsao do prego de fechamento da criptomoeda para o dia
atual.

4.3.2 Previsdo do Sentido de Variagéao

Na previsdo do sentido de variagao do prego da criptomoeda, sédo utilizadas as
saidas dos modelos evolutivos. Porém, os valores fornecidos pelos modelos precisam ser
interpretados, visto que os modelos considerados foram criados com o propdsito de regres-
sao, ou seja, eles sempre fornecerao uma saida discreta. Deste modo, faz-se necessaria
uma conversao da saida retornada por cada modelo para um valor binario, que indicara o
sentido de variacao previsto, isto €, (0) reducéo ou (1) aumento de valor. A conversao é
realizada conforme:

. 0, se cloAset < close;_q,
Yt = _ (23)
1, senao.

Neste caso, close; representa o valor de fechamento previsto pelo modelo para o dia atual;
close;_1 € o valor de fechamento registrado para o dia anterior; e y; € o sentido de variagao
previsto.

Além da resposta, yA;’, fornecida por cada Sistema Fuzzy Evolutivo, adicionalmente,
é proposta a formagao de um Comité, o que remete ao conceito de Stacked Generalization
(SG), uma técnica de combinagao de modelos proposta em sistemas baseados em Aprendi-
zagem por Agrupamento (Ensemble Learning ou EL). Na aplicag&o dessa técnica, os trés
Sistemas Fuzzy Evolutivos utilizados na fase de Previsdo do Valor podem ser considerados
como weak learners, fazendo-se necessaria a definicdo de um mecanismo de votacao que
realize uma agregacao da resposta fornecida por cada um deles. Na proposta apresentada,
optou-se por utilizar uma abordagem hard voting. Como foi utilizado um numero impar
de modelos evolutivos, registra-se vitéria por maioria simples. Neste caso, a classe que
recebeu a maior quantidade de votos sera apresentada como o resultado final fornecido
pelo Comité para a observagao em questao.
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A Figura 9 ilustra o funcionamento proposto para a fase de Previsdo do Sentido
de Variacado. Conforme pode ser visualizado e, novamente, para efeito de exemplificacao,
caso a etapa de Selecao de Variaveis, executada sob as Ultimas 360 observagoes, retorne
que o conjunto openy, close;_1, close; o, close;_3 representa as variaveis mais relevantes
para o modelo eOGS, as proximas iteracoes irdo fornecer para este modelo os valores
registrados para as quatro variaveis mencionadas. Conforme ilustrado, é possivel que os
demais modelos recebam como entrada os valores computados para variaveis diferentes,
de acordo com o melhor conjunto definido para o respectivo modelo na etapa de Selecéo
de Variaveis. Como exemplo, é retratado na figura que os modelos eGNN e eMG utilizam
na etapa de Previsdo e Recomendagéao trés e duas variaveis, respectivamente. Apos o
processamento realizado pelos weak learners e a conversao da saida, realizada conforme
a Equacéo 23, tem-se trés sentidos de variagao previstos: {4/}, 9%, 9;°}. Os trés valores
calculados sao entdo submetidos ao strong learner que classifica em g;’, por maioria simples,
se 0 comportamento previsto do valor da criptomoeda para o fim do dia, em relagdo ao dia
anterior, sera de reducéao (0) ou aumento (1) de valor.

Figura 9 — Representacéo da fase de previsdo do sentido de variagao do preco de fecha-
mento de criptomoedas.
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4.3.3 Recomendacéo de Investimentos

Entende-se que a previsao do sentido de variacao do preco de uma criptomoeda
pode servir de auxilio ao investidor na tomada de decisdo acerca de seus investimentos.
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Neste sentido, Ji, Kim e Im (2019) propdem em seu trabalho uma estratégia que consiste
em orientar ao investidor que utilize todos os seus fundos na compra de criptomoedas, caso
seja previsto que o valor no dia seguinte sera superior ou igual ao registrado para o dia
atual; de modo contrério, caso a previsao retornada pelo modelo seja de queda, o investidor
devera vender todas as criptomoedas que possui a fim de evitar prejuizos com a provavel
reducdo de valor. De forma geral, entende-se que a estratégia proposta é agressiva, visto
que todos os fundos seriam deslocados de acordo com a previsao fornecida, o que poderia
proporcionar ganhos consideraveis em caso de acerto mas, em contrapartida, poderia gerar
prejuizo elevado caso o modelo fornega uma previsédo incorreta.

Diante disso, no Algoritmo 1 é proposta uma generalizacdo da abordagem de Ji,
Kim e Im (2019), onde o valor aplicado em cada transagédo de compra ou venda de moedas
seria apenas uma propor¢ao do patriménio do investidor. Isto € importante haja vista que
existem diferentes perfis de investimento, isto é, existem investidores mais agressivos que
se importam menos com uma perda de curto prazo quando ha possibilidade de ganhos
elevados; mas também existem investidores que optam por ganhos mais baixos, onde ha
menor risco de perda de patriménio.

Algoritmo 1: Generaliza¢do da Estratégia de Investimento
Entrada: dinheiro; criptomoeda; limiar;
Saida: dinheiro; criptomoeda;

1 inicio

2 se previsao; >= real;_; entao

3 se dinheiro > ( entao

4 satda < dinheiro x limiar;

5 dinheiro < dinheiro — saida;

6 criptomoeda < criptomoeda + (saida/realy);
7 fim

8 senao

9 se criptomoeda > 0 entao

10 saida <— criptomoeda X limiar;

11 criptomoeda <— criptomoeda — saida;
12 dinheiro < dinheiro + (saida x realy);
13 fim

14 fim
15 fim

No algoritmo apresentado os parametros dinheiro € criptomoeda indicam, respec-
tivamente, o patrimdnio atual do investidor em moeda fiduciaria e na criptomoeda para a
qual a estratégia sera aplicada. Além disso, o parametro limiar representa a proporgao
do patriménio a ser considerada em uma transacao. Neste caso, por exemplo, se o valor
atribuido for igual a 0,1, apenas 10% do patriménio do investidor em dinheiro sera utili-
zado na compra de criptomoedas e, de modo semelhante, apenas 10% do patriménio em
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criptomoeda sera considerado em uma situacao de venda. Assim como em Ji, Kim e Im
(2019), os eventuais custos de transacao foram desconsiderados por motivo de simplici-
dade e também pela possibilidade de negociacao direta com a rede, sem intermediarios
(corretoras).
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5 Experimentos Computacionais

Neste capitulo sdo detalhados os experimentos realizados bem como os resultados
alcancados. Acerca do cédigo necessario para a realizacao dos experimentos, as implemen-
tacbes dos trés Sistemas Fuzzy Evolutivos (eGNN, eMG e eOGS), escritas na linguagem
Matlab, foram gentilmente disponibilizadas pelos seus respectivos autores. Para a fase de
Ranqueamento, a implementagéo nativa do método de Kruskal-Wallis, existente no Matlab,
também foi utilizada. Além disso, foi implementada uma aplicagao, na linguagem C#, que
extrai dados histoéricos de criptomoedas, e materializa a solugao apresentada no Capitulo 4
para dados historicos, a partir da informagéao do Intervalo de Interesse e da criptomoeda
desejada.

O detalhamento dos experimentos é realizado neste capitulo da seguinte forma:
na Secao 5.1 sdo apresentados os valores atribuidos aos parametros necessarios para a
execucao de cada Sistema Fuzzy Evolutivo; em seguida, na Secao 5.2, sao descritos os 10
conjuntos de dados utilizados na realizagdao dos experimentos; posteriormente, na Segcao
5.3, discorre-se acerca dos resultados obtidos pelos Sistemas Fuzzy Evolutivos na tarefa
de Previsao do Valor; na Sec¢ao 5.4, sdo descritos os resultados alcancados em termos
de Previsdo do Sentido de Variagao; e, finalmente, na Secéo 5.5, sdo apresentados os
resultados referentes a Recomendacao de Investimentos.

5.1 Definicao de Parametros

Os Sistemas Fuzzy Evolutivos utilizados requerem a definigdo prévia de alguns
parametros intrinsecos ao respectivo modelo, conforme explicado individualmente de forma
detalhada na Secdo 2.2.2.2. Acerca dos parametros necessarios, os valores atribuidos
foram definidos de acordo com os limites recomendados pelos autores. Sendo assim, os
valores considerados s&o:

* eGNN: p = 0,4; h, = 105;n = 2,0;
* eMG: a =0,01; A = 0,05;w = 350; >, .. = 0,1;
+ eOGS: a = 0,25;w = 0,01; v = 100;¢ = 2,0

Sabe-se da possibilidade de realizar um ajuste fino de parametros, o que poderia
melhorar o desempenho individual dos modelos. Entretanto, neste trabalho foi estabelecido
o objetivo de que seja utilizado um conjunto de pardmetros comum a todos os intervalos,
0 que possivelmente tornaria a solugao mais genérica e aplicavel a diferentes intervalos.
Portanto, os mesmos valores foram utilizados na execucao realizada para cada conjunto de
dados.
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5.2 Conjuntos de Dados

Na realizacao dos experimentos foram considerados 10 conjuntos de dados, para
duas criptomoedas, sendo 6 para o Bitcoin (BTC) e 4 para o Ether (ETH), as duas crip-
tomoedas mais relevantes e com a maior capitalizacdo de mercado (COINMARKETCAP,
2021). Dentre os conjuntos utilizados, dois deles (ambos relacionados ao Bitcoin) estao
presentes em trabalhos da literatura e, por isso, foram utilizados para fins de comparacao.
Os demais conjuntos, 6 para o Bitcoin e 6 para o Ether, sdo mais recentes, e abrangem
diferentes intervalos ao longo dos anos de 2019 e 2020.

Em seu trabalho, Mallqui e Fernandes (2019) realizaram experimentos no periodo
01/04/2016 a 31/03/2017, avaliando os modelos utilizados no que se refere a sua capacidade
de prever o valor do Bitcoin para o dia seguinte, bem como na previsdo do sentido de
variacao do preco para a mesma criptomoeda. Para estas tarefas, os autores propdem a
utilizacdo de 5 modelos, a saber: Multilayer Perceptron (MLP); Support Vector Machine
(SVM); e trés combinacdes de modelos, as quais da-se o nome de Ensemble A, B e C. Para
avaliagdo dos resultados, os autores realizam uma comparagdo com dois tipos de ANN,
Recurrent Neural Network (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM), além do modelo
ARIMA.

Por sua vez, Ji, Kim e Im (2019) realizaram experimentos no intervalo 20/09/2017 a
31/12/2018, no que se refere a previsao do sentido de variagdo do pre¢o do Bitcoin e também
quanto ao uso dessa previsdo em uma estratégia de recomendagao de investimentos. Em
sua proposta, o autor realiza uma comparagao entre varios métodos de Deep Learning, tais
como: Deep Neural Network (DNN), Long Short-Term Neural Network (LSTM), Convolutional
Neural Network (CNN) e Deep Residual Neural Network. Na avaliagao dos resultados, os
autores utilizam como linha de base os métodos Support Vector Machine (SVM) e Random
Walk. A Figura 10 apresenta a evolugao do preco de fechamento do Bitcoin nos dois
intervalos utilizados nos trabalhos de Mallqui e Fernandes (2019) e Ji, Kim e Im (2019),
0s quais, a partir deste momento, serdo referenciados no texto como BTC-1 e BTC-2,
respectivamente.

Além dos conjuntos BTC-1 e BTC-2, quatro novos conjuntos foram selecionados para
a realizagao de experimentos com o Bitcoin. O principal critério considerado é que fossem
selecionados dois periodos anteriores a 11/03/2020, data em que a OMS (Organizagao
Mundial de Saude) reconheceu como pandémico o surto de Covid-19 iniciado na China,
no final do ano anterior. Sabe-se que nessa data foi registrada a maior queda de preco da
criptomoeda, em valores absolutos, até aquele momento, quando houve uma reducgéo de
aproximadamente 37% no seu valor (COINMARKETCAP, 2021). Portanto, para este cenario,
foram selecionados os intervalos 24/01/2019 a 22/07/2019 e 24/01/2019 a 23/01/2020.

De forma complementar, foram selecionados dois novos periodos, 0s quais, por sua
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Figura 10 — Evolucao do precgo de fechamento do Bitcoin nos intervalos BTC-1 e BTC-2.
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vez, compreendem o dia 11/03/2020. Dessa forma, pretende-se verificar se a presenca de
uma data, onde reconhecidamente houve uma variacao brusca no preco da criptomoeda
(outlier), tende a influenciar de forma significativa no desempenho final dos modelos.
Neste cenario, foram selecionados os intervalos 07/10/2019 a 03/04/2020 e 07/10/2019
a 05/10/2020. A Figura 11 apresenta a evolucao do preco de fechamento do Bitcoin nos
quatro intervalos mencionados, 0s quais, a partir deste momento, sédo referenciados no
texto como BTC-3, BTC-4, BTC-5 e BTC-6, respectivamente.

Figura 11 — Evolugéo do preco de fechamento do Bitcoin nos intervalos BTC-3, BTC-4,
BTC-5 e BTC-6.
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Diante da popularizagao das criptomoedas a partir da criagao do Bitcoin no ano de
2008 e da posterior disponibilizacao de um vasto numero de criptomoedas no mercado,
pretende-se verificar o desempenho da abordagem proposta em alguma altcoin de relevan-
cia. Nos ultimos anos, o Ether (ETH) tem se apresentado como a segunda criptomoeda com
maior capitalizacao de mercado, posicionando-se muito a frente das demais neste quesito
(COINMARKETCAP, 2021). Portanto, quatro intervalos também foram selecionados para
esta criptomoeda, os quais sao idénticos aos quatro ultimos intervalos detalhados para o
Bitcoin. Cria-se, portanto, no que se refere a datas, uma correspondéncia: BTC-3/ETH-3,
BTC-4/ETH-4, BTC-5/ETH-5 e BTC-6/ETH-6. A Figura 12 apresenta a evolug¢ao do preco
de fechamento do Ether nos quatro intervalos mencionados.

Figura 12 — Evolugéo do precgo de fechamento do Ether nos intervalos ETH-3, ETH-4, ETH-5
e ETH-6.
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A Tabela 7 € um resumo dos 10 intervalos utilizados na realizagao dos experimentos.
Nessa tabela é possivel visualizar o numero de amostras, além da data de inicio e fim, tanto
para o Periodo de Selecdo de Variaveis quanto para o respectivo Intervalo de Interesse. De
forma complementar, no Apéndice A, é apresentado um detalhamento numérico acerca da
evolucéo do preco de fechamento da criptomoeda referente a cada intervalo.

5.3 Previsao do Valor

Nesta secdo apresenta-se o desempenho dos modelos na Previsao do Valor. Dentre
as meétricas detalhadas na Secéo 2.3.1, s&o considerados o RMSE (Root Mean Squared
Error) e o NDEI (Non-Destructive Error Index). Sabe-se que, em ambos os casos, o melhor
desempenho € obtido pelo modelo que apresenta os menores valores calculados.
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Tabela 7 — Resumo dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

Nome Selecao de Variaveis Intervalo de Interesse
Periodo Amostras Periodo Amostras

BTC-1 07/04/2015 a 31/03/2016 360 01/04/2016 a 31/03/2017 365
BTC-2 25/09/2016 a 19/09/2017 360 20/09/2017 2 31/12/2018 468
BTC-3 29/01/2018 a 23/01/2019 360 24/01/2019 a 22/07/2019 180
BTC-4 29/01/2018 a 23/01/2019 360 24/01/2019 a 23/01/2020 365
BTC-5 12/10/2018 a 06/10/2019 360 07/10/2019 a 03/04/2020 180
BTC-6 12/10/2018 a 06/10/2019 360 07/10/2019 a 05/10/2020 365
ETH-3 29/01/2018 a 23/01/2019 360 24/01/2019 a 22/07/2019 180
ETH-4 29/01/2018 a 23/01/2019 360 24/01/2019 a 23/01/2020 365
ETH-5 12/10/2018 a 06/10/2019 360 07/10/2019 a 03/04/2020 180
ETH-6 12/10/2018 a 06/10/2019 360 07/10/2019 a 05/10/2020 365

5.3.1 Intervalos BTC-1 e BTC-2

Conforme descrito na apresentacao dos intervalos objetos de estudo deste trabalho,
sabe-se que BTC-1 e BTC-2 séo intervalos também estudados por outros autores. Entre-
tanto, para o intervalo BTC-1, apesar dos autores apresentarem o RMSE calculado para
0s modelos utilizados, os dados ndao foram normalizados na realizagdo dos experimentos,
0 que inviabiliza uma comparagao neste sentido. Em relagdo ao intervalo BTC-2, os au-
tores apresentam resultados apenas no que tange a previsao do sentido de variacado do
preco do Bitcoin e a utilizagdo dessas previsdes em uma estratégia de recomendacéo de
investimentos, também nao sendo possivel uma comparagao dos resultados neste aspecto.

A Tabela 8 apresenta os valores calculados para os trés Sistemas Fuzzy Evolutivos
(eGNN, eMG e eOGS), com destaque (em negrito) para os melhores resultados por inter-
valo/métrica. Ao analisar os resultados é possivel perceber que o0 modelo eGNN obteve
melhor desempenho nos dois intervalos, apresentando RMSE e NDEI inferiores aos demais
modelos. Destaca-se, entretanto, que, em se tratando de RMSE, no intervalo BTC-2, 0 eMG
obteve um resultado comparavel ao alcan¢ado pelo eGNN (diferenca de apenas 0,0001).
Dentre os trés modelos, o0 eOGS é aquele que apresentou o pior desempenho para as
duas medidas calculadas. Este fato € visualmente constatével na Figura 13, a qual ilustra o
desempenho de cada modelo (em vermelho, roxo e laranja), nos intervalos BTC-1 e BTC-2,
comparando os resultados previstos com o preco de fechamento real do Bitcoin (em verde).

Tabela 8 — Desempenho na previsao do valor de fechamento nos intervalos BTC-1 e BTC-2.

Intervalo eGNN eMG e0GS
RMSE NDEI RMSE NDEI RMSE NDEI
BTC-1 0,0170 0,1188 0,0192 0,1335 0,0213 0,1482
BTC-2 0,0291 0,2499 0,0292 0,2514 0,0350 0,3005

Na Figura 13 € possivel perceber que, no intervalo BTC-1, os modelos evoluiram de
forma relativamente equilibrada, com apenas um pequeno ponto de desequilibrio para o
eOGS, préximo ao instante 70. Entretanto, em BTC-2, um intervalo mais longo, percebe-se
que ha uma instabilidade maior no resultado apresentado pelos modelos, de forma mais
evidente entre os instantes 85 e 160, principalmente para o eOGS, o qual registra um novo
momento de instabilidade proximo ao instante 440. Mesmo diante disso destaca-se que, na
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Figura 13 — Comparacgao entre o valor real e o previsto nos intervalos BTC-1 e BTC-2.
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maioria absoluta das amostras, as linhas que representam o valor real e os valores previstos
encontram-se visualmente préximas, retratando de forma positiva a capacidade preditiva
dos modelos.

5.3.2 Intervalos BTC-3, BTC-4, ETH-3 e ETH-4

A Tabela 9 apresenta o resultado dos modelos evolutivos nos intervalos BTC-3, BTC-
4, ETH-3 e ETH-4. Destaca-se que o eOGS foi aquele que obteve o melhor desempenho
em trés dos quatro periodos analisados. Além disso, a diferenga entre o resultado obtido
por eGNN e eOGS no intervalo BTC-4 (primeiro e segundo colocados, respectivamente), foi
de apenas 0,0002 (RMSE) e 0,0011 (NDEI), o que confirma o excelente desempenho do
eOGS, inclusive neste periodo. Também é importante ressaltar que, dentre os trés modelos,
0 eMG foi 0 que apresentou o pior desempenho nos quatro intervalos, para as duas métricas
analisadas. Entretanto, em se tratando de RMSE, apenas no intervalo BTC-4 a diferenca
para o segundo colocado foi superior a 0,0005, o que demonstra certo equilibrio entre os
modelos neste aspecto, fato confirmado visualmente na Figura 14.

Tabela 9 — Desempenho na previsao do valor de fechamento nos intervalos BTC-3, BTC-4,

ETH-3 e ETH-4.
Intervalo eGNN eMG e0GS
RMSE NDEI RMSE NDEI RMSE NDEI
BTC-3 0,0244 0,1488 0,0249 0,1518 0,0240 0,1461
BTC-4 0,0251 0,1404 0,0283 0,1585 0,0253 0,1415
ETH-3 0,0065 0,2107 0,0070 0,2225 0,0062 0,1950

ETH-4 0,0069 0,2294 0,0072 0,2394 0,0062 0,2067
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Figura 14 — Comparagao entre o valor real e o previsto nos intervalos BTC-3, BTC-4, ETH-3

e ETH-4.
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5.3.3 Intervalos BTC-5, BTC-6, ETH-5 e ETH-6

Finalmente, a Tabela 10 apresenta o desempenho dos modelos evolutivos no que
se refere a previsao do valor de fechamento nos intervalos BTC-5, BTC-6, ETH-5 e ETH-6.
Destaca-se que o modelo eMG obteve o melhor desempenho em trés dos quatro intervalos
analisados (BTC-6, ETH-5 e ETH-6). Em relagéo ao intervalo BTC-5, o melhor desempenho
foi registrado pelo eOGS, porém, novamente o eMG apresentou um bom desempenho visto
que a diferenca para o eOGS, em termos de RMSE, foi de apenas 0,0003. Percebe-se
ainda que o eGNN foi 0 modelo que apresentou o pior desempenho em trés dos quatro
intervalos analisados (BTC-5, BTC-6 e ETH-6). Alguns momentos de instabilidade deste
modelo em relac&o aos demais tornam-se nitidos ao analisar a Figura 15, principalmente
entre os instantes 160 e 180 no intervalo BTC-5 e entre os instantes 160 e 195 no intervalo
BTC-6.

Tabela 10 — Desempenho na previsao do valor de fechamento nos intervalos BTC-5, BTC-6,

ETH-5 e ETH-6.
Intervalo eGNN eMG e0GS
RMSE NDEI RMSE NDEI RMSE NDEI
BTC-5 0,0270 0,3869 0,0235 0,3366 0,0228 0,3275
BTC-6 0,0358 0,3258 0,0260 0,2369 0,0263 0,2390
ETH-5 0,0300 0,3276 0,0297 0,3249 0,0397 0,4335
ETH-6 0,0289 0,1876 0,0282 0,1833 0,0284 0,1848
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Figura 15 — Comparagao entre o valor real e o previsto nos intervalos BTC-5, BTC-6, ETH-5
e ETH-6.
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5.3.4 Discussao dos Resultados

Ao realizar uma analise conjunta do desempenho dos trés Sistemas Fuzzy Evolutivos
empregados na previsédo do valor de fechamento para os 10 intervalos estudados, percebe-
se que o0 eOGS é o modelo que apresentou o0 melhor desempenho no maior numero de
intervalos (4), seguido por eGNN (3) e eMG (3). Entretanto, nota-se que trés dos quatro
intervalos onde o eOGS se destacou em relacdo aos demais sao periodos com o0 menor
numero de amostras. O fato do eOGS ter registrado o melhor desempenho nos intervalos
BTC-3 e BTC-5 mas nao ter conseguido manter essa superioridade nos intervalos BTC-4 e
BTC-6, respectivamente, é relevante, por se tratar de intervalos complementares. Entretanto,
nestes intervalos em que o eOGS foi superado por outros modelos, a diferenga para o
modelo que o ultrapassou, nas duas métricas analisadas, foi relativamente pequena: em
BTC-4 foram registradas diferencas de apenas 0,0002 (RMSE) e 0,0011 (NDEI) para o
eGNN; e em BTC-6 as diferengas foram de 0,003 (RMSE) e 0,0021 (NDEI) para o eMG.

De modo inverso, o0 modelo que apresentou o pior desempenho na previsdo do
valor de fechamento no maior nimero de intervalos foi o eMG (4), seguido por eGNN (3)
e eOGS (3). Destaca-se que, para o0 eMG, em relagdo aos quatro intervalos onde este
fato foi registrado, todos se referem a periodos que antecedem o dia 11/03/2020 (BTC-3,
BTC-4, ETH-3 e ETH-4). Neste mesmo sentido, os trés intervalos onde o eGNN foi o
modelo que registrou o pior desempenho, compreendem o dia 11/03/2020 (BTC-5, BTC-6 e
ETH-6). Também é relevante mencionar que, em trés dos quatro intervalos considerados
possiveis pontos de maior instabilidade (BTC-5, BTC-6 e ETH-5), foram registradas as
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maiores diferengas entre os modelos que apresentaram o melhor e o pior desempenho em
termos de NDEI, medida independente de escala. Este fato também é registrado para o
RMSE em dois destes intervalos. Na Tabela 11, sao apresentadas essas diferengas para
as métricas RMSE (Dif. RMSE) e NDEI (Dif. NDEI), com destaque em vermelho para os
pontos mencionados.

Tabela 11 — Comparacao entre os modelos que apresentaram o melhor e o pior desempenho
na previsao do valor de fechamento.

Intervalo Melhor Modelo Pior Modelo Dif. RMSE Dif. NDEI
BTC-1 eGNN eOGS 0,0043 0,0294
BTC-2 eGNN eOGS 0,0059 0,0506
BTC-3 eOGS eMG 0,0009 0,0057
BTC-4 eGNN eMG 0,0032 0,0181
ETH-3 eOGS eMG 0,0008 0,0275
ETH-4 eOGS eMG 0,0010 0,0327
BTC-5 eOGS eGNN 0,0042 0,0594
BTC-6 eMG eGNN 0,0098 0,0889
ETH-5 eMG eOGS 0,0100 0,1086
ETH-6 eMG eGNN 0,0007 0,0043

5.4 Previsdo do Sentido de Variacao

Nesta secao é apresentado o desempenho dos modelos na tarefa de Previsao do
Sentido de Variagao. Neste aspecto, para avaliacao dos resultados, foram utilizadas as
métricas Acuracia (%) e F1-Score.

5.4.1 Intervalos BTC-1 e BTC-2

A Tabela 12 apresenta o desempenho dos modelos em termos de Acuréacia (Ac.
%) e F1-Score para os intervalos BTC-1 e BTC-2. Além disso, também s&o apresentados
nessa tabela os resultados de outros trabalhos que utilizaram estes intervalos em seus
experimentos’. Para o intervalo BTC-1 o trabalho de Mallqui e Fernandes (2019) foi consi-
derado como Benchmark (Bench.) e, para o intervalo BTC-2, foi considerado o trabalho de
Ji, Kim e Im (2019). Destaca-se que foram considerados como Benchmarck os melhores
modelos, para ambos os trabalhos.

Tabela 12 — Desempenho na previsao do sentido de variagao do preco de fechamento nos
intervalos BTC-1 e BTC-2.

Intervalo eGNN eMG e0GS Comité Bench.
Ac. (%) F1-Score Ac. (%) F1-Score Ac. (%) F1-Score Ac. (%) F1-Score Ac. (%)
BTC-1 60,27 0,6985 59,18 0,6850 56,99 0,6681 61,10 0,7171 59,45
BTC-2 54,70 0,6045 52,99 0,6541 55,56 0,6414 55,77 0,6601 53,06

Diante dos resultados, percebe-se que o Comité, formado pelos trés modelos evo-
lutivos, apresentou desempenho superior, para as duas métricas analisadas, nos dois

' A Acuracia é a Unica métrica comum utilizada nos dois trabalhos considerados como Benchmark.
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intervalos. Além disso, destaca-se que o Comité superou, inclusive, os resultados apresen-
tados na literatura. No intervalo BTC-1, para a métrica Acuracia, o Comité foi seguido por
eGNN, eMG, Benchmark e eOGS. Em se tratando da métrica F71-Score, o Comité também
foi superior aos demais, seguido por eGNN, eOGS e eMG. Para o intervalo BTC-2, a ordem
de desempenho dos modelos em termos de Acuracia foi: Comité, eOGS, eGNN, Benchmark
e eMG. Destaca-se ainda que, mesmo o eMG tendo apresentado o pior desempenho neste
intervalo no que se refere a Acuréacia, este foi, ao mesmo tempo, 0 modelo que obteve o
segundo melhor resultado em termos de F71-Score, ficando atras apenas do Comité. Isto
indica que houve um melhor balanceamento entre as respostas fornecidas por este modelo,
para as diferentes classes.

5.4.2 Intervalos BTC-3, BTC-4, ETH-3 e ETH-4

A Tabela 13 apresenta os resultados dos modelos no que se refere a previséo do
sentido de variacao do pre¢o das criptomoedas nos intervalos BTC-3, BTC-4, ETH-3 e ETH-
4. Percebe-se que Comité e eGNN obtiveram os melhores resultados em termos de Acuracia.
Neste caso, o Comité apresentou o melhor desempenho nos intervalos compostos pelo
menor numero de amostras (BTC-3 e ETH-3) e o eGNN, consequentemente, desempenhou
melhor nos maiores intervalos (BTC-4 e ETH-4). Entretanto, destaca-se que, em termos
de F1-Score, o Comité obteve resultado superior ao eGNN em todos os quatro intervalos
analisados. Ainda neste aspecto (F7-Score), dentre todos os modelos, o Comité apresentou
o melhor desempenho em trés dos quatro intervalos (BTC-3, BTC-4 e ETH-3). Portanto, de
forma geral, para estes quatro intervalos, entende-se que o Comité apresentou desempenho
superior aos modelos evolutivos, quando executados de forma individual.

Tabela 13 — Desempenho na previsao do sentido de variagao do preco de fechamento nos
intervalos BTC-3, BTC-4, ETH-3 e ETH-4.

Intervalo eGNN eMG e0GS Comité

Ac. (%) F1-Score Ac. (%) F1-Score Ac. (%) F1-Score Ac. (%) F1-Score
BTC-3 56,67 0,6777 56,11 0,6220 53,33 0,6000 60,00 0,6923
BTC-4 54,25 0,5474 52,05 0,5958 53,15 0,6242 53,15 0,6242
ETH-3 57,78 0,6122 53,33 0,6250 53,33 0,4000 58,33 0,6269
ETH-4 56,16 0,6000 53,15 0,6069 53,42 0,4654 55,62 0,6049

5.4.3 Intervalos BTC-5, BTC-6, ETH-5 e ETH-6

Finalmente, a Tabela 14 apresenta os resultados para os intervalos BTC-5, BTC-
6, ETH-5 e ETH-6. Destaca-se que o Comité registrou o melhor desempenho, de forma
isolada, em termos de Acurécia, nos dois intervalos referentes ao Bitcoin (BTC-5 e BTC-6).
Ainda sobre esta métrica, para os intervalos referentes ao Ether, o desempenho do Comité
foi equivalente ao apresentado pelo eOGS em ETH-5, e o0 eMG foi superior aos demais
modelos no intervalo ETH-6. Em se tratando da métrica F7-Score, tem-se o seguinte cenario:
0 eOGS apresentou melhor desempenho, de forma isolada, em dois intervalos (BTC-6 e
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ETH-6); o desempenho do eOGS e do Comité foram equivalentes em um intervalo (ETH-5);
e o Comité, por sua vez, foi o melhor, de forma isolada, em um intervalo (BTC-5).

Tabela 14 — Desempenho na previsao do sentido de variagao do preco de fechamento nos
intervalos BTC-5, BTC-6, ETH-5 e ETH-6.

Intervalo eGNN eMG e0GS Comité

Ac. (%) F1-Score Ac. (%) F1-Score Ac. (%) F1-Score Ac. (%) F1-Score
BTC-5 57,22 0,5650 54,44 0,5119 53,89 0,5829 58,33 0,5856
BTC-6 57,53 0,5584 54,52 0,4813 53,97 0,5942 58,36 0,5801
ETH-5 52,78 0,5405 51,67 0,5348 55,00 0,5668 55,00 0,5668
ETH-6 52,60 0,5312 54,79 0,5623 53,70 0,5908 54,25 0,5662

5.4.4 Discussao dos Resultados

De modo geral, para o problema de previsao do sentido de variagao do preco de
fechamento das criptomoedas, em termos de Acuracia, o Comité apresentou desempenho
superior aos demais modelos em cinco dos seis intervalos referentes ao Bitcoin (BTC-1,
BTC-2, BTC-3, BTC-5 e BTC-6). Além disso, para os intervalos relacionados ao Ether, o
Comité foi superior aos demais modelos em ETH-3 e apresentou desempenho equivalente
ao eOGS em ETH-5. Portanto, ao todo, o Comité registrou os melhores numeros alcan¢ados
em sete dos dez intervalos. Além disso, destaca-se que o Comité e o eGNN foram os Unicos
modelos que superaram, a0 mesmo tempo, os resultados apresentados pelos modelos
benchmark nos dois intervalos onde essa comparagéo foi possivel (BTC-1 e BTC-2). Em
relacdo ao F1-Score, 0 Comité registrou resultado superior aos demais modelos no mesmo
namero de intervalos (7), o que também caracteriza, de forma positiva, sua qualidade em
balancear os acertos entre as diferentes classes.

Ao realizar uma anadlise no sentido inverso, percebe-se que eMG e eOGS sao os
modelos que registraram o pior desempenho na métrica Acuracia para o maior nimero
de intervalos, fato que foi registrado cinco vezes, para cada modelo, em nove intervalos
(no intervalo ETH-3 os dois modelos apresentaram o mesmo resultado). Neste caso, a
Unica excecao € o intervalo ETH-6, no qual o eGNN teve desempenho inferior aos demais
modelos. Em relacdo a métrica F1-Score, os modelos apresentaram maior equilibrio, tendo
este fato sido registrado para o eOGS quatro vezes, e, para eGNN e eMG, isto ocorreu em
trés intervalos. Destaca-se, ainda, que, para as duas métricas, o Comité nao foi apontado
como 0 modelo que apresentou o pior desempenho em qualquer dos intervalos.

Entende-se, ainda, como relevante uma comparagéo do desempenho dos modelos
nos intervalos que antecedem o dia 11/03/2020 com os resultados apresentados pelos
modelos nos intervalos que compreendem esta data, para que seja verificado se a presencga
de um outlier expressivo poderia afetar significativamente o desempenho dos modelos.
Portanto, a Tabela 15 consiste em um resumo desta analise, comparando intervalos para
criptomoedas e tamanhos equivalentes, isto é: BTC-3/BTC-5, BTC-4/BTC-6, ETH-3/ETH-5
e ETH-4/ETH-6.
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Tabela 15 — Comparag¢ao do desempenho na previsao do sentido de variacao do preco
de fechamento entre os intervalos que antecedem o dia 11/03/2020 (BTC-3,
BTC-4, ETH-3 e ETH-4) e os intervalos que compreendem esta data (BTC-5,
BTC-6, ETH-5 e ETH-6).

Modelo Acuracia F1-Score

eGNN  Nos dois intervalos referentes a criptomoeda O desempenho do modelo foi consideravel-
Ether, o desempenho do modelo foi negativa- mente impactado nos intervalos BTC-5, ETH-
mente afetado. Na comparacgéao, para estes in- 5 e ETH-6, registrando diferencas de 0,1127;
tervalos foram registradas perdas de 5,00% 0,0717; e 0,0688, respectivamente.
(ETH-5) e 3,56% (ETH-6).
eMG Nao houve variagao superior a 3%. O desempenho do modelo foi bruscamente afe-
tado nos quatro intervalos que compreendem o
dia 11/03/2020, registrando perdas de 0,1101
(BTC-5); 0,1145 (BTC-6); 0,0902 (ETH-5); e
0,0446 (ETH-6).
eOGS  Nao houve variagao superior a 3% para qual- Também de modo diferente do que se espe-
quer dos intervalos. Entretanto, mesmo tendo rava, o0 modelo apresentou desempenho con-
sido registradas apenas pequenas diferengas sideravelmente superior nos dois intervalos
nas quatro comparagoes realizadas, o desem- para a criptomoeda Ether, que compreendem
penho do modelo foi superior nos quatro inter- o dia 11/03/2020, com diferencgas positivas de
valos que compreendem o dia 11/03/2020, um 0,1668 (ETH-5) e 0,1254 (ETH-6). Nos inter-
fato até entao inesperado. valos relacionados ao Bitcoin, a diferenga teve
menor significancia, ficando baixo de 0,0300.
Comité O desempenho foi negativamente afetado em Em trés dos quatro intervalos o desempenho

trés dos quatro intervalos, com a maior dife-
renca tendo sido registrada em ETH-5, quando
houve redugao de 3,33% para esta métrica. O
principal motivo disso ter ocorrido se refere ao
fato de que, em todos os intervalos que com-
preendem o dia 11/03/2020, pelo menos dois
modelos apresentaram desempenho inferior
ao registrado para os periodos corresponden-
tes, que nao compreendem esta data.

do modelo foi bruscamente impactado, com
perdas de 0,1067 (BTC-4); 0,0601 (ETH-5);
e 0,0387 (ETH-6). Em contrapartida, na com-
paragao BTC-5/ETH-5, o modelo apresentou
melhor desempenho em BTC-5, com diferenca
positiva de 0,0441.

Acerca da comparacgao realizada, destaca-se que, em geral, os modelos eGNN,
eMG e Comité apresentaram desempenho inferior nos intervalos que compreendem o dia
11/03/2020. A principal métrica afetada foi o F7-Score, impactando, consequentemente, de
forma negativa, na capacidade de balanceamento das respostas fornecidas. Neste caso, 0
Comité foi o maior prejudicado. Uma justificativa para isto reside no fato de que, em todos
os intervalos, pelo menos dois modelos, de forma alternada, apresentaram desempenho
inferior nos periodos que compreendem a data mencionada. Em contrapartida, o modelo
eOGS é considerado um ponto fora da curva, visto que apresentou pouca diferenca na
avaliacdo das duas métricas.

5.5 Recomendacao de Investimentos

Nesta secao é apresentada uma andlise de Rentabilidade a partir da aplicagao de
estratégias de Recomendagéao de Investimentos aos intervalos estudados. Considerando o
aspecto genérico da abordagem demonstrado no Algoritmo 1, apresentado na Subsecao
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4.3.3, sua utilizagéo é proposta a partir da atribuicdo de dois valores distintos ao parametro
limiar, isto é, na primeira estratégia (EST-1) assume-se limiar = 0,1 e, na segunda
estratégia (EST-2), considera-se limiar = 1,0. Nas simula¢des ainda é considerado que o
investidor nao possuira, inicialmente, qualquer quantia em criptomoedas, portanto tem-se
criptomoeda = 0. Em contrapartida, este mesmo investidor possuira US$ 10.000,00 em
caixa, que poderao ser utilizados para a compra de criptomoedas, de acordo com cada
estratégia, portanto dinheiro = 10000.

5.5.1 Intervalos BTC-1 e BTC-2

A Tabela 16 apresenta a Rentabilidade Acumulada (RA) e o Retorno por Unidade
de Risco (RR)? computados para os trés modelos evolutivos e para o Comité ao final dos
intervalos BTC-1 e BTC-2. Além disso também sao apresentados os resultados do Bench-
mark. Destaca-se em azul os resultados positivos, em vermelho os resultados negativos e
em negrito ambos os extremos.

Tabela 16 — Rentabilidade Acumulada (RA) e Retorno por Unidade de Risco (RR) na reco-
mendacao de investimentos nos intervalos BTC-1 e BTC-2.

Intervalo Var. (%) EST Tipo eGNN (%) eMG (%) e0GS (%) Comité (%) Benchmark (%)
1 RA +87,84 +117,36 +102,06 +121,06 -
RR 0,12 0,16 0,13 0,14
BTC1 156,43 2 RA +210,43 +107,63 +111,44 +142,50
RR 0,19 0,16 0,12 0,15
1 RA +51,89 -12,85 +10,32 +14,91
RR 0,04 0,01 0,02 0,03 -
BTC-2 417 5 RA +57,99 2478 +74,47 +57,38 +8,77
RR 0,04 0,03 0,05 0,04 -

Para o intervalo BTC-1, quando o Bitcoin valorizou 156,43%, o0 eGNN apresentou o
melhor resultado em termos de RA, com ganhos de US$ 21.042,92 (+210,43%), utilizando
a estratégia EST-2. Além disso, nesta mesma estratégia, o eGNN também foi 0 modelo
que apresentou o melhor RR, registrando 0,19. Em contrapartida, para a estratégia EST-1,
o eGNN foi 0 modelo que apresentou o pior resultado, para as duas métricas analisadas.
Nessa estratégia, em termos de RA, o Comité apresentou o melhor resultado mas, em
contrapartida, o eMG foi 0 modelo que apresentou o melhor RR neste intervalo/estratégia.
Para o intervalo BTC-2, apresenta-se também a RA para o modelo que obteve o melhor
resultado no trabalho de Ji, Kim e Im (2019), considerando a Unica estratégia aplicada pelos
autores (EST-2). Percebe-se que o0 eOGS obteve o melhor resultado, proporcionando um
ganho de US$ 7.446,59 (+74,47%) na estratégia EST-2, neste periodo em que o Bitcoin
sofreu desvalorizacéo de 4,17%. Além disso, 0 eOGS também foi o modelo que apresentou
o melhor RR, registrando 0,05. Destaca-se ainda que todos os modelos considerados nesta
abordagem se mostraram superiores ao benchmark, em termos de RA, para o intervalo
BTC-2.

2

Em todos os experimentos realizados, por questdes de simplicidade, considera-se Ry = 0 no célculo do
Retorno por Unidade de Risco (RR).
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As figuras 16 e 17 apresentam a evolu¢do da Rentabilidade ao longo dos intervalos
BTC-1 e BTC-2, respectivamente. No intervalo BTC-1, destacaram-se de forma positiva
eMG e Comité, para a estratégia EST-1. Acerca da estratégia EST-2, o eGNN alternou
em diversos momentos com o Comité, sendo aqueles que apresentaram Rentabilidade
superior aos demais no maior numero de amostras ao longo deste intervalo/estratégia.
Também é importante mencionar que, tanto para EST-1 como para EST-2, o modelo eOGS
apresentou Rentabilidade inferior aos demais na maior parte do intervalo BTC-1. Por sua
vez, no intervalo BTC-2, percebe-se que o modelo eGNN foi soberano ao longo da maior
parte do intervalo para a estratégia EST-1 e, para a estratégia EST-2, os modelos eGNN e
eOGS alternaram entre si.

Figura 16 — Evolucao da rentabilidade na recomendacéo de investimentos no intervalo BTC-
1.
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5.5.2 Intervalos BTC-3, BTC-4, ETH-3 e ETH-4

A Tabela 17 apresenta a Rentabilidade Acumulada (RA) e o Retorno por Unidade
de Risco (RR) alcangados pelos modelos nos intervalos BTC-3, BTC-4, ETH-3 e ETH-4.
Destaca-se que o modelo eGNN alcancou a maior RA, por meio da estratégia EST-2, em trés
dos quatro intervalos. Além disso, no intervalo BTC-4, este modelo também proporcionou
maior RA mesmo com a estratégia EST-1. Também € importante ressaltar que em todos
os intervalos/estratégias em que o0 eGNN se mostrou superior aos demais modelos em
termos de RA, este modelo também apresentou melhor resultado no que se refere a
métrica RR. Em se tratando do Comité, este modelo alcangou o melhor resultado no
intervalo BTC-3, para as duas estratégias. Porém, em termos de RR, o Comité se mostrou
superior aos demais em apenas um destes casos. Por ultimo, destaca-se que o eOGS
apresentou desempenho inferior aos demais em sete dos oito experimentos realizados
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Figura 17 — Evolugao da rentabilidade na recomendagao de investimentos no intervalo BTC-
2.
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para a métrica RA e, para a métrica RR, este modelo foi inferior aos demais em todos
os intervalos/estratégias. Entretanto, destaca-se que apenas em um deles o0 modelo ndo
alcancou RA positiva (ETH-4/EST-2).

Tabela 17 — Rentabilidade Acumulada (RA) e Retorno por Unidade de Risco (RR) na reco-
mendacao de investimentos nos intervalos BTC-3, BTC-4, ETH-3 e ETH-4.

Intervalo Var. (%) EST Tipo eGNN (%) eMG (%) eO0GS (%) Comité (%)

. RA +126,79 +112,61 +99,91 +137,54
RR 0,18 0,22 0,16 0,19

BTC-3 187,24 0 RA +162,42 +115,81 +125,73 +221,34
RR 0,17 0,19 0,15 0,21

] RA +14213 +88,90 +68,86 +112,17

RR 0,13 0,09 0,07 0,10

BTC-4 133,46 2 RA +152,93 65,91 +55,65 +122,68
RR 0,10 0,07 0,06 0,09

] RA +82,89 +88,89 +9,76 +77,43

RR 0,15 0,13 0,04 0,13

ETH-3 85,38 0 RA +101,17 +82,37 +13,77 +96,08
RR 0,14 0,11 0,04 0,13

) RA 67,92 +70,75 +2,42 62,38

RR 0,07 0,07 0,01 0,07

ETH-4 38,83 2 RA +101,02 +86,54 -0,45 +93,80
RR 0,08 0,07 0,01 0,07

Na analise da Tabela 17 foi relatado que 0 eGNN superou 0os demais modelos em
boa parte dos intervalos, tanto para RA quanto para RR. Entretanto, a Figura 18, que
apresenta a evolucao da Rentabilidade ao longo de BTC-3 e BTC-4, torna perceptivel que
o eGNN se distanciou dos demais modelos, sobretudo, a partir da segunda metade do
intervalo BTC-4 (EST-1 e EST2), proximo ao instante 270, para as duas estratégias. No que
se refere ao Ether, que tem a evolugédo da Rentabilidade retrata para os modelos na Figura
19, o desempenho do Comité, eGNN e eMG, neste aspecto, esteve sempre muito préximo
ao longo dos dois intervalos, com destaque negativo para o eOGS, que se mostrou inferior
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aos demais na maior parte das amostras.

Figura 18 — Evoluc&o da rentabilidade na recomendagé&o de investimentos nos intervalos
BTC-3 e BTC-4.
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Figura 19 — Evolugéo da rentabilidade na recomendagéo de investimentos nos intervalos
ETH-3 e ETH-4.
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5.5.3 Intervalos BTC-5, BTC-6, ETH-5 e ETH-6

Finalmente, a Tabela 18 apresenta a Rentabilidade alcangada nos intervalos BTC-5,
BTC-6, ETH-5 e ETH-6. Destaca-se que o modelo eOGS, desta vez, foi o melhor em
trés ocasides no que se refere a RA, o que ocorreu duas vezes com a estratégia EST-2
e uma vez com a estratégia EST-1. Nos intervalos BTC-5 e ETH-5, quando houve forte
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desvalorizagao das duas criptomoedas, todos os modelos geraram prejuizo em pelo menos
um intervalo/estratégia. Entretanto, quando o eOGS foi aplicado utilizando a estratégia EST-
2, para os dois intervalos, o modelo foi capaz de registrar Rentabilidade positiva, mesmo
neste cenario adverso, também apresentando RR equivalente ou superior aos demais.

Tabela 18 — Rentabilidade Acumulada (RA) e Retorno por Unidade de Risco (RR) na reco-
mendacao de investimentos nos intervalos BTC-5, BTC-6, ETH-5 e ETH-6.

Intervalo Var. (%) EST Tipo eGNN (%) eMG (%) eOGS (%)  Comité (%)

] RA 2,70 1,64 6,27 -3,02

RR 0,01 0,01 0,00 0,01

BTC-5 -18,34 2 RA 87,14 3,25 40,78 61,33
RR 0,13 0,02 0,08 0,10

] RA 20,70 13,16 26,34 22,87

RR 0,04 0,03 0,04 0,04

BTC-6 30,90 2 RA 207,88 25,15 74,89 155,45
RR 0,13 0,04 0,07 0,11

. RA 6,75 2,36 17,93 6,39

RR 0,00 0,01 -0,01 0,00

ETH-5 -21,58 2 RA 21,20 -26,94 1,59 23,84
RR 0,00 -0,01 0,03 -0,01

] RA 56,64 50,94 56,19 57,84

RR 0,06 0,06 0,06 0,06

ETH-6 95,35 2 RA 36,92 4357 80,01 56,10
RR 0,04 0,05 0,06 0,05

A Figura 20 apresenta a evolucao da Rentabilidade alcangcada ao longo dos inter-
valos BTC-5 e BTC-6. Destaca-se que, a partir do uso da estratégia EST-1, os modelos
apresentaram desempenho visualmente proximos na maior parte das amostras. Entretanto,
ao final do intervalo BTC-6, o modelo eOGS se destacou positivamente em relacdo aos
demais, ficando a cargo do eMG o destaque negativo. Em contrapartida, na estratégia EST-2,
0s modelos apresentaram maior diferenca entre si em um namero consideravelmente maior
de amostras, sobretudo a partir do instante 150, com evolug&o progressiva dessa diferenca
ao longo dos intervalos. Deste modo, ao final do intervalo BTC-6, a Rentabilidade alcangada
pelo eGNN foi muito superior aos demais.

Por fim, para os intervalos ETH-5 e ETH-6, a evolugédo da Rentabilidade retratada na
Figura 21 demonstra que os modelos apresentaram resultados semelhantes. Destaca-se,
entretanto, que, para a estratégia EST-1, a partir do instante 160, o desempenho do eOGS
se apresenta significativamente inferior aos demais modelos. Entretanto, ao final do intervalo
ETH-6, a partir do instante 300, percebe-se que 0 eOGS melhora consideravelmente o seu
desempenho, se equilibrando em relagéo aos demais modelos. De modo contrario, para
a EST-2, a partir do instante 120, em ETH-5 e ETH-6, 0 eOGS apresenta desempenho
superior aos demais, conseguindo manter o bom desempenho até o fim destes intervalos.

5.5.4 Discussao dos Resultados

Na apresentacao dos resultados referentes a Rentabilidade proporcionada por cada
modelo, os dados foram apresentados de forma tabular, considerando cada intervalo na
sua completude, isto é, a Rentabilidade dos modelos foi avaliada somente ao final de
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Figura 20 — Evolug&o da rentabilidade na recomendagéo de investimentos nos intervalos
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Figura 21 — Evolugéo da rentabilidade na recomendagéo de investimentos nos intervalos
ETH-5 e ETH-6.
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cada intervalo. Esta analise faz mais sentido em um contexto onde o investidor iniciara
0 uso da estratégia escolhida no primeiro dia do periodo e deixara de utiliza-la somente
no ultimo dia do respectivo intervalo. Entretanto, entende-se que o investidor poderia
desistir da abordagem em algum momento intermediario, deslocando seus recursos para
outra criptomoeda ou até mesmo outro tipo de ativo de forma antecipada. Dessa forma,
€ importante a realizacdo de uma analise mais granular, que considere a possibilidade
de que o investidor abandone a estratégia escolhida a qualquer momento. As figuras 16,
17,18, 19, 20 e 21 ilustraram o desempenho dos modelos em termos de Rentabilidade,
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trazendo uma nog¢ao visual acerca da evolugao de desempenho neste aspecto ao longo dos
intervalos. Neste momento, pretende-se aprofundar nos dados visualizados nestas figuras,
com numeros que indiquem as possibilidades de ganho de forma mais explicita.

A Tabela 19 apresenta, para cada intervalo, o nUmero de amostras (#) onde cada
modelo alcangou desempenho superior aos demais. Entende-se que, quanto maior for este
numero para um dado modelo, mais chances o investidor teria de abandonar a estratégia
de recomendacao de investimentos em um momento onde o modelo escolhido apresenta
Rentabilidade superior ao computado para os demais. Dessa maneira, estdo destacados
em negrito os modelos que apresentaram os melhores e piores resultados. Além disso, €
apresentada a proporcao (%) destas ocorréncias em relacdo ao numero total de amostras
(#). Neste caso, para o célculo do numero total de amostras foram desconsideradas aquelas
onde todos os modelos obtiveram resultados idénticos. Entretanto, quando dois modelos
apresentaram o mesmo resultado, a amostra foi contabilizada para ambos. Ainda sobre
esta tabela, é importante ressaltar que os intervalos BTC-3, BTC-5, ETH-3 e ETH-5 foram
desconsiderados por estarem compreendidos nos intervalos BTC-4, BTC-6, ETH-4 e ETH-6,
respectivamente.

Tabela 19 — Andlise de evolugao da rentabilidade: quando um modelo é superior aos demais.

Intervalo A EST . eGNN% . eMG% . eOGS% . Comitt;
S A A
BTC2 468,y sos 2 sm s asoi 2 5o
BTG4 30, T3 aase 23 aat s 1 218 eor
BIC6 383, e goer 5 as 14 s 14 a0
R - R
ewe s, % %00 %0 oo a4 sems % 107

Para a analise da evolugdo da Rentabilidade, foram contabilizados 12 experimentos
(seis intervalos, com duas estratégias cada). Nos dados apresentados é possivel perceber
que o modelo eGNN foi superior em um maior niumero de amostras que os demais em 7
dos 12 experimentos realizados, seguido pelo modelo eMG, que foi superior em 3 situacoes.
O Comité e 0 eOGS empataram, sendo superiores aos demais neste aspecto em apenas
um intervalo. Percebe-se que o eMG conseguiu superar os demais apenas na aplicacao
da estratégia EST-1, em situacées onde, geralmente, o modelo eGNN apresentou fraco
desempenho. Outro fato relevante € que o modelo eGNN, detentor do melhor resultado na
maioria dos casos, nao conseguiu ser superior aos demais em qualquer momento para os
intervalos BTC-1/EST-1 e ETH-6/EST-2. No total, para a estratégia EST-1, o modelo eGNN
foi superior em 931 de 2283 amostras (40,78%), seguido por eMG (855 ou 37,45%), Comité
(379 ou 16,60%) e eOGS (211 ou 9,24%). Para a estratégia EST-2, 0 modelo eGNN também
foi superior aos demais, o que foi registrado ao todo em 1146 amostras (50,20%), seguido
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por Comité (628 ou 27,51%), eOGS (554 ou 24,27%) e eMG (167 ou 7,31%).

ApGs a andlise da probabilidade de o investidor abandonar a estratégia em um
momento onde 0 modelo escolhido apresenta Rentabilidade superior aos demais, entende-
se como necessario, neste mesmo sentido, analisar a probabilidade de que isso aconteca
em um momento onde o modelo escolhido apresenta um resultado inferior. Portanto, a
Tabela 20 apresenta, para cada intervalo, 0 nUmero de amostras (#) e a propor¢cao em
relacao ao total (%) onde cada modelo obteve desempenho inferior aos demais. Desta
vez, 0s menores numeros obtidos indicam resultados melhores, visto que € desejavel que
determinado modelo se enquadre nesta situagdo no menor nimero de amostras possivel.

Tabela 20 — Analise de evolucao da rentabilidade: quando um modelo € inferior aos demais.

Intervalo A EST . eGNN% . eMG% . eOGS% . Comitf/o
sor w9 mE g e i o om
BTCZ 48, o oo ss s w  i7os 3 oes
BTC4 39, 5 mes ;e seer 41 sk 15 a4t
BTC6 39, s 'oes  sto  saa0 53 i4e o om
B4 95, 5 te 15 it w0 ese 7 re
ETHO 99, a3 emss 10 soso 17 as a1 e

Nesta nova analise proposta, o Comité foi superior aos demais modelos em 10 dos
12 experimentos realizados (individual ou empate). Os dados apresentados confirmam
ainda o bom desempenho do modelo eGNN também neste aspecto, visto que obteve os
melhores resultados em 6 dos 12 experimentos. Entretanto, no intervalo ETH-6, este modelo
apresentou Rentabilidade inferior aos demais em 65,56% das amostras. No total, para a
estratégia EST-1, o Comité foi 0 modelo que apresentou a pior Rentabilidade em apenas 33
de 2283 amostras (1,45%), seguido por eGNN (201 ou 8,80%), eMG (671 ou 29,39%) e
eOGS (1440 ou 63,07%). Para a estratégia EST-2, esse fato também foi registrado para
o Comité em um menor niumero de amostras (72 ou 3,15%), seguido por eGNN (328 ou
14,37%), eOGS (912 ou 39,95%) e eMG (1064 ou 46,61%).
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6 Consideracoes Finais

Neste trabalho, inicialmente, foi apresentada uma reviséo de literatura sobre previsao
de valores em séries temporais relacionadas a criptomoedas. A partir do estudo realizado,
foi proposta uma nova abordagem que contempla a utilizagéo de Sistemas Fuzzy Evolutivos
na previsao do valor de fechamento, na previsdo do sentido de variagdo e na recomendagao
de investimentos em criptomoedas. Na previsao do valor de fechamento foram avaliados
trés sistemas evolutivos e a previsdo do sentido de variagao foi realizada com base no
valor previsto por estes sistemas. Para esta tarefa, também foi proposto um novo modelo,
chamado de Comité, que consiste na combinagdo dos resultados apresentados pelos
trés modelos evolutivos. Por ultimo, foi proposta uma estratégia de recomendacao de
investimentos, que consiste na compra e/ou venda de criptomoedas, baseando-se na
previsdo do sentido de variagéao.

Experimentos computacionais para avaliar a abordagem proposta foram realizados
com o Bitcoin (BTC) e com o Ether (ETH), as duas criptomoedas consideradas mais
relevantes até o final de 2020, principalmente por apresentarem os maiores nimeros no que
tange ao volume transacionado diariamente e a capitalizagdo de mercado. Os experimentos
foram conduzidos, inicialmente, em 2 intervalos estudados em outros trabalhos publicados
relacionados ao Bitcoin, o que possibilitou uma comparagcdo com modelos aplicados por
outros autores. Além disso, também foram realizados experimentos em 4 intervalos mais
recentes, nos anos de 2019 e 2020, para o Bitcoin e para o Ether. Portanto, ao todo, foram
utilizados 10 conjuntos de dados, 6 para o Bitcoin e 4 para o Ether.

A partir dos experimentos realizados, € possivel concluir que os Sistemas Fuzzy
Evolutivos postulam como bons candidatos na solugéo do problema de previsao do valor
futuro e do sentido de variacdo do preco de criptomoedas. Os numeros apresentados
pelos modelos estudados foram competitivos, principalmente em termos de Acuracia e
Rentabilidade, quando comparados a outros trabalhos publicados. Destaca-se ainda que
a proposta do Comité é promissora, visto que promove, de forma nativa, uma espécie
de compensagao dos momentos em que um modelo apresenta desempenho inferior aos
demais. Isto péde ser confirmado, principalmente, na previsao do sentido de variagao, onde
o Comité registrou 7 dos melhores resultados alcancados, sendo superior, inclusive, aos
trabalhos utilizados como benchmark. Além disso, em termos de Rentabilidade, os modelos
foram capazes de proporcionar ganhos superiores a valorizagao das criptomoedas em boa
parte dos intervalos, e, até mesmo, evitar maiores prejuizos em cenarios de desvalorizagao.
Neste caso, percebe-se que a Rentabilidade contabilizada para o Comité, geralmente, ndo
0 posiciona como o melhor nem tampouco como o pior modelo neste aspecto, sendo mais
recomendado, aparentemente, para investidores de perfil moderado.
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6.1 Propostas de Continuidade

Como proposta de continuidade para este trabalho, sugere-se:

* realizar testes com outros Sistemas Fuzzy Evolutivos pois acredita-se que, ao buscar
por modelos que apresentem desempenho similar ou superior ao eGNN, o Comité
tende a apresentar resultados ainda melhores, com maiores garantias de sucesso na
utilizacdo da solu¢do como auxilio na tomada de decisées acerca do investimento em
criptomoedas;

+ avaliar o desempenho do Comité, a partir da inclusdo de novos modelos evolutivos
em sua composicao;

« aprimorar a etapa de Seleg¢ao de Variaveis da abordagem proposta. Atualmente, as
8 variaveis mais relevantes sao selecionadas na fase de Ranqueamento e, além
disso, sao formados grupos com até 4 elementos na busca dos melhores conjuntos de
variaveis para cada modelo evolutivo. Acredita-se que a parametrizagao destes valores
(8 e 4) poderia sensibilizar o modelo de forma a apresentar melhores resultados;

« avaliar os resultados a partir da execugao da etapa de Selegao de Variaveis de forma
periddica ou utilizar modelos que implementam nativamente mecanismos para selecao
adaptativa de entradas, como, por exemplo, o trabalho de Silva et al. (2015);

« verificar o desempenho a partir da utilizagdo de outros atributos e indicadores técnicos
na construg¢ao do conjunto de dados histéricos utilizado como entrada para os modelos
evolutivos;

+ aplicar a abordagem proposta em outros conjuntos de dados para as criptomoedas
Bitcoin e Ether. Além disso, neste mesmo sentido, também é recomendada a aplicacao
da abordagem proposta em conjuntos de dados relacionados a outras criptomoe-
das de relevancia, como Litecoin (LTC) e Ripple (XRP), para que a capacidade de
generalizagdo da solugéo seja avaliada de forma ainda mais profunda;

* realizar um refinamento da abordagem de recomendacéao de investimentos, passando
a considerar, por exemplo, limiares de compra e/ou venda variaveis de acordo com
a quantidade de modelos que forneceram a mesma resposta para uma observacao
especifica. Desta forma, a estratégia poderia ser mais agressiva em momentos onde
todos os modelos retornam a mesma previsdo ou menos agressiva em momentos
onde as respostas sao divergentes;

+ explorar a saida linguistica fornecida pelo Sistemas Fuzzy Evolutivos que oferecem
esse tipo de resposta, utilizando-a, por exemplo, na definicdo do parametro lzmiar da
estratégia de recomendagéao de investimentos.
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APENDICE A - Detalhamento Numérico
dos Intervalos

A Tabela 21 apresenta dados numéricos acerca do valor de fechamento das cripto-
moedas para cada periodo utilizado na realizacdo dos experimentos, considerando apenas
os Intervalos de Interesse. Nessa tabela sdo apresentados os valores inicial e final, isto
€, o0 valor de fechamento no primeiro e no ultimo dia de cada intervalo. Também sao
apresentados o maior e 0 menor valor de fechamento alcangados pela criptomoeda ao
longo do intervalo, além da média, mediana e desvio padrao. Em relagdo aos 10 intervalos
representados, pode-se destacar:

* a maior valorizagéo, considerando o valor inicial e final, em termos percentuais e
valores absolutos, ocorreu no intervalo BTC-3, quando foi registrado um aumento de
187,24% no valor do Bitcoin, equivalente a US$ 6.742,24. Um fato interessante é que
isso ocorreu em um dos intervalos com o menor numero de amostras (180), indicando
que houve um aumento expressivo no valor da criptomoeda em um curto espago de
tempo, o que fica evidente na Figura 11;

» a maior desvalorizag&o, considerando o valor inicial e final, em termos percentuais,
ocorreu no intervalo ETH-5, quando o Ether sofreu uma desvalorizagédo de 21,58%,
equivalente a US$ 39,10. Considerando valores absolutos, a maior desvalorizagao
ocorreu no intervalo BTC-5, onde o Bitcoin perdeu US$ 1.512,23 em seu valor, uma
desvalorizagao de 18,34%;

* no intervalo BTC-2, proposto em Ji, Kim e Im (2019), considerando o valor inicial e o
maior valor alcanc¢ado, o Bitcoin chegou a registrar um aumento de aproximadamente
400%. Entretanto, ao final do periodo, o resultado foi uma desvalorizagdo de 4,17%.
O desvio padrao calculado reforca a alta dispersao nos dados da série;

« 0 Bitcoin chegou a sofrer uma desvalorizagdo de 39,72% nos intervalos BTC-5 e BTC-
6, quando foi registrada uma queda de US$ 4.970,79 em seu valor, periodos estes
que contemplam o dia 11/03/2020. Entretanto, ao final destes intervalos, a variagao
final foi de -18,34% (US$ -1.512,23) e +30,90% (US$ +2.547,72), respectivamente,
evidenciando uma recuperacao progressiva da criptomoeda. Algo semelhante ocorreu
com Ether nos intervalos correspondentes ETH-5 e ETH-6, nos quais chegou a ser
registrada uma desvalorizacao de 38,95% no prego de fechamento da criptomoeda.
Entretanto, ao final destes intervalos, foram registradas variacdes de -21,58% (US$
-39,10) e +95,35% (US$ +172,77), respectivamente.

Uma viséo diferente dos intervalos é apresentada na Tabela 22. Nela é possivel
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visualizar informagdes acerca do nimero de variagdes positivas ou negativas sucessivas em

cada um dos 10 Intervalos de Interesse. Algumas das informagdes que podem ser extraidas

dessa tabela sao:

no intervalo BTC-6, o sentido de variagdo do preco de fechamento do Bitcoin nao se
repetiu em 36,44% (133/365) das amostras, isto €, 65 variagdes positivas foram segui-
das por variagdes negativas e 68 variagdes negativas foram seguidas por variagoes
positivas;

no intervalo ETH-3, o sentido de variacdo do preco de fechamento do Ether se
repetiu por até uma vez em 65,56% (118/180) das amostras, isto €, nestas amostras
aconteceram no maximo dois aumentos ou duas redugdes sucessivas no valor de
fechamento da criptomoeda;

ao somar todas as amostras existentes nos 10 intervalos estudados, o sentido de
variagao do preco da respectiva criptomoeda nao se repetiu em 29,46% (1206/4093)
das amostras;

dentre os intervalos estudados, no intervalo BTC-2 foi registrada a maior ocorréncia
de repeticdo no sentido de variagao do preg¢o de uma criptomoeda. Neste intervalo
foi registrado o aumento do preco de fechamento do Bitcoin uma vez por 10 dias
consecutivos. Considerando que este intervalo € composto por 468 amostras, isto
representa 2,14% de todo o intervalo;
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ANEXO A - Conjuntos de Atributos
Utilizados nos Trabalhos de Referéncia

A1

A2

Dados de Cotacao

Close: valor diario de fechamento do mercado (USD).

High: maior valor alcangado no dia (USD).

Low: menor valor alcangado no dia (USD).

Open: valor diario de abertura do mercado (USD).

Price: valor da criptomoeda no momento atual (USD). Usado principalmente em
previsdes de alta frequéncia (quando o modelo foi projeto para oferecer como saida
previsées a cada minuto ou hora, por exemplo).

Dados de Mercado

Market Capitalization: consiste na multiplicagéo do preco de referéncia da criptomo-
eda (em USD) por uma estimativa aproximada do numero de unidades da cripmoeda
atualmente em circulacdo (SEBASTIAO; GODINHO, 2021) .

Market Price: o preco médio da criptomoeda considerando as Exchanges mais
relevantes, ou seja, aquelas que administram a maior parte das unidades existentes
da criptomoeda (JI; KIM; IM, 2019).

Realized Capitalization: semelhante ao Market Capitalization, exceto por considerar
o preco de cada moeda no momento em que foi movimentada pela ultima vez na
Blockchain (CHRISTOFOROU; EMIRIS; FLORAKIS, 2020).

Volume of Trades: o valor total estimado de transacdes diarias nas Exchanges mais
relevantes (SEBASTIAO; GODINHO, 2021).

On-Chain Transaction Volume: o valor total estimado (em USD ou BTC) das tran-
sacoes diarias registradas na Blockchain (CHRISTOFOROU; EMIRIS; FLORAKIS,
2020).

Adjusted on-chain Volume: On-chain Transaction Volume apo6s o filtro de transacdes
econdmicas pouco relevantes (SEBASTIAO; GODINHO, 2021).

Trades per Minute: o numero de unidades da criptomoeda transacionadas por minuto
nas Exchanges mais relevantes (CHEN; LI; SUN, 2020).

Volume of Trades Growth Rate: indice percentual de variagcado do volume de transa-
¢bes, comparando o instante anterior ao atual (DERBENTSEYV et al., 2021).
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A3

Number of Transactions: o numero de transacoes registradas para a criptomoeda
(JI; KIM; IM, 2019).

Non Popular Transactions: o numero de transagdes que nao envolvem as 100
carteiras com maior capital (JI; KIM; IM, 2019).

Confirmed Transactions per Day: o numero de transag¢des confirmadas para a
criptomoeda (CHEN; LI; SUN, 2020).

Transaction Rate: o nUmero de transacdes realizadas por segundo (JAGANNATH et
al., 2021).

Average Transaction Value: o valor médio das transa¢des (em BTC) (MUDASSIR et
al., 2020).

Median Transaction Value: a média do valor das transagdes (em BTC) (MUDASSIR
et al., 2020).

Top 100 to Total: a proporcao de criptomoedas armazenadas nas 100 contas de maior
valor em propor¢ao ao numero de unidades da criptomoeda existente (MUDASSIR et
al., 2020).

Total Transactions Output: o valor total de todas as saidas de transacdes por dia
(JI; KIM; IM, 2019).

Sent: o numero de unidades da criptomoeda enviada diariamente (MUDASSIR et al.,
2020).

Sent From Addresses: enderecos distintos de onde as transagbes foram enviadas
(MUDASSIR et al., 2020).

Active Addresses: enderecos distintos envolvidos em transagdes, seja no envio ou
recebimento de criptomoedas (MUDASSIR et al., 2020).

Existing Address: o numero total de enderecos (ou carteiras) existentes (JI; KIM; IM,
2019).

Payment Count: nUmero de destinatarios das transacdes, que pode ser maior que
um, dada a possibilidade de pagamento em lote (SEBASTIAO; GODINHO, 2021).
Unspent Transactions: o nimero de transacdées nao gastas (MUDASSIR et al.,
2020).

Dados da Rede

Transaction Median Time: o tempo médio para uma transagao ser aceita em um
bloco minerado (JI; KIM; IM, 2019).

Mempool Transaction Count: o numero de transagdes aguardando confirmacao (JI;
KIM; IM, 2019).

Mempool Size: o tamanho agregado das transagdes aguardando confirmacao (JI;
KIM; IM, 2019).

Mempool Grouwth: a taxa de crescimento do pool de memdria (mempool) por
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segundo (JI; KIM; IM, 2019).

» Transactions per second: o numero de transacdes adicionadas ao mempool por
segundo.

» Average Transactions per Block: o nimero médio de transagdes por bloco minerado
(JI; KIM; IM, 2019).

* No Longer than 100 Transactions: o numero total de transagdes por dia, excluindo
as cadeias maiores que 100. (JI; KIM; IM, 2019).

» Total Units: o numero total de unidades da criptomoeda ja minerada (JI; KIM; IM,
2019).

» Transaction Fees BTC: o valor total (BTC) de todas as taxas de transacao pagas
aos mineradores (JI; KIM; IM, 2019).

» Transaction Fees USD: o valor total (USD) de todas as taxas de transacao pagas
aos mineradores (JI; KIM; IM, 2019).

* Miners Revenue: o valor total das recompensas do bloco Coinbase e taxas de
transacao pagas aos mineradores. (JI; KIM; IM, 2019).

* Median Fees: valor médio (em USD) das taxas pagas aos mineradores, obtido ao
dividir o somatorio das taxas pagas pelo niumero de transagoées (JI; KIM; IM, 2019).

* Median Fees (%): proporcao de Median Fees pelo volume de transacgdes (JI; KIM; IM,
2019).

* Hash Rate: o numero estimado de Tera Hashes por Segundo (Trilhdes de Hashes por
Segundo) que a rede esta realizando (CHEN; LI; SUN, 2020).

* Block Count: o numero total de blocos minerados na rede. (JAGANNATH et al.,
2021).

* Block Height: o numero total de blocos ja criados e incluidos no Blockchain primario
(JAGANNATH et al., 2021).

» Block Size: o tamanho médio (em Megabytes) dos blocos minerados (JI; KIM; M,
2019).

* Blockchain Size: o tamanho total de todos os blocos minerados. (JI; KIM; IM, 2019).

» Mining Difficulty: o nUmero de hashes necessarios para minerar um bloco (JAGAN-
NATH et al., 2021).

* Mining Profitability: a lucratividade (em USD/dia) por 1 Terahash por Segundo
(MUDASSIR et al., 2020).

» Fee-to-Reward Ratio: a proporgéo da taxa enviada em uma transa¢cao como recom-
pensa para validacao da transagao por outros usuarios (MUDASSIR et al., 2020).

* Median Transaction Fee: a mediana das taxas de transacao (em BTC) (MUDASSIR
et al., 2020).

+ Average Transaction Fee: cada transacao pode ter uma taxa de transagao associada
determinada pelo remetente. A taxa de transacéo é recebida pelos mineradores que
verificam a transagéo. As transac¢des com taxas mais altas incentivam os mineradores



ANEXO A. Conjuntos de Atributos Utilizados nos Trabalhos de Referéncia 103

a prioriza-las frente as demais (MUDASSIR et al., 2020).

* Block Time: o tempo necessario para processar 1 bloco (MUDASSIR et al., 2020).

« Generated Coins: o nimero de novas moedas geradas (SEBASTIAO; GODINHO,
2021).

» Miners Balance: o numero total realizado em enderecos de mineradores (JAGAN-
NATH et al., 2021).

 Total Miners Revenue: recompensas paga aos mineradores (fees) somada as novas
moedas geradas (JAGANNATH et al., 2021).

* Miners Inflow Volume: o niumero total de moedas transferidas para enderecos de
mineradores (JAGANNATH et al., 2021).

* Miners Outflow Volume: o niumero total de moedas transferidas de enderecos de
mineradores (JAGANNATH et al., 2021).

* Miners to Exchanges: o numero total de moedas transferidas de enderegos de
mineradores para carteiras de Exchanges (JAGANNATH et al., 2021).

» Exchange Inflow/Outflow: o numero total transferido de carteiras de Exchanges
para carteiras fora de Exchanges (JAGANNATH et al., 2021).

« Exchange Balance: o numero total de moedas retidas em carteiras de Exchanges
conhecidas (JAGANNATH et al., 2021).

« Exchange Withdrawals: o numero de retiradas de carteiras de Exchanges conheci-
das (JAGANNATH et al., 2021).

» Exchange Deposits: o numero de depositos para carteiras de Exchanges conhecidas
(JAGANNATH et al., 2021).

» Balances of Addresses: 0 numero total de moedas mantidas por um Unico endereco
(JAGANNATH et al., 2021).

A.4 Dados Externos

» Closing Crude Price: sdo contratos padronizados e negociados em bolsa que sao
negociados na New York Mercantile Exchange (NYMEX). Cada contrato representa
1000 barris de 6leo, ou 42.000 galdes. (MALLQUI; FERNANDES, 2019).

» Closing Gold Spot Price: contrato de compra de ouro fino, sob forma de lingote,
fundido por empresa refinadora e custodiado em instituicdo depositaria, ambas cre-
denciadas (MALLQUI; FERNANDES, 2019).

» CBOE Volatility Index: mensura a volatilidade das opgdes sobre agées do S&P 500.
Seu calculo é feito pela CBOE (Chicago Board Options Exchange), com base na
média dos precgos das opg¢oes do S&P 500 e representa a expectativa da volatilidade
implicita dessas opg¢des nos préximos 30 dias. (ADCOCK; GRADOJEVIC, 2019).

» Closing S&P 500 Price: abreviagdo de Standard Poor’s 500, ou simplesmente
S&P. Trata-se de um indice composto por 500 ativos cotados nas bolsas de NYSE
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ou NASDAQ, qualificados devido ao seu tamanho de mercado, sua liquidez e sua
representacao de grupo industrial (MALLQUI; FERNANDES, 2019).

» Closing Nasdaq Price: comtempla as 100 maiores instituicdes nao financeiras lista-
das na Nasdaq, segunda maior bolsa de valores do mundo. A grande diferenca do
Nasdaq 100 e da Bolsa que o nomeia, € 0 maior foco em empresas de tecnologia
(MALLQUI; FERNANDES, 2019).

» Closing DAX Price: DAX é uma relagdo das 30 companhias abertas de melhor
performance financeira da Alemanha, com base no sistema Xetra da Bolsa de Valores
de Frankfurt (MALLQUI; FERNANDES, 2019).

» Daily Dummies: consiste em 7 indicadores, um para cada dia da semana. Dessa
forma, se a amostra analisada atualmente se refere a uma segunda-feira, havera
um indicador 1 para dummy-monday e 0 para os demais dias da semana, quando
acredita-se que o dia da semana interfere na cotacao das criptomoedas (SEBASTIAO;
GODINHO, 2021).

* Google Trend Search Volume Index: o volume normalizado de pesquisas pelo nome
da criptomoeda por dia (CHEN; LI; SUN, 2020).

» Baidu Media Search Volume: o volume ponderado para cobertura da midia pelo
nome da criptomoeda (CHEN; LI; SUN, 2020).

» Closed Issues: numero de problemas relatados considerados concluidos (CHRISTO-
FOROU; EMIRIS; FLORAKIS, 2020).

 Total Issues: numero de problemas relatados (CHRISTOFOROU; EMIRIS; FLORA-
KIS, 2020).

« Commit Count: commits realizados no repositério da criptomoeda no Github nas
ultimas 4 semanas (CHRISTOFOROU; EMIRIS; FLORAKIS, 2020).

» Forks: numero de vezes que o cddigo da criptomoeda foi copiado, o que pode ser
feito, por exemplo, para dar origem a uma nova criptomoeda baseada em alguma
outra de origem (CHRISTOFOROU; EMIRIS; FLORAKIS, 2020).

* Pull Request Contributors: numero de diferentes usuarios que solicitaram alteragao
no codigo da criptomoeda (CHRISTOFOROU; EMIRIS; FLORAKIS, 2020).

* Pull Requests Merged: numero de alteragdes realizadas no cédigo da criptomoeda
(CHRISTOFOROU; EMIRIS; FLORAKIS, 2020).

» Number of Stars: auxilia na medicao da popularidade da criptomoeda (CHRISTOFO-
ROU; EMIRIS; FLORAKIS, 2020).

* Number of Subscribers: numero de usuarios da plataforma que desejam receber
notificacdes quando o repositério de cddigo da criptomoeda for alterado (CHRISTO-
FOROU; EMIRIS; FLORAKIS, 2020).
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