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Abstract: Cryptocurrencies in recent years have been attracting all kinds of investors, from natural people
to financial institutions that seek high returns, based on their rapid appreciation. However, this market is
characterized by the level of volatility and uncertainty, leading the price to very high and also low levels
these characteristics present great difficulty for the decision-making of investment managers. This work
proposes a methodology to support decision making in investment management in the cryptocurrency
market, which considers a conservative investment position, which seeks to reduce risk and maximize
return on investment. The methodology seeks, based on the historical price of cryptocurrencies, establishes
return levels and estimates the probabilities of the transition of returns for each level, this is done based on
the analysis of Markov chains, which are integrated into the multiple decision trees to identify the
cryptocurrency that projects the greatest return when it is sold in one or two periods after of the acquisition.
The results are compared with the real data and the efficiency of the methodology is verified.

Resumo: As criptomoedas nos Ultimos anos vém atraindo todo tipo de investidores, desde pessoas até
instituigdes financeiras, que buscam altos retornos, com base em sua rdpida valorizagdo. No entanto, esse
mercado é caracterizado pelo nivel de volatilidade e incerteza, levando os precos a niveis muito altos e
também a niveis baixos, estas caracteristicas geram uma grande dificuldade para a toma de decisdes dos
gestores de investimentos. Este artigo propfe uma metodologia de apoio a toma de decisbes no
gerenciamento de investimentos no mercado de criptomoedas, que considera uma posic¢do conservadora de
investimento, que busca reduzir o risco e maximizar o retorno do investimento. A metodologia visa, com
base no preco histérico das criptomoedas, estabelecer niveis de retorno e estimar as probabilidades de
transicdo dos retornos para cada nivel, isso € feito com base na anélise das cadeias de Markov, que séo
integradas nas multiplas arvores de decisdo para identificar a criptomoeda que projeta o maior retorno
quando é vendida um ou dois periodos ap6s a aquisi¢do. Os resultados sdo comparados com os dados reais
e a eficiéncia da metodologia € verificada.
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Trees.
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1. INTRODUCAO

Desde sua criagdo em 2009, com o langcamento da primeira
criptomoeda, Bitcoin, o mercado de criptomoedas cresceu
rapidamente, atraindo atengdo tanto na midia, redes sociais,
meios empresariais, meios politicos e representantes de
governos em todo o mundo. Também despertou forte interesse
em investidores e institui¢des financeiras, especialmente por
algumas de suas caracteristicas, como o uso de criptografia
para o processo de validacdo de transacGes, sendo andnimas,
mais rapidas e mais simples que o uso de cartbes de crédito
(Nakamoto, 2008; Cocco et al. 2017). Além disso, as
criptomoedas ndo exigem instituicbes intermediarias, como
um banco central ou outro que controle ou emita uma
criptomoeda. Todas as transagfes sdo avaliadas e armazenadas
na rede, que é uma rede, em formatos ponto a ponto, coletiva
com protocolo comum para adicionar e validar novos blocos

(Iglesias de Ussel, 2015). Devido a essas caracteristicas, as
criptomoedas tém sido cada vez mais aceitas pelas empresas e
pelo publico como meio de pagamento (Cuthberson, 2015;
Chokun, 2018; Moreau, 2019), favorecendo sua valorizag&o.
Assim, o mercado de criptomoedas nos Ultimos anos vem
conseguindo atencéo e atraindo cada vez mais investidores,
devido a valorizacdo alcangada pelas criptomoedas. Mas esse
mercado, apesar de atraente para obter grandes retornos,
também representa grandes riscos para os investidores, devido
a grande variabilidade que os precos podem ter (Caporale e
Zekokh 2019; Mallqui e Fernandes, 2019), isso porque,
diferente de outros mercados, é realmente um mercado global,
onde os precos sao influenciados por muitas variaveis, como
decisBes ou expectativas de qualquer governo do mundo sobre
criptomoedas, criacdo de novas criptomoedas que podem
causar o fluxo de capital para a desvalorizacdo de outros,
divulgacdo de noticias verdadeiras ou falsas, sentimentos de
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pessoas nas redes sociais sobre uma ou mais criptomoedas, o
desempenho de varias variaveis econdmicas locais ou globais,
entre outras. Além disso, os mercados financeiros estdo
comecando a criar varios instrumentos de investimento para
criptomoedas, como o mercado futuro baseado em Bitcoin,
causando interesse e maior participacdo de investidores
institucionais.

Assim, ao investir em criptomoedas, o0s gestores de
investimento precisam enfrentar essas caracteristicas que
influenciam o prego e, principalmente, a volatilidade da taxa
de cAmbio, o que representa o principal risco de investimentos
em criptomoedas (Van Alstyne, 2014; Mclintyre e Harjes,
2016; Peng et al. 2018; Yermack, 2013). A gestdo de
investimentos busca maximizar a rentabilidade, controlar e
minimizar os riscos. Para isso, devem ser buscadas e
selecionadas as melhores oportunidades de investimento. Para
realizar esta atividade, é necessario que o gestor analise as
diferentes informac6es do mercado e as informagfes de cada
ativo. Essa tarefa é cansativa, demorada e de grande
importancia para investimentos, por isso é muito relevante ter
ferramentas para apoiar essas atividades.

Nesse sentido, este trabalho propde uma metodologia simples,
rapida e eficiente, que serve como uma ferramenta para apoiar
a tomada de decisdes em gerenciamento de investimentos para
0 mercado de criptomoedas. Considerando uma posi¢do de
investimento conservadora, que deve diminuir 0 risco e
maximizar retorno do investimento, selecionando em qual
criptomoeda o investimento deve ser realizado para obter um
maior retorno (qual comprar) e indicando quando sair do
investimento (quando vender a criptomoeda). Tal metodologia
é realizada com base na anélise das probabilidades de mudanca
de status dos retornos para os dois periodos seguintes para 0s
quais sdo usadas as cadeias de Markov, que construirdo
arvores de decisdo para os préximos dois periodos. Os
resultados encontrados foram satisfatdrios, pois a metodologia
de suporte a decisdo indica a criptomoeda mais rentavel para
as semanas seguintes, que é verificada com os dados reais.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a secdo 2
apresenta uma revisdo da literatura relacionada a financas e
economia de criptomoedas, a se¢do 3 apresenta a metodologia
proposta, a se¢do 4 analisa os dados e resultados e, finalmente,
na se¢do 5 conclusdes sdo apresentadas

2. REVISAO DA LITERATURA

O Blockchain é uma tecnologia de registro distribuido, que
utiliza criptografia, € descentralizada, ponto a ponto, publica e
inalteravel, na qual as criptomoedas sdo implementadas.
Mantém um registro permanente de transacfes, agrupando
varias transacGes em blocos e, em seguida, agrupa-as em uma
cadeia de blocos (Nakamoto, 2008), onde cada transacdo
possui um carimbo de data, hora e codigo de identificacdo
(assinatura digital) vinculado a entrada anterior. A rede de uma
criptomoeda é formada por uma grande quantidade variavel de
computadores conectados via internet, chamados nds; esses
nos realizam célculos matematicos complexos com os quais
verificam a precisdo e a veracidade das transagdes; assim
quando terminam esses calculos, um novo bloco é adicionado
a cadeia (Blockchain), que ndo pode ser alterada sem refazer
todo o trabalho de clculos matematicos. Como incentivo, uma

nova moeda € criada, sendo o proprietario responsavel pela
geracdo do bloco, que é uma transagao especial e representa a
primeira transacdo em um bloco. A quantidade total de moedas
eletrdnicas ou criptomoedas que pode ser criada é equivalente
a 21 milhGes. Essa acdo evita o risco de aumentar o nimero de
moedas e gerar inflacio (Cocco et al. 2017; Mallqui e
Fernandes, 2019).

Nos ultimos anos, vém-se realizando estudos sobre o
comportamento das criptomoedas, usando principalmente o
Bitcoin como moeda de estudo, principalmente porque é a
primeira e mais valiosa moeda eletronica langada no mercado.
Tais estudos, analisam o comportamento do Bitcoin como uma
forma de moeda em particular, usando frequentemente a
volatilidade do Bitcoin para explicar seu comportamento com
base em modelos estatisticos conhecidos na literatura
financeira. Entre esses estudos, temos o de Balcilar et al.
(2017), onde realiza um teste ndo paramétrico de causalidade
inquantiles para identificar a relacdo causal entre o volume de
operacBes com os retornos e a volatilidade do Bitcoin, Al-
Yahyaee et al. (2018) avalia a eficiéncia do mercado de
Bitcoin, comparando-o com o mercado de ouro, agles e
moedas, Chaim e Laurini (2019) busca estudar a dependéncia
ndo linear dos mercados de criptomoedas através do estudo da
dindmica dos retornos e da volatilidade das principais
criptomoedas, Yu et al. (2019) estuda como a volatilidade dos
retornos do Bitcoin é afetada pela disponibilidade de
informacBes no mercado, Beneki et al. (2019) estuda a
existéncia de capacidades de hedging entre Bitcoin e
Ethereum, testando a transmisséo de volatilidade unidirecional
do Ethereum para Bitcoin e concluindo que é possivel
estabelecer estratégias de negociacdo lucrativas em um
mercado de derivativos. Outros trabalhos buscam construir
modelos estatisticos para fazer previsfes da volatilidade, dos
retornos ou do preco futuro do Bitcoin, como pode ser visto
em Catania et al. (2019) que, através do uso de modelos
estatisticos univariados e multivariados, prova que a
previsibilidade das criptomoedas é possivel, também em Eom
et al. (2019), que estuda as caracteristicas estatisticas, a
previsibilidade do retorno e volatilidade do Bitcoin,
comparando a alta volatilidade e a forte dependéncia do
sentimento dos investidores para explicar as mudancas na
volatilidade. Estudos recentes, abordam esse mesmo problema
usando técnicas de machine learning e inteligéncia
computacional, como em Mallqui e Fernandes (2019), que usa
técnicas de machine learning para prever os precos diarios do
Bitcoin, alcancando em alguns casos um bom nivel de
previsdo, melhorando os resultados apresentados na literatura,
mas ainda com erros significativos de previsdo em outros
casos. Em Kristjanpoller e Minutolo (2018), propde-se um
modelo hibrido de redes neurais artificiais e Generalized
AutoRegressive  Conditional —Heteroskedasticity ~(ANN-
GARCH) para prever a volatilidade dos pre¢os do Bitcoin. Ja
Lahmiri e Bekiros (2019) abordam o problema de prever
precos de criptomoedas (Bitcoin, Digital Cash e Ripple)
usando técnicas de deep learning, como as topologias long-
short term memory neural network (LSTM), verificando um
certo grau de eficiéncia nas previsdes de precos. Também em
estudos recentes, 0 comportamento do Bitcoin nas carteiras de
investimentos com outros ativos financeiros (a¢des, futuros ou
moedas) é analisado, como em Briere et al. (2015) que analisa



0 comportamento de um portfélio diversificado (acles
mundiais, bdnus, moedas fortes) e Bitcoin, provando que a
inclusdo de uma pequena proporc¢éo de Bitcoins pode melhorar
significativamente o desempenho do portfélio no nivel de
retorno, compensando o risco de portfélios bem
diversificados. Em Symitsi e Chalvatzis (2019), foi avaliado o
desempenho das carteiras sob quatro estratégias, verificando
os beneficios da diversificacdo ao incluir o Bitcoin, mas a
diminuic8o do risco da carteira devido a baixa correlagdo com
outros ativos ndo é compensada pela sua alta volatilidade. Em
Kajtazi e Moro (2019) analisa-se os efeitos da adigdo de
Bitcoin a um portfolio ideal para os mercados dos EUA,
Europa e China, mostrando que o desempenho do portfélio
melhora, mas confirma as caracteristicas especulativas do
Bitcoin. Também existem trabalhos que estudam a influéncia
das redes sociais e da internet nas criptomoedas, tanto no
comportamento de seus precos e volatilidade quanto na
capacidade de previsdo, conforme mostrado em Smuts (2018),
Park e Park (2019) e Nasir et al. (2019). Pesquisas relacionadas
a criptomoedas estdo apenas comeg¢ando, bem como o uso de
criptomoedas no mercado financeiro, no entanto, ainda
existem poucos trabalhos que buscam fornecer estratégias que
apoiem os investidores na tomada de decisdes de investimento
em criptomoedas, como é o objetivo deste trabalho. A seguir
serdo apresentados alguns conceitos relevantes sobre o
mercado financeiro e as técnicas utilizadas neste trabalho:

2.1 Retorno do investimento

E a raz&o que compara o beneficio ou o lucro obtido em relagéo
ao investimento realizado, expressa-se em porcentagem, para
calcular o retorno do investimento em ativos financeiros em
geral, sdo utilizados os precos de compra e venda do ativo
(Elton et al. 2009), como apresentado por (1):

R = R-Ry %100 1)

t

Onde R, é o retorno obtido no momento t, P; é o preco do ativo
(criptomoeda) no momento t (ho momento da venda), P,_; é
0 preco do ativo no momento ¢ — 1 (no momento da compra).

2.2 Cadeias de Markov

As cadeias de Markov permitem modelar sistemas
probabilisticos e de mudanca de estado. E um processo
estocastico em um tempo discreto, o qual cumpre com a
propriedade de Markov (Draheim, 2017), o que significa que
a probabilidade de ocorréncia de um evento depende apenas
do evento anterior. Sendo n um instante no tempo e s, um
estado ou valor que leva a varidvel X no instante n, na equagao
(2) pode-se observar que a probabilidade de ocorréncia do
evento X,,; = Sp4+1, dados n eventos anteriores (X, =
So, -, Xn = S,), € igual com a probabilidade do mesmo
evento, dado o evento imediatamente anterior X,, = s,,. Essa
probabilidade condicional é chamada de probabilidade de
transicdo, ou seja, a probabilidade de passar de um estado no
enésimo instante para um estado no instante enésimo + 1. Séo
essas probabilidades de transicdo que comp8em a matriz de
transicdo (Howard, 2012), que caracteriza uma cadeia de
Markov (3).

P(X1:1 =501 Xo =Sgs---s X, =8,) =

P(Xn+1 = Sn+1 | Xn +Sn)

Onde X,, é a variavel X no enésimo momento, s, € 0 enésimo
estado ou enésimo valor que a variavel X assume, P(X,,,; =
Sp+1l Xn = s,) € a probabilidade de transicdo do enésimo
estado para um estado no instante enésimo + 1.

+

O]

P'=| @ . 3

Onde P’ é a matriz de transicdo, p;, € a probabilidade de
permanecer no estado 1, p, ; € a probabilidade de passar para
o estado i a partir do estado 1, p; ; é a probabilidade de ir para
0 estado 1 a partir do estado i, p;; é a probabilidade de
permanecer no estado i.

No entanto, para encontrar a probabilidade de transicdo em
mais de um instante no futuro, ou seja, a probabilidade de
transicdo de um estado s, para um estado s, .., em que m >
2, é necessario usar a equacdo de Chapman-Kolmogorov
(Hachigian, 1963), no qual a matriz de transi¢do deve ser
elevada para o nimero de instantes no futuro. Portanto, como
observado em (4), para encontrar a probabilidade de transicdo
do estado i para o estado j em m instantes seguintes desde o
estado no enésimo momento, a matriz de transicdo P' é elevada
a poténcia de m e o elemento i,j sera a probabilidade de
transicdo procurada.

pij(m) = (P™),;; (4)
Onde p; ;(m) é a probabilidade de passar do estado i para o

estado j em m etapas, (P'™); ; € o elemento i, j da matriz de
probabilidade de transicéo elevada a m.

2.3 Arvore de decisdo

E uma técnica de apoio a tomada de decisdo na presenca de
incerteza (Hulett, 2006) onde decisdes subsequentes sdo
condicionadas por decisdes tomadas previamente (Vitoriano,
2007). Consiste em nds de decisdo, representados por
quadrados, dos quais derivam as possiveis alternativas a
escolher, e n6s de probabilidade ou estado, representados por
circulos, de onde desprendem-se os possiveis estados S (Maya
Lopera, 2018). A Figura 1 apresenta a representa¢do basica de
uma arvore de decisdo. Para obter um resultado, é necessario
indicar a probabilidade de cada estado, P(S;;), bem como seu
valor representativo ou estimado, V;;. A soma total das
probabilidades de cada ramo deve ser igual a um (Kaminski et
al. 2018).
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Fig. 1 Representacdo basica de uma arvore de deciséo.

Com a arvore de decisdo construida, o valor esperado de cada
decisdo é calculado pela soma ponderada dos valores
representativos de cada estado, como pode ser visto em (5):

VE, = ZL

Onde VE; é o valor esperado da alternativa de decisdo d;,
P(S; ;) é a probabilidade do estado j, dada a decisdo d;, V; ; é
o valor representativo da deciséo d;, dado o estado j, e n; é 0
numero de estados do né de estado i. Finalmente, a alternativa
com o maior valor esperado (VE) seréd a escolha ideal.

3. METODOLOGIA

A metodologia proposta visa apoiar & tomada de decisdo para
investir em duas criptomoedas para um horizonte semanal de
tomada de decisdo; essa metodologia consiste em quatro
estagios. O primeiro é a coleta e integracdo de dados de
cotacdo semanal para as criptomoedas escolhidas. O segundo
estagio corresponde ao processamento de dados, calculo de
retornos semanais, criacdo de intervalos de rentabilidade e
separacgdo de dados, com eles, as probabilidades de transicdo
foram calculadas para os respectivos periodos e foram
calculados os valores médios de cada intervalo, que servira de
entrada para as arvores de decisdo. No terceiro estagio, as
arvores de decisdo sdo construidas. Finalmente, no quarto
estagio, os resultados sdo avaliados para obter a melhor
estratégia de investimento. A Figura 2 mostra um diagrama
com os estagios da metodologia e a seguir descreve-se cada
estagio.

P(Si ;) *Vi; ©)

Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3 Estagio 4

Deciséo de
investimento

C?ICITI,‘B de Arvore 1

Criagéo de

- intervalos

Cole(aqe . Calculo de
dadus retornos

Célculo do

valor médio Arvore 2

Fig. 2 Diagrama com as etapas da metodologia.
3.1 Primeiro estagio

Consiste em obter os dados da série histdrica dos precos de
fechamento semanais (Close Price) de duas criptomoedas:
Ethereum e Ripple, obtidas através da plataforma web Yahoo
Finance, desde o primeiro registro na plataforma de cada
criptomoeda até em 5 de novembro de 2018. Para o Ethereum,
foram obtidos dados de precos de fechamento de 167 semanas
e para os dados do Ripple de 199 semanas. Esses dados foram
divididos em dois conjuntos, o primeiro composto por todos
os dados histdricos até 7 de outubro de 2018, os que sdo

utilizados para a construgdo da metodologia e os demais dados
do conjunto de testes utilizados para avaliar o resultado.

3.2 Segundo estagio

Consiste no processamento de dados comegando com o
calculo dos retornos semanais a partir do historico de precos
de fechamento de ambas as criptomoedas, usando (1). A partir
do historico de retorno semanal, foram criados 5 intervalos ou
niveis de retorno para cada criptomoeda, que representa 0 quao
atraente é o retorno em cada criptomoeda para a gestdo de
investimentos, definindo os intervalos como: Negativo, Baixo,
Médio, Alto e Muito Alto. A Tabela 1 apresenta a definicdo de
intervalos para cada denominacédo de nivel de rentabilidade.

Tabela 1. Intervalos de retorno

Rentorno Intervalos
Negativo ]-00, O[
Baixo [0, 20%[
Médio [20%, 50%]
Alto [50%, 70%][
Muito Alto [70%, +oo]

Em seguida, as probabilidades de transicdo de um estado ou
intervalo de retorno foram calculadas usando o processo de
Markov ou cadeias de Markov, calculando primeiro as
frequéncias absolutas (f) das vezes em que um nivel de retorno
passa para outro. Ou seja, 0 nimero de vezes que o nivel de
retorno h é passado para o nivel h, i, j, k, I. A Figura 3 ilustra
o diagrama de transicdo do nivel de retorno h para os varios
niveis de retorno (h, i, j, k, 1.

Usando frequéncias absolutas, foram calculadas frequéncias
relativas, que podem ser traduzidas como probabilidades de
transicdo de um nivel de retorno para outro. Estes foram
agrupados em uma matriz para cada criptomoeda,
respectivamente (Tabela 2). Essas matrizes sdo chamadas:
Matrizes de Probabilidade de Transi¢do; para entender a
interpretacdo de seus valores, a matriz de probabilidade de
transicdo para Ethereum sera usada como exemplo, onde se I&
que: Se o retorno desta semana foi negativo, é provavel que o
retorno semanal seja negativo na semana seguinte em 45,21%.

- ®
e A®)
,,
fi

Fig. 3 Diagrama de transigdo do nivel de rentabilidade h para
os niveis de rentabilidade h, i, j, k, |

Tabela 2. Matriz de probabilidade de transi¢éo dos niveis
de rentabilidade Ethereum e Ripple (primeira semana)



Ethereum

Nivel de Retorno |Negativo| Baixo | Médio | Alto |Muito Alto
Negativo 45.21% | 46.58% | 5.48% | 2.74% 0.00%
Baixo 49.25% | 35.82% [ 11.94% | 2.99% 0.00%
Médio 37.50% | 18.75% | 12.50% | 18.75% 12.50%
Alto 14.29% | 57.14% | 28.57% | 0.00% 0.00%
Muito Alto 50.00% | 50.00% [ 0.00% | 0.00% 0.00%

Ripple

Nivel de Retorno |Negativo| Baixo | Médio | Alto | Muito Alto
Negativo 53.27% | 36.45% | 7.48% | 0.93% 1.87%
Baixo 66.70% | 23.33% | 8.33% | 0.00% 1.67%
Médio 44.40% | 33.33% | 11.11% | 0.00% 11.11%
Alto 0.00% 0.00% | 50.00% | 0.00% 50.00%
Muito Alto 33.33% | 16.67% | 33.30% | 16.67% 0.00%

Essas matrizes refletem a probabilidade de transi¢do para uma
semana, isto é, da semana (t) para a semana seguinte (t+1), em
seguida a metodologia da Cadeia de Markov é aplicada para
calcular as matrizes de probabilidade de transi¢éo para as duas
semanas seguintes (t+2), é necessario elevar as matrizes de
probabilidade de transicdo (M) de cada criptomoeda para o
numero de periodos subsequentes; portanto, as probabilidades
de transicdo dos niveis de rentabilidade semanal de t para t+1
é M! e de t para t+2 é M2, A Tabela 3 apresenta as matrizes
de probabilidade de transicdo dos niveis de retorno de
Ethereum e Ripple para a segunda semana.

A seguir, para a construcdo das arvores de decisdo, é
necessario um valor representativo para cada ramificacdo, de
forma que os valores esperados de cada decisdo possam ser
calculados. Para isso, o0s valores médios dos retornos
pertencentes a cada intervalo (Negativo, Baixo, Médio, Alto,
Muito Alto) foram calculados para cada criptomoeda. A
Tabela 4 mostra os valores médios de retorno para cada
intervalo e para cada criptomoeda. Pode-se observar que no
passado, segundo os valores médios de cada intervalo, as
rentabilidades de ambas criptomoedas sdo relativamente
semelhantes, a exce¢do do intervalo Muito Alto, onde o
retorno médio do Ripple € muito maior que do Ethereum, isto
indica que se em algum momento no futuro na &rvore se passar
deste estado serd possivel obter ganhos significativamente
altos, mas estes ganhos dependerdo das probabilidades de
transigéo.

3.3 Terceiro estagio

Nesse estagio as arvores de decisdo sdo construidas. Essa
ferramenta permite que o gestor de investimentos escolha a
melhor op¢do de investimento entre as duas criptomoedas.
Nesse caso, qual das criptomoedas fornecera ao investidor um
retorno esperado mais alto e, com isso, a melhor deciséo de
compra; as arvores sdo construidas para os dois periodos e,
assim, se compara os resultados de cada arvore para obter
também o melhor momento para vender o ativo. Os dados de
entrada para cada arvore foram os valores médios e as matrizes
de probabilidade de transicdo para cada periodo
correspondente, sendo o estado inicial das duas criptomoedas:
Retorno Negativo, portanto as probabilidades de transi¢do

serdo usadas a partir desse nivel. Assim, duas arvores de
deciséo foram construidas.

Tabela 3. Matriz de probabilidade de transicédo dos niveis
de rentabilidade do Ethereum e Ripple (segunda semana)

Ethereum

Nivel de Retorno | Negativo| Baixo | Médio | Alto |Muito Alto
Negativo 45.82% | 40.33% | 9.51% | 3.66% 0.68%
Baixo 44.81% | 39.72% | 9.32% | 4.66% 1.49%
Médio 39.80% | 43.49% | 11.21% | 3.93% 1.56%
Alto 45.32% | 32.48% | 11.18% | 7.45% 3.57%
Muito Alto 47.23% | 41.20% | 8.71% | 2.86% 0.00%

Ripple

Nivel de Retorno |Negativo| Baixo | Médio | Alto [Muito Alto
Negativo 56.62% | 30.72% | 8.49% | 0.81% 2.90%
Baixo 53.33% | 32.80% | 8.41% | 0.90% 2.56%
Médio 54.54% | 29.53% [ 11.04% | 2.27% 2.62%
Alto 38.89% | 25.00% [ 22.22% | 8.33% 5.56%
Muito Alto 43.68% | 27.15% [ 15.92% | 0.31% 12.94%

Tabela 4. Valor médio de retorno por intervalo e por
criptomoeda

Criptomoeda [Negativo| Baixo | Médio | Alto |Muito Alto
Ehtereum -11.10% | 7.97% | 33.66% | 62.10% 79.16%
Ripple -10.08% | 6.32% | 30.27% | 61.10% | 203.63%

3.4 Quarto estagio

Consiste em avaliar os resultados das arvores de deciséo,
obtendo a melhor estratégia de investimento em criptomoeda
para 0 gestor de investimentos. A decisdo consiste em qual
criptomoeda investir e se a venda ser4 realizada uma ou duas
semanas ap0s a sua compra buscando obter maior
rentabilidade. Para obter a decisdo ideal de investimento, duas
arvores de decisdo foram construidas usando as probabilidades
de transicdo de cada criptomoeda para uma ou duas semanas
(Tabela 2 e Tabela 3). A arvore da semana 1 permite obter a
melhor decisdo de investimento, caso vocé queira vender a
criptomoeda uma semana apds a compra e o retorno esperado
da decisdo é obtido, enquanto a arvore da semana 2 fornece a
melhor decisdo de investimento entre as duas criptomoedas,
caso vocé queira vender duas semanas apds o investimento e
se obtém o retorno esperado da deciséo.

4. RESULTADOS

Depois que as arvores sdo construidas, a melhor decisdo de
investimento pode ser obtida. Como mostra a Figura 4, a
arvore correspondente a decisdo de venda uma semana apés a
compra, apontando como melhor resultado a decisdo de
investir no Ripple, com um retorno esperado de 3,57%,
superando o retorno esperado do investimento no Ethereum.
No caso da arvore para a decisao de venda duas semanas apds
o0 investimento, a Figura 5 resulta em investimentos no Ripple,
com um retorno esperado de 5,34%.
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Fig. 5. Arvore de decisdo para a decisdo de venda duas
semanas apés o investimento

A Tabela 5 apresenta a comparacdo dos resultados da
metodologia proposta, as decisdes indicadas por cada arvore
de decisdo, a estimativa dos intervalos de retorno esperados
para cada criptomoeda na primeira e segunda semana e o valor
esperado de retorno, que sdo comparados com os valores reais,
tanto em decisdo, intervalo de retorno registrado e valor de
retorno real. Observa-se que a metodologia proposta estima
adequadamente o intervalo de retorno em que o Ethereum e 0
Ripple foram encontrados nas duas semanas, da mesma forma,
a decisdo de investimento sugerida (investir no Ripple) é a
melhor para a primeira e a segunda semana. Apesar do retorno
esperado diferir um pouco do real, isso ndo é muito relevante,
pois o objetivo da metodologia é estimar adequadamente o
intervalo de retorno (ndo a previsdo de retorno), que foi
realizada corretamente.

5. CONCLUSOES

Este trabalho procura apoiar a gestdo de investimentos na
avaliacdo da decisdo de investimento em duas criptomoedas,
Ripple ou Ethereum, considerando que, ao comprar uma, a
venda podera ser feita em uma ou duas semanas depois. A
metodologia proposta, baseada em cadeias de Markov e em
arvores de decisdo, provou ser muito eficiente no apoio a
decisdo de investimento, ao sugerir corretamente em qual

criptomoeda investir e estimar adequadamente seus niveis de
retorno pelas proximas duas semanas, orientando a decisdo
para a criptomoeda que apresentara a maior rentabilidade nas
seguintes duas semanas. Os resultados mostraram que as
cadeias de markov estimaram eficientemente as
probabilidades de transicdo de um estado, o nivel de retorno,
para outro dentro da arvore de decisdo.

Tabela 5. Comparacao de valores reais e esperados para
cada arvore de deciséo

Semana 1
Nivel de Retorno Resultado da Metodologia Resultados Reais
Criptomoeda ﬂ\lltj,';ljl;?:\a Intervalo | Retorno Esperado A]l:' i:ll;?:\_a Intervalo | Retorno Real
Ethereum | 2daMelhor | 251070 223% 2daMelhor | RO 5.01%
Baixo Baixo
Ripple Lra Melhor Retormo 3.57% 1ra Melhor Ret 9”“’ 13.50%
Baixo Baixo
Semana 2
Nivel de Retorno | Negativo Baixo Médio Resultados Reais
Melhor Melhor
- . e :
Criptomoeda it Intervalo | Retorno Esperado Alternativa Intervalo | Retorno Real
Ethereum 2da Melhor | FEOM° 141% 2da Melhor | REO™° 148%
Baixo Baixo
Retorno < Retorno
i ra M . 5.34% aM r 5.31%
Ripple Lra Melhor Baixo 4% 1ra Melhor Baixo 15.31%
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