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Introducao

 Navarra Tech

 Valor de mercado das criptomoedas é de mais de 300
bilhGes de dolares.

« Taxa de juros brasileira em baixa.
 Criptomoedas sao o futuro, mas quais delas?

« Carteira de Criptos como alternativa de investimento
de risco.

« Otimizacao e aprendizado de maquina
* Critério de selecao das Criptomoedas
« Comparacoes com estratégias ingénuas
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Criptomoedas

* [tens simbdlicos como moedas de troca (ex:
metais preciosos).

« Moeda virtual como uma corrente de assinaturas
digitais, nas quais dois agentes transferem recursos
por meio da validacdo de uma chave publica e uma
chave privada, ambas criptografas. (Nakamoto, 2009)

 Sistema financeiro que nao dependa da confianca em
Instituicoes, e que preserve a privacidade dos agentes
gue transacionam.
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Criptomoedas

* Um bloco é um conjunto de transacoes, essas
compostas por grande volume de dados
criptografados

« Quando um bloco ¢ validado, passa a fazer parte de
uma corrente (dai provem o nome blockchain).

* Nas criptomoedas, ndo ha autoridade central, e sim ha
diversos agentes que em conjunto compdoem um
consenso sobre quais transacdes séo validas e guais
nao sao.
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Criptomoedas

Um hash pointer € um ponteiro,
gue permanentemente aponta

Figura 1 - O hash pointer para um conjunto de dados, e
dessa forma vai de um lugar
! H) para outro, COmo mostra a
Figura 1.
(data) Uma funcao hash obedece a 3
principios:

* O input pode ser uma variavel

Elaborado por Narayanan et al (2016). de texto de qualquer tamanho;
* O output tem tamanho fixo; e

 E computavel;
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Figura 2 — Elos da blockchain

Elaborado por Narayanan et al (2016).
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Criptomoedas

* Os blocos se tornam validos a partir do instante em
gue um dos mineradores encontra a solucao para um
problema matematico.

* Esse minerador entao envia esse bloco resolvido para
todos os outros mineradores.

« Mineradores tem incentivo para ser o primeiro, pois
sao pagos por bloco descoberto. Também sao
remunerados com custos de transacoes.
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Criptomoedas

« Ha mais de 1500 criptomoedas catalogadas.

« As 5 de maior valor de mercado sao: Bitcoin,
Ethereum, Ripple, Bitcoin Cash e Litecoin. Somadas
possuem valor de mercado de 230 bilhGes de dolares.

« Mercado de criptomoedas movimenta mais que 0
dobro que a Bovespa diariamente.
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Figura 4 — Volatilidade dos ativos em um ano

s SEP500 < Commodities = Bitcoin (ths)

n 12
Elaborado por J.P. Morgan.
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Otimizacao de Portfdlio

« SLSQP (Sequential Least-Square Quadratic
Programming)

« Otimizador que define uma direcao e um valor de
variacao nos parametros para cada vez que roda um
teste

» Restricoes de igualdade e limites de bandas



Aprendizado por Reforco

* Problema de maximizacao de resultados de um agente
em um certo cenario.

* Intimamente ligado a inteligéncia artificial.

 Utiliza a tentativa e erro, baseada em uma funcao de
entrada, e avalia os resultados de cada uma das
acoes tomadas.

- Recompensas e punigées
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Aprendizado por Reforco

Agente inserido em um
ambiente

Figura 6 — Funcionamento do reinforcement learning

Alteracao de Estado

reforco

AGENTE

Feedback

acao

NN

AMBIENTE

estado

« Recompensa ou punicao

Alteracao de probabilidades
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Metodologia

« Considere um agente que busca alocar seu
patrimonio, inicialmente em $1.000.000,00, entre cinco
diferentes criptomoedas.

« Cinco maiores capitalizacoes entre as criptomoedas:
Bitcoin, Ethereum, Ripple, Bitcoin Cash e Litecoin

A cada periodo de tempo t, 0 agente aloca seu
patrimonio de tal forma que a soma dos maddulos dos
pesos de cada moeda seja equivalente a 100%
(podendo ser composto de longs e shorts).
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Metodologia

« Assumindo gue o agente tem a intencao de diversificar
seu portfolio, estabelece as bandas (limites) maximos
e minimos da porcentagem do patrimonio que pode
ser alocada em cada criptomoeda.

» Aprendizagem por reforco implementada, aumenta
(reduz) as bandas caso a estratégia anterior tenha
obtido sucesso (fracasso).

» Ressalta-se que o0s custos de transacao associados a
cada realocacao de carteira sao incrementados
diariamente. Desta forma, ao final de cada dia, é
possivel calcular o patrimonio liquido total da carteira.
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Metodologia

« Utilizando-se os precos diarios reais das criptomoedas
entre janeiro e marco de 2018:
* Retorno dos ativos:

R = Xiey (Poe = Pige—1y)) * Qi

no qual R denota o retorno do ativo; P € o preco; Q € a quantidade et é o
periodo de analise.

« Custos de transacao diario:

TC, = 7o, (I(Qir = Qige-1))| * Py * 0.0005).
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PLy, = Ei';=1 i * Py

PLt = PL(t_j_) + Rt - TCt
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Metodologia

» O processo das revisoes das estratégias ocorre entre o fim do
periodo t e o periodo t+1. Neste periodo, 0os agentes avaliam
os desempenhos passados de suas estratégias (alocacoes) e
buscam as estratégias que lhe oferecem as melhores
recompensas dentro das possiveis bandas.

 Utilizando o algoritmo de aprendizado por reforco, caso para
determinada moeda a direcéao do trade (compra ou venda)
tenha sido correta, a banda de alocacao daquela moeda para
aquela direcéo sera aumentada. Caso tenha sido incorreta,
sera diminuinda.
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Metodologia

- Formalmente, esta relagdo é expressa por:

(1+0.10) se P, > Pj_y),
(1-0.10) se Py < P_yy.

* Uma vez definido as novas bandas para o periodo seguinte, é
utilizado o algoritmo de otimizacdo SLSQP para encontrar a
melhor composicédo de pesos de cada moeda na carteira de
forma a maximizar o retorno no periodo presente, e estes
pesos serao alocados no processo de selecao dos ativos no
periodo t +1.
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Metodologia

« Todas as moedas iniciam o estudo com os limites de (-40%,
40%).

« Como forma de definir as condic¢oes iniciais do modelo e
evitar possiveis vieses de selecao, para o periodo t=0,
assume-se gue as cinco criptomoedas sao adotadas de
maneira uniforme (20% do patrimonio em cada ativo) e
apenas a posicao comprada € a possivel de ser efetuada
neste periodo inicial.
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Resultados

* Observa-se como foi 0 desempenho da carteira tedrica desde
01/01/2018 ate 19/03/2018, com um patrimonio inicial de R$
1.000.000,00

« Foram calculados para o periodo, tanto para a carteira teodrica
guanto para o Bitcoin (BTC), os seguintes indicadores: 0
retorno financeiro acumulado, o retorno percentual
acumulado, os custos totais, a variancia, o maior drawdown
diario e o retorno medio diario.
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Figura 7 — Carteira teérica versus Bitcoin

Jan7
2018

Elaboracio propria.
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Resultados

O retorno financeiro acumulado da carteira tedrica € de um
ganho de R$ 455.508,57, a0 mesmo tempo em que o retorno
financeiro acumulado do Bitcoin é de uma perda de R$
344.421,05.

» Os custos do periodo totalizaram R$ 86.006,12.
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Figura 8 — Carteira tedrica versus as cinco maiores criptomoedas

s Carreira Tebrica
— BTC
— ETH
e XRP
— BCH
— LTC

2018

Elaboragio prépria.
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Resultados

* No periodo estudado, a variancia da carteira proposta foi de
0,59% e a do Bitcoin foi de 0,41%, demonstrando que a
carteira teve um risco maiotr.

« Apesar disso, o drawdown (maior queda em um dia) maximo
diario foi maior no caso do Bitcoin do que da carteira tedrica.
Enquanto a carteira chegou a perder 15,74% do seu
patriménio em um dia, o Bitcoin chegou a perder 17,23% em
um unico dia

* O resultado médio do periodo, para a carteira, foi bastante
superior ao do Bitcoin, ficando em 0,76% para o primeiro
contra -0,33% para 0 segundo.
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Figura 9 — Retornos didrios da carteira teérica versus Bitcoin

Elaboracio propria.
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Resultados — Comparacoes

« Foram realizados, para efeito comparativo, testes com mais
duas estratégias. Assim, estes testes tém por objetivo avaliar
COMO 0S recursos utilizados para tomada de decisao de
alocacao impactaram nos resultados obtidos
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Figura 10 — Resultado com bandas de 40%
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Resultados — Comparacoes

« Esta estratégia teve retornos inferiores, qguando comparado
com reinforcement learning, demonstrando o valor do
reinforcement learning para melhorar as decisoes de
alocacOes com o passar do tempo, nesse periodo.

* O retorno acumulado do periodo foi de uma perda de R$
206.582,75, mais proximo do resultado do Bitcoin
apresentado na subsecéao anterior. Esse resultado equivale a
uma rentabilidade percentual de -20,66%.
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Resultados — Comparacoes

Esta estratégia teve retornos inferiores, qguando comparado
com reinforcement learning. demonstrando o valor do
reinforcement learning para melhorar as decisdes de
alocacGes com o passar do tempo.

O retorno acumulado do periodo foi de uma perda de R$
206.582,75, mais proximo do resultado do Bitcoin
apresentado na subsecao anterior. Esse resultado equivale a
uma rentabilidade percentual de -20,66%.

Apesar da variancia nesse caso ter sido inferior a carteira
tedrica com reinforcement learning, segue acima do Bitcoin,
estando agora em 0,43%.

Também houve uma diminuicdao pouco significativa no
drawdown diario maximo, agora em 12,84%.
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Figura 11 — Retornos com bandas de 40%

Elaboracio prépria.
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Figura 12 — Pesos fixos para cada criptomoeda

Jan7 Jan21
2018

Elaboracio prépria.
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Resultados — Comparacoes

O retorno financeiro acumulado do periodo € de uma perda
de US$ 410.371,29, superior inclusive a perda do Bitcoin no
mesmo periodo.

« Ainda assim, obteve uma variancia maior que esse ativo, de
cerca de 0,46%.

« A maior perda diaria da carteira foi de 22,59% do patrimonio,
bastante superior ao do Bitcoin e a maior entre as estrategias
analisadas.
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Figura 13 — Retornos didrios com pesos fixos

Jan7
2018

Elaboragio propria.
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Resultados — Comparacoes

* O retorno medio dessa estratégia foi de -0,43%, sendo esse o
pior entre todas as estratégias.

* O maximo drawdown da carteira foi maior do que o do modelo
proposto.

« Uma observacéo interessante que se pode extrair do grafico
de distribuicdo dos retornos diarios entre a carteira de o
Bitcoin € que, com pesos fixos em 20% por moeda, 0s
retornos diarios sdo muito proximos dos do Bitcoin,
demonstrando alta correlacao do restante das moedas com
ele.
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Resultados — Comparacoes

« Para uma analise mais compreensiva da comparacao entre
as estratégias mais ingénuas e a carteira tedrica, sera
utilizada uma metodologia propria inspirada no indice de
Sharpe, bastante conhecido no mercado financeiro

tradicional. Sera dado por:

RC—-RE
Ve

IR =

2

« no qual IR é o Indice de Risco/Retorno; RC o Retorno da Carteira; RB 0
Retorno do Bitcoin; e VC a Variancia da Carteira
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Resultados — Comparacoes

 Carteira tedrica proposta:

IR — 0,4555 — (—0,3444)
B 0,0059

IR = 135,58

« Carteira sem reinforcement learning:

_ (~0,2066) — (—0,3444)

IR
0,0043

IR = 32,05



. (—0,4103) — (—0,3444)
- 0,0046

IR = —14,33
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Consideracoes Finals

Ao final do periodo do estudo, o patrimdnio liquido da carteira
fol maior do que teria sido se todo o valor fosse investido em
uma das cinco criptomoedas individuais. A Unica que em
alguns periodos teve desempenho melhor foi a Ethereum,
mas no final ela acabou perdendo para a carteira teodrica
assim como outras.

« Quanto ao risco, a carteira apresentou ligeiramente mais risco
do que o Bitcoin, mas mesmo assim o maior drawdown diario
foi do Bitcoin.
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Consideracoes Finais

« Para analise do risco e retorno, o trabalho utilizou um indice
proprio com metodologia semelhante ao famoso indice de
Sharpe, aqui denotado como IR. A Tabela 2 sintetiza os
indicadores para cada carteira do capitulo anterior.

Tabela 2 - Indicadores por carteira

Carteira Maior drawdown Retorno Variancia IR
Machine learning 15.,74% 45.55% 0,59% 135,58
Bandas de 40% 12,84% -20,66% 0,43% 32,05
Pesos fixos de 20% 22,59% -41,04% 0,46%  -14,33
Apenas Bitcoin 17.23% -34.44% 0.41% -

Elaboracio prépria.



Consideracoes Finals

« Apesar do trabalho focar na maximizacao do retorno,
observa-se com base nos resultados disponiveis que nao
existe uma grande diferenca de risco entre as opcoes,
enquanto o retorno aumenta bastante.

« O trabalho demonstra a utilidade da utilizacao de técnicas
computacionais como o0 machine learning na resolucao de
problemas econémicos, principalmente na area de financas,
permitindo ao investidor explorar novos territorios muito
melhor do que investidores mais ingénuos
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Proximos Passos

» Testes em periodos de dados maiores
« Analises utilizando modelos que levem risco em consideracao

« Testes para frequéncias menores
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