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Resumo

Este trabalho apresenta um modelo de previsdo de volatilidade para o Bitcoin utilizando dados
on-chain e técnicas de selecdo de varidveis, com foco na aplicacdo de métodos de aprendizado
de méquina, especificamente o XGBoost, para prever a varidncia realizada (RV) deste ativo. O
estudo investiga a viabilidade de utilizar dados de mercado, dados on-chain do Bitcoin (BTC)
e do Doélar Tether (USDT) como regressores externos para prever a volatilidade futura. O
objetivo principal é comparar o desempenho do XGBoost com o modelo HAR (Heterogeneous
Autoregressive Model), amplamente utilizado na literatura de previsao de volatilidade, e avaliar

se a incorporacao de dados on-chain traz ganhos preditivos significativos.

A metodologia adotada envolve a sele¢ao rigorosa de varidveis utilizando quatro abordagens
complementares: Mean Decrease Impurity (MDI), Mean Decrease Accuracy (MDA), SHapley
Additive exPlanations (SHAP) e Mutual Information (MI). Essas técnicas permitiram identificar
as varidveis mais relevantes para a previsdo da volatilidade, descartando ruidos e redundancias.
O conjunto de dados inclui informagoes de negociagdo do par BTC/USDT na corretora Binance,
além de dados on-chain do Bitcoin e do USDT, coletados entre 2020 e 2024.

Os resultados mostram que o XGBoost superou o HAR em todas as métricas avaliadas, com
destaque para o Skill Score de 0.968 na previsao de volatilidade para 60 dias, indicando uma
redugao de 93,8% no erro quadréatico médio (MSE) em relacdo ao HAR. Além disso, o modelo
com retreino didrio demonstrou maior adaptabilidade a mudancas recentes na dinadmica de
volatilidade, reduzindo o erro absoluto médio (MAE) em 16,7% e o erro percentual absoluto

médio (MAPE) em 31 pontos percentuais em comparagdo ao HAR.

A anélise SHAP revelou que varidveis da rede USDT responderam por 73% da importancia global
do modelo, destacando o papel do USDT como um canal de transmissao de volatilidade entre
ativos. Isso valida a hipétese de que stablecoins, como o USDT, desempenham um papel crucial

na dindmica de volatilidade do Bitcoin.

O estudo conclui que a integragao de aprendizado de maquina adaptativo, selecio rigorosa de
varidveis e dados on-chain de stablecoins oferece um paradigma promissor para a modelagem
de risco em ativos descentralizados. Além disso, sugere diregoes futuras de pesquisa, como a
extensdo do modelo para outras stablecoins algoritmicas e redes DeFi, a incorporagdo de variaveis
macroeconomicas e o uso de novas arquiteturas de redes neurais para melhorar a previsao de

volatilidade em mercados cripto.

Palavras-chave: Bitcoin, Volatilidade, Previsdo, Aprendizado de Maquina, Dados On-Chain,
XGBoost, HAR, USDT.






Abstract

This work presents a volatility forecasting model for Bitcoin using on-chain data and variable
selection techniques, focusing on the application of machine learning methods, specifically
XGBoost, to predict Bitcoin’s realized variance (RV). The study investigates the feasibility
of using market data, Bitcoin (BTC) on-chain data, and Tether (USDT) on-chain data as
external regressors to forecast future volatility. The main objective is to compare the performance
of XGBoost with the HAR (Heterogeneous Autoregressive Model), widely used in volatility
forecasting literature, and to assess whether the inclusion of on-chain data provides significant

predictive gains.

The methodology involves rigorous variable selection using four complementary approaches: Mean
Decrease Impurity (MDI), Mean Decrease Accuracy (MDA), SHapley Additive exPlanations
(SHAP), and Mutual Information (MI). These techniques allowed for the identification of the
most relevant variables for volatility prediction, eliminating noise and redundancies. The dataset
includes trading data from the BTC/USDT pair on the Binance exchange, as well as on-chain
data from Bitcoin and USDT, collected between 2020 and 2024.

The results show that XGBoost outperformed HAR across all evaluated metrics, with a notable
Skill Score of 0.968 for 60-day volatility forecasting, indicating a 93.8% reduction in mean squared
error (MSE) compared to HAR. Additionally, the model with daily retraining demonstrated
greater adaptability to recent changes in volatility dynamics, reducing the mean absolute error
(MAE) by 16.7% and the mean absolute percentage error (MAPE) by 31 percentage points
compared to HAR.

SHAP analysis revealed that variables from the USDT network accounted for 73% of the model’s
global importance, highlighting USDT’s role as a channel for volatility transmission between
assets. This validates the hypothesis that stablecoins, such as USDT, play a crucial role in

Bitcoin’s volatility dynamics.

The study concludes that the integration of adaptive machine learning, rigorous variable selection,
and on-chain stablecoin data offers a promising paradigm for risk modeling in decentralized
assets. Furthermore, it suggests future research directions, such as extending the model to other
algorithmic stablecoins and DeFi networks, incorporating macroeconomic variables, and using

new neural network architectures to improve volatility forecasting in crypto markets.

Keywords: Bitcoin, Volatility, Forecasting, Machine Learning, On-Chain Data, XGBoost, HAR,
USDT.
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1 Introducao

A volatilidade desempenha um papel central no gerenciamento de riscos e na precificagdo
de ativos financeiros, pois flutuagoes de pregos afetam diretamente a exposicdo a perdas e a
avaliagdo de retornos. Em particular, a volatilidade impacta a precificacdo de derivativos, uma
vez que a incerteza em relacdo a trajetéria dos precos do ativo subjacente influencia tanto o custo
de protecao quanto as oportunidades de arbitragem. Nos tltimos anos, a maior disponibilidade
de dados de alta frequéncia viabilizou a modelagem e previsdo da Variancia Realizada (RV),
reconhecida como uma medida confidvel de volatilidade (Andersen and Bollerslev (1998)). Dessa
maneira, analises e técnicas eficazes de gestao da volatilidade possibilitam que investidores e
gestores de portfolio tomem decisoes embasadas, reduzindo riscos e potencializando ganhos no

longo prazo.

O Bitcoin e outras criptomoedas, embora sejam ativos relativamente recentes no cenério
financeiro, tém despertado enorme interesse devido aos expressivos retornos observados em
seus estagios iniciais de negociagdo, acompanhados de riscos igualmente elevados resultantes de
sua alta volatilidade. A expansdo dos contratos derivativos em criptomoedas — com o Bitcoin
figurando entre os maiores em volume de negociagdes — sinaliza o amadurecimento do mercado
e a busca crescente por estratégias de protecao e alavancagem. Uma caracteristica marcante do
mercado cripto é a negociacao continua, 24 horas por dia, 7 dias por semana, gerando um volume
macigo de informagoes sobre preco, volume e liquidez. Ao mesmo tempo, a tecnologia blockchain
introduziu o conceito de “dados on-chain”, que trazem transparéncia quanto as transacoes e a
atividade de diversos participantes da rede. Tal abundancia de dados, combinada & forte oscilagao
de pregos, configura um ambiente desafiador, mas fértil, para pesquisas e investimentos orientados

pela analise da volatilidade.

Em paralelo, surgiram ferramentas especializadas em analisar a atividade dos agentes nas
redes blockchain, fazendo com que esses “dados on-chain” ganhassem relevancia na investigacao
de padrbes comportamentais e na antecipacao de tendéncias de mercado. Nesse contexto, o
advento das stablecoins — ativos cujo preco é lastreado em moedas fiduciarias, como o ddlar
— agregou ao ecossistema cripto novas possibilidades de arbitragem e gestao de risco. Dentre
as stablecoins disponiveis, destaca-se o Dolar Tether (USDT), que por meio de alto volume
de negociagdo e ampla adogao, tornou-se um elo central na dindmica de entradas e saidas do
mercado cripto. Tais movimentacoes de USDT, quando observadas em redes blockchain, podem
preceder movimentos significativos no preco e na volatilidade de ativos como o Bitcoin, visto que

influenciam a liquidez e a percepc¢ao de risco sistémico dentro do universo das criptomoedas.
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1.1 Objetivos de Pesquisa

Este trabalho tem como objetivo principal verificar a viabilidade de modelos de Aprendi-
zado de Maquina — em especial o XGBoost — para a previsao da variancia realizada do Bitcoin,
negociado na maior corretora do mercado, a Binance, entre 2020 e 2024. O estudo investiga
até que ponto dados de negociagdo, dados on-chain do Bitcoin (BTC) e dados on-chain do
Doélar Tether (USDT) podem servir como regressores externos, carregando informacoes preditivas
acerca da volatilidade futura. Pretende-se, ainda, comparar o desempenho do XGBoost com o
modelo HAR, bastante utilizado na literatura de previsdo de volatilidade, a fim de avaliar se a
incorporacao de features on-chain realmente fornece ganhos substantivos de previsdo. Em tltima
analise, busca-se elucidar o papel do USDT como potencial vetor de transmissao de volatilidade
na rede Bitcoin, bem como fornecer evidéncias sobre a importancia de um conjunto amplo de

variaveis de mercado e on-chain na modelagem de riscos e oportunidades em mercados cripto.

1.2 Estrutura do Documento

Este documento organiza-se em cinco capitulos, além desta Introducdo. No Capitulo 2,
apresenta-se a Revisdo Tedrica e Bibliografica sobre medidas de volatilidade, estudos prévios
envolvendo variancia realizada e fundamentos sobre criptomoedas, dados on-chain e stablecoins.
As bases conceituais do modelo HAR e as discussdes que o aproximam de modelos de aprendizado
de maquina também sdo apresentadas nesse capitulo, estabelecendo o referencial tedrico do
trabalho.

O Capitulo 3 descreve a Metodologia utilizada, detalhando os dados de mercado (extraidos
da corretora Binance) e os dados on-chain (do Bitcoin e do USDT). Sao explicados os critérios
de limpeza, transformagoes das varidveis e o processo de sele¢do de features, que combina
distintas abordagens de importancia de varidveis (MDI, MDA, SHAP e MI) para mitigar ruidos
e colinearidades em um universo amplo de informagoes. Apresenta-se, ainda, a formulacdo do
modelo HAR e do XGBoost, as métricas de avaliagao e a forma de particionamento out-of-sample

(005).

No Capitulo 4, procede-se a Aplicacdo da Metodologia e apresentagdo dos Resultados,
examinando tanto as andlises in-sample quanto as previsdes out-of-sample, em janelas de 7, 30
e 60 dias de volatilidade. Sao discutidas comparagoes quantitativas entre o XGBoost (com e
sem retreino) e o modelo HAR, evidenciando ganhos estatisticamente significativos em diversas
métricas. Também sdo explorados aspectos relacionados ao teste de Diebold-Mariano para aferir

a significancia das diferencas de desempenho.

Por fim, o Capitulo 5 e 6 trazem Resultados e a Conclusdo, na qual se sintetizam as
contribuicdes do estudo, enfatizando a relevancia das varidveis on-chain do BTC e do USDT
no incremento das previsoes de volatilidade do Bitcoin. Avaliam-se as limitagoes da abordagem
adotada, bem como se indicam diregoes para pesquisas futuras, tais como o uso de metodologias

mais avancadas e a inclusao de outras fontes de dados.
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2 Revisao Teodrica e Bibliografica

O objetivo deste capitulo é fornecer um embasamento tedrico sobre os conceitos que

fundamentam esta pesquisa.

2.1 Revisao de literatura

A volatilidade é um assunto amplamente discutido na literatura. Previsoes de volatilidade
encontram utilidade em gerenciamento de riscos, aprecamento e hedging de derivativos, market
making e composigao de portfélios, entre outras aplicagdes, segundo Engle and Patton (2007).
Wilmott (2009) afirma que a volatilidade é dificil de medir e mais ainda de se prever, mas é
uma das principais varidveis nos modelos de precificacdo de derivativos. A volatilidade é dificil
de se medir porque geralmente sua formulagdo matematica requer dados historicos de retorno
do ativo para ser calculada. Mas a volatilidade em si é uma medida instantdnea, ndo histérica.
Neste trabalho, sera utilizada a medida de volatilidade apresentada na sec¢ao 2.2.1, sendo a
medida desenvolvida por Andersen et al. (2001), adaptada ao ciclo ininterrupto de negociacao

dos cripto-ativos.

Com relacdo a modelos de previsdo de volatilidade, principalmente utilizando-se de
machine learning, o trabalho apresentado por Li and Tang (2024) propoe uma abordagem seme-
lhante de comparagao do uso de modelos nao lineares com modelos estabelecidos, ainda que sua
aplicagao tenha sido focada em um universo grande de ativos do mercado convencional (S&P500).
O trabalho desenvolvido por Branco et al. (2024) também possui contribuigoes significativas
quanto & comparacao de modelos lineares e ndo lineares para a previsao de volatilidade. Este

trabalho também utiliza o modelo HAR Corsi (2009) como base de comparagao.

O problema de predigao de volatilidade para o mercado de cripto-ativos também dispoe de
abundante literatura. O trabalho desenvolvido por Khan et al. (2023) apresenta uma compara¢ao
de diferentes modelos de redes neurais para a previsao de volatilidade de variadas criptomoedas,
atingindo um resultado na faixa de 0.014 para o RMSE, similar ao demonstrado no Capitulo
5. O trabalho apresentado em Brauneis and Sahiner (2024) adiciona informagao de sentimento
, resultando em um poder preditivo ligeiramente superior (RMSE de 0.007). No entanto, a
utilizagdo de dados on-chain ainda é relativamente limitada. Um trabalho nesta diregao foi
apresentado por Chi et al. (2024), desenvolvendo uma estratégia de negociagdo baseado em um

modelo de previsao de volatilidade usando dados on-chain.

O presente trabalho assume familiaridade com regressoes a partir de modelos baseados
em arvores de decisdo, como o Random Forest, e especificamente, o XGBoost, desenvolvido por
Chen and Guestrin (2016). Além do trabalho seminal sobre este modelo de machine learning, o

trabalho apresentado em Nielsen (2016) traz uma revisao e anélise aprofundada deste algoritmo
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de aprendizado computacional.

Ha literatura relevante também na area de selecdo eficaz de variaveis. O presente trabalho
tira inspiracao do trabalho desenvolvido em Guyon and Elisseeff (2003), bem como das ideias
expostas por de Prado (2018). Em Guyon and Elisseeff (2003), os autores concluem que "Para
esse fim, recomendamos o uso de um preditor linear de sua escolha (por exemplo, um SVM linear)
e a sele¢do de varidveis de duas maneiras alternativas: (1) com um método de classifica¢io de
varidveis usando um coeficiente de correlagdo ou informagdo mitua; (2) com um método de selegio
de subconjuntos iterativo que realiza sele¢io recursivamente, para frente (adicionando varidveis
uma a uma) ou para tras (removendo varidveis uma a uma) ou com atualizagoes multiplicativas. .
O método presente neste trabalho, desenvolvido no Capitulo 3 tem embasamento semelhante,

como sera demonstrado.

2.2 Conceitos basicos

O intuito desta sub-secdo é introduzir os conceitos base que formam este estudo, desde o
modelo de retorno dos pregos utilizado, o modelo de comparagao de base (HAR), e as diversas
formas de medicao da importancia de varidveis, que formam a base para a metodologia de selegao

de varidveis apresentada no Capitulo 3.

2.2.1 Variancia Realizada

Neste estudo, o objetivo é prever a varidncia realizada (Realized Variance, RV), descrita
em Andersen et al. (2001), a qual constitui um estimador consistente da variagdo quadratica do
processo de log-preco ao longo de um determinado periodo. Formalmente, seja p; o logaritmo
natural do preco do ativo no dia ¢, assumindo que o log-preco segue um processo genérico de

difusdo com saltos:

t t
P = / s ds + / os dWs + Jy, (2.1)
0 0

onde u; e oy denotam, respectivamente, os processos de drift e de volatilidade difusiva,
W é um movimento Browniano padrao, J é um processo de saltos puros, e o intervalo de tempo
unitario corresponde a um dia de negociacao. E natural estender essa notacio para precos
intradiarios usando pt, piii/p;s -« -, Pr+1, assumindo que os pregos sdo observados em n + 1
intervalos de tempo igualmente espacados do dia t até o dia t + 1. A varidncia realizada diaria
anualizada, calculada a partir da soma dos retornos quadraticos amostrados com frequéncia de 5

minutos dentro de um dia de negociacao, é dada por:

n
RV{ =365 x> r? | ;. (2.2)
i=1 "
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onde r;,_ i =Py T Ppgyist representa o retorno logaritmico ao longo do i-ésimo
intervalo de tempo do dia t. Como o mercado de criptomoedas funciona continuamente 24
horas por dia, 365 dias por ano, estdao incluidos os retornos quadraticos do periodo noturno
na estimativa didria de RV. Conforme demonstrado em Andersen et al. (2001) , a RV é um
estimador consistente da variagdo quadratica quando o nimero de intervalos n tende ao infinito.
Para horizontes mais longos (por exemplo, semanal, mensal e trimestral), pode-se estimar RV
pela média das RV diarias nos intervalos correspondentes. Formalmente, a RV de h dias a frente

é definida como:

1 h
RVi{T =5 D RViy, (233)
i=1

em que h = 7,30, 60 corresponde, respectivamente, a RV semanal, mensal e bimestral.
O objetivo de pesquisa é desenvolver um modelo preditivo mais eficaz para as RV semanais,
mensais e bimestrais. Para o cdlculo empirico de RV, utilizamos a frequéncia de amostragem de
cinco minutos, comumente adotada na literatura de volatilidade realizada, como exposto em Liu
et al. (2015). A frequéncia de 5 minutos é comumente adotada para equilibrar a redugéo do erro
de microestrutura (amostragem em alta frequéncia dos retornos) e a captura precisa da variagao

quadratica.

2.2.2 Modelo XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting), proposto por Chen and Guestrin (2016), é
um algoritmo de aprendizado de maquina que combina multiplas drvores de decisao de forma
sequencial para corrigir progressivamente erros residuais. Projetado para eficiéncia e precisdo em
grandes volumes de dados, destaca-se em problemas de regressao complexos como previsao de

volatilidade com centenas de varidveis preditoras.

Sua arquitetura baseia-se em trés pilares principais:

e Aprendizado Adaptativo: Cada nova arvore foca nas instdncias onde as previsoes

anteriores falharam, refinando iterativamente o modelo,

e Controle de Complexidade: Mecanismos internos de regularizacao previnem sobreajuste

(overfitting), mesmo com dezenas de features correlacionadas,

e Otimizagcao Computacional: Processamento paralelo e técnicas de armazenamento

eficiente permitem treinar modelos em escala sem hardware especializado.

Diferentemente de abordagens lineares como o HAR, o XGBoost ndo assume relagoes

pré-definidas entre variaveis. Isso permite capturar:
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o Padroes nao lineares (ex.: impacto assimétrico de choques positivos vs. negativos na
volatilidade),

o Interagoes complexas entre lags de diferentes horizontes temporais,

o Efeitos de limiar (ex.: volumes de negociacao s6 impactam a volatilidade acima de um nivel

critico).

Na pratica financeira, trés caracteristicas sdo particularmente relevantes:

o Integracdo de Dados Multifonte: Combina naturalmente séries temporais (ex.: RV
diaria), varidveis macroeconomicas (ex.: taxa de juros) e dados nao estruturados (ex.:

sentimento de noticias),

¢ Selecao Automatica de Variaveis: Identifica os lags e features ex6genas mais preditivos,

descartando redundéncias,

e Atualizacdo Dinadmica: Recalibragio eficiente diante de novos dados, crucial em mercados

volateis.

Sua principal limitacao é a interpretabilidade: enquanto modelos como o HAR oferecem
coeficientes linearmente quantificaveis, o XGBoost opera como uma caiza cinza, onde a importan-
cia das varidveis é inferida indiretamente por métricas como frequéncia de uso nas divisdes das
arvores. Ferramentas complementares (ex.: SHAP values) mitigam esta questao ao quantificar

contribuicbes marginais das features.

A escolha pelo XGBoost justifica-se quando:

¢ Relacoes nao lineares ou interagdes entre varidveis sdo suspeitas, mas dificeis de especificar

a priori,

e O conjunto de dados inclui preditores heterogéneos (ex.: dados fundamentais, técnicos e

comportamentais),

e A capacidade de processamento permite trade-offs entre complexidade e velocidade compu-

tacional.

Em comparacio direta com o HAR, seu valor agregado reside na flexibilidade para modelar
ambientes de mercado nao estacionarios, onde pressupostos lineares e de média mével se mostram
inadequados. Contudo, exige validagao rigorosa via métricas out-of-sample e técnicas como early

stopping para garantir que ganhos de performance nao decorram de artefatos estatisticos.
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2.2.3 Modelo HAR (Heterogeneous Autoregressive Model) - Benchmark

O Modelo HAR (Heterogeneous Autoregressive Model), proposto por Corsi (2009), é uma
abordagem amplamente utilizada para prever a varidncia realizada (RV) em séries temporais
financeiras de alta frequéncia. Sua estrutura captura a heterogeneidade de horizontes temporais
na formacao de expectativas de risco, refletindo o comportamento diferenciado de agentes que

operam em escalas diarias, semanais e mensais.

A formulagdo canénica do HAR é dada por:

RVii1 = Bo + SLRVE + BaRV"” 4 B3RV/™ + €141, (2.4)

onde:

e RViy1: Variancia realizada no dia t + 1 (dependente).
« RV = RV;: Variancia realizada no dia ¢ (horizonte diario).

e RVY = %Z?:o RV;_;: Média mével da varidncia realizada nos tltimos 5 dias (horizonte

semanal).

e RV/™ = 2—11 2?20 RV;_;: Média mével da varidncia realizada nos tltimos 21 dias (horizonte

mensal).
o S, 1, P2, B3: Coeficientes estimados por minimos quadrados ordindrios (MQO).

e ¢;+1: Termo de erro, assumido estacionario e nao correlacionado serialmente.

A principal contribuicdo do HAR reside em sua capacidade de aproximar a dindmica
de memoéria longa da varidncia realizada por meio de uma estrutura autoregressiva hierarquica
Corsi (2009). Essa caracteristica o torna particularmente adequado para séries financeiras, onde

a dependéncia temporal multiescala é ubiqua.

A linearidade do modelo permite analisar diretamente a contribuicao relativa de cada
horizonte temporal (81, B2, f3) para a previsao. Por exemplo, um (35 estatisticamente significativo
indica que o componente semanal da RV possui poder preditivo incremental sobre o componente

diario.

E também por ser um modelo linear, o HAR demanda recursos computacionais minimos,

facilitando sua implementagao em grandes conjuntos de dados ou para validagao cruzada iterativa.

A comparacgao com o HAR serd critica para validar avancos metodolégicos. Essa aborda-
gem evita a complexidade excessiva e garante que ganhos aparentes de desempenho nao decorram

de overfitting.
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Em resumo, o HAR néo apenas fornece previsdes economicamente interpretiveis, mas
também estabelece um benchmark rigoroso para avaliar modelos preditivos alternativos. Sua
simplicidade é, paradoxalmente, sua maior virtude em um campo onde a sofisticacdo matematica

nem sempre se traduz em utilidade prética.

2.2.4 Feature Importance - MDI

A feature importance - ou importancia da varidvel - constitui um conceito fundamental
na analise de modelos preditivos, permitindo identificar a contribuigao relativa de cada variavel
para a construcdo do modelo e a precisdo de suas previsdes. No caso mais simples, como em
uma regressao linear, a importancia de uma varidavel manifesta-se através da influéncia total que
ela exerce na magnitude do valor predito, sendo esta proporcional ao coeficiente (3,, associado a

variavel explicativa x, na determinagdo do valor final de y.

Em algoritmos baseados em arvores, como Random Forest e XGBoost, o método Mean
Decrease Impurity (MDI) estabelece-se como uma importante metodologia na mensuragao da
importancia das variaveis. A fundamentacdo do MDI baseia-se na andlise das divisdes sucessivas
dos nés em uma arvore de decisdo, onde cada né representa um subconjunto dos dados que sera

particionado, visando & maximizagao da homogeneidade dos grupos resultantes.
A equacao 2.5 representa a funcdo de ganho utilizada para avaliar a qualidade de uma
divisdo em arvores de decisdao no algoritmo XGBoost. Este calculo é fundamental para a construgao

eficiente de modelos de gradient boosting.

2.2.5 Formulacdo Matemética

)2 ‘ )2 N2
Ganho(L, R) = (Xier 91) + (Xicr 9) _ (Xicr 9:) —y (2.5)
N6 Esquerdo N6 Direito Né Original

onde:

e g;: Gradiente da funcao de perda (primeira derivada), correspondente ao quadrado dos

residuais da predicdo da iteracdo atual da arvore

e h;: Hessiano da fungdo de perda (segunda derivada), correspondente ao niimero de residuais

do ndé

e L, R,I: Subconjuntos de dados (Left, Right, e né Original)

A: Termo de regularizagdo L2 (previne sobreajuste)

~: Penalidade por complexidade (controla crescimento da arvore)

O ganho é calculado comparando a redugao total da perda nos nés filhos (L e R) com a

perda no né pai (7). A divisdo s6 é realizada se:
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Ganho(L, R) > 0

Valores positivos indicam que a divisao melhora a capacidade preditiva do modelo,

enquanto valores negativos sugerem que a divisdo ndo é benéfica.

A importancia MDI de uma varidvel é a soma dos ganhos de todas as divisées onde ela é

utilizada, normalizada pelo niimero de arvores.

Em um problema de regressao de precos imobiliarios, por exemplo, uma varidvel como
area construida pode gerar divisdes com elevado ganho ao separar iméveis em grupos distintos
por dimensao. Tal comportamento resulta da capacidade dessa varidvel em gerar subgrupos com
maior homogeneidade de precos, manifestada pela reducgao significativa da impureza - neste caso,

a variancia dos pregos - em cada subgrupo resultante.

Exemplo llustrativo com Dados Sintéticos

Considere um sinal composto por trés varidveis: X (senoidal), X5 (senoidal com frequéncia
e amplitude diferentes) e X3 (ruido Gaussiano). A Figura 1 mostra o sinal Y = X + Xo + ¢,

onde € ~ N(0,1) e € é um ruido gaussiano nao correlacionado a Xs.

| = X1 (Sinal 1}
= n Divisda Treina/Teste

g

]

Amplitude

a 2 4 6

X2 [Sinal 21 |

Amplitude
o

P, L |

| /= X3 [Rusdo)

Arnplitude

— y=Nl+KI4w
51 == y{Tsta)
=+ § (Prediaol

Amplitude

Ternpa

Figura 1 — Varidveis explanatérias e sinal. X; e X5 sdo relevantes; X3 é ruido.

A Figura 2 demonstra que o MDI atribui maior importancia a X; e Xs, identificando

corretamente sua relagdo com Y, enquanto X3 (ruido) recebe importancia préxima de zero.

Embora o Mean Decrease Impurity (MDI) seja amplamente utilizado como métrica de
importancia de varidveis, o método apresenta limitacoes significativas que devem ser conside-
radas em sua aplicacdo. A principal limitacdo refere-se a instabilidade do MDI na presenca de

multicolinearidade. Quando duas ou mais varidveis apresentam forte correlacio, o algoritmo pode
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Importancia das Varidveis (XGBoost) - Gain

X1

X2

X3

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Importancia (Gain)

Figura 2 — Importancias MDI no problema-exemplo. Valores elevados para X; e X5 refletem sua
relevancia causal.

arbitrariamente atribuir maior importancia a uma delas, distribuindo a importancia total entre
as variaveis correlacionadas de maneira inconsistente entre diferentes execuc¢bes do modelo. Este

comportamento dificulta a interpretagdo precisa da relevancia individual de cada varidvel.

Como demonstrado em Scornet (2021), o MDI também apresenta sensibilidade a estrutura
das arvores e aos hiperpardmetros do modelo. A profundidade méxima das arvores, o niimero
minimo de observagoes por né e outros parametros de regularizacio influenciam diretamente o
calculo das importancias. Arvores mais profundas podem resultar em um viés em favor de varigveis
que produzem multiplas divisdes sequenciais, mesmo quando divisdes posteriores oferecem ganhos

marginais reduzidos.

Adicionalmente, o método demonstra limitacdes na deteccdo de interacdes complexas
entre variaveis. Como a importancia é calculada considerando apenas divisdes individuais, o MDI
pode subestimar a relevancia de variaveis que se tornam importantes apenas em conjunto com

outras ou em interagdes nao-lineares especificas.

Estas limitagoes sugerem a necessidade de complementar a analise do MDI com métodos
alternativos de avaliagdo de importancia de varidveis, como permutation importance (MDA) ou

valores SHAP, discutidos a seguir.

2.2.6 Feature Importance - MDA

O Mean Decrease Accuracy (MDA), também conhecido como permutation importance, é
um método universal para avaliagdo de importancia de variaveis, aplicavel a qualquer modelo
preditivo. Sua logica é intuitiva: se uma variavel é preditiva, a aleatorizacao de seus valores deve

degradar a performance do modelo. Formalmente, o MDA para a varidvel X; ¢ calculado como:
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1 K
MDA(XJ) = E Z (Moriginal - M(k) ) s (26)

permutado
k=1

onde:

o Moriginal: Métrica de avaliacao (e.g., R?, RMSE) no conjunto de teste original.

(k) N A , _ f -
. Mpermutado. Métrica ap6s permutar X; na k-ésima iteracao.

o K: Numero de permutagoes (tipicamente K > 30 para estabilidade).

Vantagens sobre o MDI

Ao contrario do MDI, que é intrinseco a modelos baseados em &rvores, o MDA:

o Funciona para qualquer modelo (redes neurais, SVM, etc.).
e Nio ¢ influenciado pela escala das varidveis.

o Captura indiretamente interacoes entre variaveis, pois a permutacao destréi relagées nao

lineares.

Exemplo llustrativo com Dados Sintéticos

Utilizando o mesmo conjunto de dados da Secao 2.2.4 (X, Xo: sinais senoidais; X3:
ruido Gaussiano), a Figura 3 mostra o MDA calculado ap6s 100 permutagoes. Como esperado,
X1 e Xy apresentam MDA positivo, enquanto X3 tem MDA proximo de zero, confirmando sua

irreleviancia.

Importancia das Varidveis (XGBoost) - MDA

E—

X2 A

X3 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Impacto no RMSE (Permutation)

Figura 3 — Valores de MDA para o problema-exemplo. Barras de erro representam o desvio
padrao sobre 100 permutacoes.
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LimitacGes e MitigacGes

Apesar de sua versatilidade, o MDA apresenta desafios praticos que exigem atencao.
Em primeiro lugar, a multicolinearidade pode levar a subestimacado da importancia de variaveis
correlacionadas, uma vez que a permutagdo de uma delas ndo elimina totalmente sua informagao
preditiva quando outras correlatas permanecem intactas Strobl et al. (2008). Para contornar esse
problema, uma abordagem eficaz é permutar grupos de varidveis correlacionadas em conjunto.
Por fim, o custo computacional do MDA - que requer K reavaliacoes do modelo por variavel
- pode ser mitigado mediante amostragem estratificada das permutacgoes ou paralelizacao de
tarefas. Na Secdo 3, integramos o MDA a um protocolo hibrido que combina suas vantagens com
o MDI e o SHAP, detalhado a seguir.

2.2.7 SHAP Values - SHapley Additive exPlanations

Os SHAP (SHapley Additive exPlanations) values sdo uma abordagem fundamentada na
teoria dos jogos cooperativos para quantificar a contribuicdo de cada variavel nas predi¢oes de
modelos de aprendizado de méquina. Desenvolvido por Lundberg and Lee (2017), este método
unifica técnicas de interpretacdo de modelos sob um framework matematicamente rigoroso,

baseado nos valores de Shapley (Shapley (1953)).

Na teoria dos jogos de Shapley, as varidveis sdo tratadas como "jogadores"que colaboram
para gerar a previsao do modelo. O SHAP value ¢; de uma variavel ¢ representa sua contribuicdo

marginal média para a diferenga entre a previsdo individual f(z) e o valor esperado do modelo

E[f(X)]:

[SIEET = 1S] = 1)!
]!

di= Y [f=(SU{i}) = f2(5)], (2.7)

SCF\{1}

onde:

o F: Conjunto completo de M variaveis (|F| = M).
o S: Subconjunto de varidveis excluindo i (S C F'\ {i}).

o fz(5): Previsao condicional do modelo usando apenas as varidveis em S.

Os SHAP values possuem trés axiomas que garantem sua robustez interpretativa:

1. Eficiéncia: "M, ¢; = f(z) — E[f(X)], assegurando que a contribuicdo total das varidveis

explica a diferenca entre a previsdo e a média.

2. Consisténcia: Se o impacto marginal de uma varidvel aumenta em um novo modelo, seu

SHAP value nao diminui.
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3. Aditividade: Para modelos lineares f(z) = By + Zf\il Bixi, ¢i = Bi(x; — E[X;]). Sendo
assim, para modelos lineares, os SHAP values se assemelham aos coeficientes da regressao

linear.

Exemplo llustrativo

Assim como nos sub-capitulos anteriores, podemos observar a utilizacdo dos valores

SHAP como uma ferramenta de quantificacdo da importancia das variaveis ilustradas figura 1.

Espera-se que os valores SHAP ajudem a distinguir o conjunto de varidveis explanatérias

{X1, X2}, como demonstrado na figura 4.

o -~k e :
]
>

X1 amom . o

l 2
o
X3 x] e o (3 Lcl‘_)
) T T T T T T Low
=3 -2 -1 0 1 2 3

SHAP value (impact on model output)

Figura 4 — Valores SHAP para todas as varidveis do problema-exemplo

Neste grafico, podemos observar a relagdo entre o valor das varidveis, na escala de azul a
vermelho, e o impacto na predicao final, quantificado no eixo X. O valor esperado dos SHAP
values para uma varidvel completamente aleatéria é 0. Na pratica, adotaremos o valor absoluto

dos valores SHAP para rankear as varidveis, como explicado no Capitulo 3

Apesar de seu rigor tedrico, os SHAP values apresentam desafios praticos:

e Correlagdo entre Variaveis: A premissa de independéncia entre variaveis na Equacao

(2.7) pode levar a contribui¢oes distorcidas quando ha multicolinearidade.

e Interpretabilidade em Alta Dimensionalidade: Para modelos com muitas varidveis,
a visualizacdo direta torna-se impraticavel. Redu¢ao de dimensionalidade (e.g., PCA) ou

agrupamento de varidveis correlacionadas sdo estratégias tteis.

Na Secao 3, aplicamos SHAP values para identificar preditores-chave da varidncia reali-
zada, complementando as andlises de MDI e MDA. Essa abordagem segue recomendacoes de

Molnar (2022) para aumentar a confiabilidade das conclusoes.
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2.2.8 Mutual Information

A Mutual Information (MI) é uma medida fundamental da teoria da informagao que
quantifica a dependéncia estatistica nao linear entre varidveis aleatoérias. Diferentemente de
métricas baseadas em correlacao linear, a MI captura relagoes arbitrarias entre variaveis preditoras
e a resposta, sendo particularmente 1til para andlise exploratéria em problemas complexos de

previsao.

Fundamentacdo Matematica

Para varidveis continuas, a MI entre X e Y é definida como:

I(X;Y) = //p(x,y) log <]m> dxdy, (2.8)

onde p(z,y) é a densidade conjunta, e p(z), p(y) sdo as densidades marginais. Na prética, a MI é
estimada via métodos ndo paramétricos como o algoritmo k-vizinhos mais proximos (k-Nearest

Neighbors) Kraskov et al. (2004), que aproxima as densidades através da geometria dos dados.

Propriedades Chave

o Nao-negatividade: I(X;Y) > 0, com igualdade apenas para varidveis independentes.

o Invaridncia a Monotonicidades: Transformagoes invertiveis (e.g., logaritmo) néo alteram

I(X;Y).

¢ Universalidade: Detecta qualquer relacao funcional mensuravel, incluindo néao lineares e

multimodais.

A MI é particularmente eficaz na fase exploratoria de modelagem para identificar predito-
res nao lineares ignorados por métodos lineares e priorizar variaveis para engenharia de features

interativas.

Utilizando o conjunto de dados da Se¢do 2.2.4, a Figura 5 mostra a MI estimada entre
cada variavel explicativa (X7, X2, X3) e o target Y. Como esperado, X; e Xo apresentam MI

significativa, enquanto X3 (ruido) tem MI préxima de zero.

Andlise Comparativa de Métricas

A Figura 6 compara o desempenho das quatro métricas discutidas (MDI, MDA, SHAP,
MI) no problema-exemplo. Todas identificam corretamente X; e Xy como relevantes, porém com

magnitudes relativas levemente distintas:
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Importancia das Variaveis - Mutual Information
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X2

X3
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Mutual Information Score

Figura 5 — Mutual Information estimada via k-NN (k = 5) para o problema-exemplo.
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Figura 6 — Comparagao padronizada das métricas de importancia

A discrepancia nas magnitudes reflete diferencas fundamentais:

o MDI/MDA: Sensiveis a capacidade preditiva condicional do modelo.
e SHAP: Mede impacto causal marginal na saida do modelo.

o MI: Quantifica associagao estatistica bruta, independente do modelo.
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3 Metodologia

3.1 Introducao

Mercados de criptomoedas representam um ambiente desafiador para modelagem preditiva:
combinam alta volatilidade, dados abundantes (como transagdes em blockchain) e auséncia de
mecanismos tradicionais de regulacdo. Essa combinacado exige métodos robustos capazes de
identificar padroes preditivos robustos em meio a ruido de alta frequéncia, especialmente em

cendrios de baixa relac¢do sinal-ruido (low signal-to-noise ratio).

A identificacdo de padroes uteis em dados financeiros requer:

e Selecao rigorosa: Descarte de variaveis espurias através de multiplas métricas de impor-

tancia;
e Validagao conservadora: Testes out-of-sample em diferentes regimes de mercado;

e Controle de robustez: Garantia de que o desempenho nao depende de overfitting a

ruidos locais.

Este capitulo detalha uma metodologia em trés estagios: (1) identificacdo de varidveis com
poder preditivo consistente, (2) validagdo do desempenho em condigoes realistas (out-of-sample),

e (3) comparagao com benchmarks estabelecidos, como o modelo HAR

3.2 Dados e variaveis

Neste estudo, foi construido um conjunto de dados a partir de informacoes de negociagao
do par Bitcoin/USDT (btc/usdt, de facto a cotacao do mercado para o valor do bitcoin), coletadas
na corretora Binance, abrangendo o periodo de 1° de janeiro de 2020 a 31 de margo de 2024,
totalizando 1552 dias. As varidveis extraidas incluem, sobretudo, dados de operagoes (trades),
volume negociado e ofertas (quotes), sendo inicialmente obtidos em formato bruto. Para o
desenvolvimento dos modelos, o conjunto de dados foi re-amostrado para frequéncia didria para

gerar Os regressores.

Durante o processo de consolidacdo das informacoes, identificou-se um breve apagao de
dados correspondente a dois dias (2020-02-09). Pelo fato de essa falha encontrar-se no inicio do
periodo analisado e abranger apenas um intervalo muito pequeno, optou-se por preencher os
valores ausentes com a média dos dias anteriores, minimizando eventuais distor¢oes nos processos
de treinamento e avaliagao dos modelos subsequentes. Para mensurar a volatilidade, adotou-

se a varidncia realizada diaria, calculada como a soma dos retornos logaritmicos quadraticos
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observados em janelas de cinco minutos ao longo de cada dia, conforme descrito em na secao
2.2.1.

Além disso, incorporaram-se dados on-chain de Bitcoin e USDT a partir da plataforma
paga IntoTheBlock (https://www.intotheblock.com/). Esse acréscimo possibilitou enriquecer
a base de dados com informacoes oriundas das tranascgoes na blockchain, com potencial para
aprimorar a robustez das estimativas de volatilidade. No total, a base inicial reuniu 115 variaveis
(features) e 1492 observagoes, ap6s serem excluidos 120 dias destinados a avaliagao fora da amostra
(out-of-sample). Varidveis ndo estacionarias foram diferenciadas para garantir estacionariedade,

condicao necessaria para modelagem estatistica consistente.

Com base nas 115 variaveis iniciais, conduziu-se um processo de engenharia de features
com o objetivo de identificar sinais adicionais capazes de aprimorar o poder preditivo em relagdo
a varidvel de resposta. Esse procedimento envolveu a criacdo de novos indicadores e a aplicagao
de diferentes transformacoes, de modo a captar padroes mais sutis que nao estariam explicitos

nos dados originais.

Na sequéncia, o conjunto de dados (in-sample) foi segmentado em dois blocos: treino e
validacao. O bloco de treino serve para exploragdao dos dados, aprendizado e ajuste dos modelos,
enquanto o de validacao auxilia tanto na selecdo das features quanto na afericdo prévia dos
resultados, funcionando como um indicativo de potencial overfitting. Se o desempenho obtido no
conjunto de validacao for muito superior ao verificado no teste out-of-sample, isso sinaliza que o
modelo possivelmente “decorou” o conjunto de treino/validagao, comprometendo sua capacidade

de generalizagdo ao contexto out-of-sample.

Para compor os conjuntos de treino e teste, optou-se pelas janelas fixas definidas na etapa
inicial de divisdo. Ja para o teste em si, adota-se uma estratégia de expansao de janela, de forma
que, a cada nova previsao (por exemplo, a cada trés dias), os dados recentes sdo incorporados ao
conjunto de treino para atualizacdo do modelo. Essa abordagem garante que, mesmo em um
cenario adversarial e em constante evolucdo, o modelo seja treinado com informacoes atualizadas,

ampliando suas chances de capturar tendéncias e padroes emergentes.

E de vital importancia ressaltar que, ao aferir resultados no conjunto de teste, nenhuma
modificagdo na configuragdo do modelo deve ser avaliada, seja em adigdo/remocao de features ou
configuracdo de hiper-parametros. Isso comprometeria a lisura da avaliacdo do conjunto de teste,
aumentando em muito o risco de overfitting no conjunto de testes, o que levaria o modelo a ter
uma performance baixa quando fosse de fato ser utilizado no mundo real, ao fazer previsoes em

dados nao vistos em qualquer um dos sub-conjuntos.

3.2.1 Dados de Mercado

A fim de capturar os principais sinais do mercado a partir dos dados de negociacido na

corretora Binance, foram extraidas diversas variaveis relacionadas a volume, preco e desequilibrios
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Figura 7 — a) Divisao inicial do conjunto de dados no momento da valida¢ao do modelo
b) Abordagem de expansao da janela para cada periodo de testes (n=1)

Tabela 1 — Particionamento Temporal dos Dados

Conjunto ‘ Inicio Fim Dias

Treino 2020-08-29 2023-07-27 | 1062
Validacao 2023-07-28 2023-11-25 | 120
Teste (OOS) | 2023-11-26  2024-03-25 | 120

na atividade de compra e venda. A selecdo dessas varidveis foi guiada pela hipdtese de que elas
possuem capacidade de refletir dinAmicas de mercado relevantes para a previsao de volatilidade.

Por exemplo:

o Volume Imbalance: Indica pressao de compra/venda, potencialmente antecipando movi-

mentos de preco;

o Spread Percentual: Reflete condi¢des de liquidez, que podem influenciar a volatilidade;

e Retornos Logaritmicos: Capturam variagbes percentuais de preco, essenciais para

modelar volatilidade.

A Tabela 2 apresenta uma breve descricdo de cada variavel:
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Tabela 2 — Varidveis de Mercado

Variavel

Descricao

volume

buy_ volume

sell volume

buy_ trades_ count
sell trades count
price_avg
price__max
price__min
amount_ avg
quote__amount__ avg
amount__max
amount_min

log_ return
log_return_ pct
open

close
volume__imbalance

volume__imbalance_pct

activity__imbalance
total trades

bid amount
spread_ pct
amount_imbalance
spread_ pct__max

Volume total negociado no intervalo.

Volume apenas de operacgodes de compra.

Volume apenas de operacoes de venda.

Quantidade de transacoes de compra.

Quantidade de transacoes de venda.

Preco médio no intervalo.

Maior prego registrado no intervalo.

Menor preco registrado no intervalo.

Média do tamanho das ordens executadas em moeda base (ex btc).
Média do valor em moeda de cotagdo (ex.: USDT).
Tamanho méaximo de ordem executada.

Tamanho minimo de ordem executada.

Retorno logaritmico entre pregos consecutivos.
Retorno logaritmico expresso em porcentagem.

Precgo de abertura do periodo.

Prego de fechamento do periodo.

Razao entre volume de compra e venda.

Diferencga relativa (em %) de volume de compra e venda.
Razao entre niimero de operacdes de compra e venda.
Total de transagoes (compra + venda).

Soma das ordens de compra (bid) em aberto.
Diferenca entre best bid e best ask em %.
Desequilibrio no tamanho das ordens.

Maior spread percentual no intervalo.

Para garantir que as varidveis atendam as premissas de modelagem estatistica, aplicou-se

o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF) com nivel de significAncia de 1%. O teste ADF verifica
a presenca de raiz unitaria, onde a hipdétese nula Hy assume que a série é nao estacionaria. Um
p-valor abaixo do nivel de significincia (1%) rejeita Hy, indicando estacionariedade. O teste
identificou que 14 das 24 varidveis necessitavam de diferenciacdo para atingir estacionariedade,
incluindo volume e price__avg. A primeira diferenga (Azy = z; — 24—1) foi utilizada para essas

variaveis. A Figura 8 ilustra os resultados do teste.

Ao contrario de abordagens que removem ou tratam outliers, optou-se por manté-los no
conjunto de dados, uma vez que representam eventos reais do mercado (ex.: picos de volume
durante noticias relevantes). Essa decisdo preserva a integridade da distribui¢ao dos dados e
permite que os modelos capturem comportamentos extremos, que sao particularmente relevantes

em mercados de criptomoedas.

A completude dos dados foi de 99.8%, com valores faltantes preenchidos por interpolagao

linear. A corretora Binance foi escolhida por ser a lider em volume de negociagdo do par
BTC/USDT.
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p-values do teste ADF
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Figura 8 — Teste ADF para as varidveis de dados de negociacao

3.2.2 Dados On-Chain Bitcoin

O Bitcoin é uma moeda digital descentralizada que opera em uma blockchain — um
livro-razao publico, imutéavel e distribuido, que registra todas as transacoes em blocos sequenciais.
Embora a rede seja pseudénima (os participantes sao identificados por enderecos alfanuméricos,
nao por nomes reais), ela nao é totalmente anénima. Cada transacdo fica permanentemente

visivel nesse registro aberto, permitindo rastrear padroes como:

 Transferéncias entre carteiras (ex.: “carteira X enviou 1 BT'C para carteira Y”),

o Tempo de retengao de moedas (ex.: “quantos dias uma carteira guardou os BT'C' antes de

movimenté-los”),
« Inatividade de enderegos (ex.: “carteira Z nao enviava BT'C' ha 3 anos”),

o Fluxos de entrada/saida de exchanges.

A partir desses dados brutos, derivam-se as métricas on-chain: indicadores quantitativos

que analisam o comportamento da rede e seus usuarios. Essas métricas incluem, por exemplo:

1. Tamanho médio das transagdes (para detectar movimentos incomuns de grandes

valores),
2. Atividade de carteiras dormentes (indicando possiveis vendas de “holders” antigos),
3. Taxa de hash da rede (medindo o poder computacional dedicado & seguranca do sistema),

4. Saldos acumulados em exchanges (sinalizando tendéncias de compra/venda).
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Essa analise — chamada on-chain analytics — transforma dados técnicos da blockchain em

insights estratégicos, servindo como termoémetro para:

e Transparéncia: Auditoria publica do suprimento de BT'C' em circulacao,
e Segurancga: Monitoramento de ataques ou concentracao de poder na rede,

¢ Comportamento de mercado: Identificacio de padroes de acumulacao ou distribuicao

por grandes investidores.

As variaveis on-chain, extraidas diretamente da analise de movimentacao de transacoes
gravadas na rede Bitcoin, oferecem informagoes complementares ao tradicional conjunto de dados
de mercado e tém o potencial de fornecer indicativos sobre a dindmica de precos e a volatilidade
do ativo. Em particular, a andlise de fluxos de criptomoedas para corretoras (e vice-versa),
bem como o monitoramento do comportamento de detentores de longo e curto prazo, permite
identificar potenciais pontos de inflexdo na oferta e na demanda. A Tabela 3 lista os principais
indicadores on-chain de Bitcoin utilizados neste estudo, evidenciando suas caracteristicas e a
forma como cada um pode contribuir para a compreensao dos movimentos e da volatilidade do

mercado.

Para garantir que as varidveis atendam as premissas de modelagem estatistica, aplicou-se
o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF) com nivel de significincia de 1%. O teste identificou
que 30 das 41 varidveis necessitaram de diferenciagdo para atingir estacionariedade, incluindo
btc__onchain__netflow _exchange binance e btc__onchain_miners volume__share. A primeira
diferenga (Axy = x; — x;—1) foi utilizada para essas varidveis. A Figura 9 ilustra os resultados do

teste.

p-values do teste ADF
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Figura 9 — Teste ADF para as varidveis on-chain de Bitcoin

Assim como nos dados de mercado, optou-se por manter outliers nos dados on-chain, uma

vez que representam eventos reais da rede Bitcoin (ex.: grandes transferéncias entre carteiras).
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Tabela 3 — Variaveis on-chain de Bitcoin

Variavel

Descrigao

btc_onchain_holders_change
btc_onchain_cruisers_change
btc_onchain_traders_change
btc_onchain_hodlers_balance
btc_onchain_new_addresses
btc_onchain_active_addresses
btc_onchain_zero_balance_addresses
btc_onchain_average_time_held_of_coins_transacted
btc_onchain_issuance
btc_onchain_netflow_exchange_aggregated_exchanges
btc_onchain_netflow_exchange_binance
btc_onchain_netflow_exchange_bitfinex
btc_onchain_netflow_exchange_bitstamp
btc_onchain_netflow_exchange_coinbase
btc_onchain_netflow_exchange_gemini
btc_onchain_netflow_exchange_huobi
btc_onchain_netflow_exchange_kraken
btc_onchain_netflow_exchange_luno
btc_onchain_netflow_exchange_okex
btc_onchain_netflow_exchange_poloniex
btc_onchain_number_of_transactions
btc_onchain_total_volume
btc_onchain_tx_count_by_size_0_1
btc_onchain_tx_count_by_size_1_10
btc_onchain_tx_count_by_size_10_100
btc_onchain_tx_count_by_size_100_1k
btc_onchain_tx_count_by_size_1k_10k
btc_onchain_tx_count_by_size_10k_100k
btc_onchain_tx_count_by_size_100k_1im
btc_onchain_tx_count_by_size_im_10m
btc_onchain_tx_count_by_size_10m
btc_onchain_tx_volume_by_size_0_1
btc_onchain_tx_volume_by_size_1_10
btc_onchain_tx_volume_by_size_10_100
btc_onchain_tx_volume_by_size_100_1im
btc_onchain_tx_volume_by_size_1k_10k
btc_onchain_tx_volume_by_size_10k_100k
btc_onchain_tx_volume_by_size_100k_1im
btc_onchain_tx_volume_by_size_im_10m
btc_onchain_tx_volume_by_size_10m
btc_onchain_miners_volume_share

Variagdo no nimero de holders de BTC.

Varia¢do no nimero de usudrios de médio prazo (cruisers).
Variacdo no nimero de traders (curto prazo).

Saldo total mantido pelos hodlers (longo prazo).
Quantidade de novos enderegos criados.

Numero de enderegos ativos na rede.

Numero de enderecos com saldo zero.

Tempo médio de retengdo das moedas transacionadas.
Emisséo total de BTC (novas moedas).

Fluxo liquido agregado de/para corretoras.

Fluxo liquido de/para a Binance.

Fluxo liquido de/para a Bitfinex.

Fluxo liquido de/para a Bitstamp.

Fluxo liquido de/para a Coinbase.

Fluxo liquido de/para a Gemini.

Fluxo liquido de/para a Huobi.

Fluxo liquido de/para a Kraken.

Fluxo liquido de/para a Luno.

Fluxo liquido de/para a OKEx.

Fluxo liquido de/para a Poloniex.

Numero total de transagoes na rede.

Volume total transacionado em BTC.

Contagem de transagoes entre 0 e 1 BTC.

Contagem de transagoes entre 1 e 10 BTC.

Contagem de transagoes entre 10 e 100 BTC.

Contagem de transagoes entre 100 e 1.000 BTC.
Contagem de transagoes entre 1.000 e 10.000 BTC.
Contagem de transagoes entre 10.000 e 100.000 BTC.
Contagem de transagoes entre 100.000 e 1 milhao de BTC.
Contagem de transagoes entre 1 milhdo e 10 milhdes de BTC.
Contagem de transagoes acima de 10 milhoes de BTC.
Volume total em transagoes de 0 a 1 BTC.

Volume total em transagoes de 1 a 10 BTC.

Volume total em transagoes de 10 a 100 BTC.

Volume total em transagoes de 100 a 1.000 BTC.

Volume total em transagoes de 1.000 a 10.000 BTC.
Volume total em transacgoes de 10.000 a 100.000 BTC.
Volume total em transagoes de 100.000 a 1 milhdo de BTC.
Volume total em transagoes de 1 milhao a 10 milhdes de BTC.
Volume total em transagoes acima de 10 milhoes de BTC.
Fracao do volume total em custédia de mineradores.

Essa decisao preserva a integridade da distribuicao dos dados e permite que os modelos capturem

comportamentos extremos, que sao particularmente relevantes em mercados de criptomoedas.

A plataforma IntoTheBlock foi utilizada por sua abrangéncia e confiabilidade na coleta
de dados on-chain. No entanto, é importante ressaltar que dados on-chain podem nao capturar
completamente a dindmica do mercado, especialmente em periodos de alta volatilidade ou

fragmentagao de liquidez.

3.2.3 Dados On-Chain USDT

A USDT (Tether) é uma stablecoin centralizada, lastreada em reservas fiducidrias (como
o ddlar americano) e emitida pela empresa Tether. Suas transagoes sdo registradas em blockchains
publicas (como Ethereum, Tron e Solana), funcionando como um "délar digital'para facilitar
negociagoes no ecossistema cripto. Apesar de sua natureza centralizada, todas as movimentagoes

de USDT sao publicas e auditaveis nas redes onde operam, gerando dados criticos para andlise.



36 Capitulo 3. Metodologia

Assim como o Bitcoin, a USDT é pseuddnima: enderecos de carteira sdo identificados
por cédigos alfanuméricos, mas a Tether reserva-se o direito de congelar saldos ou bloquear

enderegos. Exemplos de padrées rastredveis incluem:

o Grandes transferéncias para exchanges (ex.: “100 milhdes de USDT enviados a Binance”),

o Emissoes (minting) ou destruigoes (burning) de tokens por contratos controlados pela
Tether,

o Atividade de “whales” (grandes carteiras institucionais).

As métricas on-chain da USDT focam em estabilidade, liquidez e confianga no lastro:

1. Suprimento Circulante: Total de USDT em circulagdo (emitidos ndo queimados),

2. Reservas Auditaveis: Comparacao entre o saldo emitido e as reservas declaradas pela
Tether,

3. Fluxo entre Cadeias: Migragao de USDT entre blockchains (ex.: Ethereum — Tron),

4. Blacklist de Enderecos: Numero de carteiras bloqueadas por suspeita de fraude ou

cumprimento regulatério.

As variaveis on-chain do USDT fornecem um panorama detalhado do comportamento de
oferta, demanda e fluxos na rede Ddlar Tether, permitindo identificar possiveis desequilibrios ou
mudancas na dindmica do stablecoin mais utilizado em operacoes de arbitragem, transferéncia
e protecao de valor dentro do ecossistema de criptomoedas. Além disso, os dados relacionados
a grandes transagoes e distribuicdo de holdings podem revelar movimentos estratégicos de
investidores de diferentes portes, enquanto o monitoramento de enderegos e fluxo para corretoras
potencialmente antecipa pressdes de compra ou venda de outros criptoativos, em especial o
Bitcoin. A Tabela 4 lista os principais indicadores on-chain de USDT utilizados neste estudo,
evidenciando suas caracteristicas e a forma como cada um pode contribuir para a compreensao

dos movimentos e da volatilidade do mercado.

Assim como nas varidveis anteriores, para garantir que as variaveis atendam as premissas
de modelagem estatistica, aplicou-se o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF) com nivel de
significAncia de 1%. O teste identificou que 31 das 49 varidveis necessitaram de diferenciagdo para
atingir estacionariedade, incluindo por exemplo usdt onchain__number_of large_transactions e
usdt__onchain_whales. A primeira diferenca foi utilizada para essas varidaveis. A Figura 10 ilustra

os resultados do teste.

Assim como nos dados de mercado e de Bitcoin, optou-se por manter outliers nos dados

on-chain de USDT, uma vez que representam eventos reais da rede (ex.: grandes transferéncias
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Tabela 4 — Variaveis on-chain de USDT

Variavel

Descrigao

usdt_onchain_number_of_large_transactions
usdt_onchain_circulating_supply
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_0_1
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_1_10
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_10_100
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_100_1k
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_1k_10k
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_10k_100k
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_100k_1im
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_im_10m
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_10m
usdt_onchain_usdt_txs_volume_total_volume
usdt_onchain_netflow_ratio
usdt_onchain_usdt_large_txs_volume_total_volume
usdt_onchain_beta_coefficient
usdt_onchain_inflow

usdt_onchain_market_cap
usdt_onchain_usdt_txs_count_0_1
usdt_onchain_usdt_txs_count_1_10
usdt_onchain_usdt_txs_count_10_100
usdt_onchain_usdt_txs_count_100_1k
usdt_onchain_usdt_txs_count_1k_10k
usdt_onchain_usdt_txs_count_10k_100k
usdt_onchain_usdt_txs_count_100k_1m
usdt_onchain_usdt_txs_count_1im_10m
usdt_onchain_usdt_txs_count_10m
usdt_onchain_outflow

usdt_onchain_total
usdt_onchain_total_with_balance
usdt_onchain_total_zero_balance
usdt_onchain_whales

usdt_onchain_investors

usdt_onchain_retail
usdt_onchain_average_time_held_of_coins_transacted
usdt_onchain_new_addresses
usdt_onchain_active_addresses
usdt_onchain_zero_balance_addresses
usdt_onchain_number_of_transactions
usdt_onchain_usdt_inflow_volume_aggregated_exchanges
usdt_onchain_usdt_inflow_volume_binance
usdt_onchain_usdt_inflow_volume_crypto_com
usdt_onchain_usdt_outflow_volume_aggregated_exchanges
usdt_onchain_usdt_outflow_volume_binance
usdt_onchain_usdt_outflow_volume_crypto_com
usdt_onchain_usdt_btc

usdt_onchain_usdt_eth

usdt_onchain_hodlers_1y
usdt_onchain_cruisers_1_12m
usdt_onchain_traders_im

Contagem de transagoes de valor consideravel em USDT.
Quantidade total de USDT em circulagao.

Saldo de USDT em carteiras com holdings entre 0 e 1 USDT.
Saldo de USDT em carteiras com holdings de 1 a 10 USDT.
Saldo de USDT em carteiras com holdings de 10 a 100 USDT.
Saldo de USDT em carteiras com holdings de 100 a 1.000 USDT.
Saldo de USDT em carteiras com holdings de 1.000 a 10.000 USDT.
Saldo de USDT em carteiras com holdings de 10.000 a 100.000 USDT.
Saldo de USDT em carteiras de 100.000 a 1 milhdo de USDT.
Saldo de USDT em carteiras de 1 milhao a 10 milhdes de USDT.
Saldo de USDT em carteiras com mais de 10 milhoes de USDT.
Volume total em transagoes de USDT.

Relagao entre fluxo de entrada e saida de USDT.

Volume total de grandes transagoes de USDT.

Beta do USDT em relaciao a referéncia de mercado ou ativo especifico.
Fluxo total de entrada de USDT em carteiras monitoradas.
Capitalizagdo de mercado do USDT.

Contagem de transagoes de 0 a 1 USDT.

Contagem de transagoes de 1 a 10 USDT.

Contagem de transagoes de 10 a 100 USDT.

Contagem de transagoes de 100 a 1.000 USDT.

Contagem de transagoes de 1.000 a 10.000 USDT.

Contagem de transagoes de 10.000 a 100.000 USDT.

Contagem de transagoes de 100.000 a 1 milhdo de USDT.
Contagem de transacoes de 1 milhdo a 10 milhdes de USDT.
Contagem de transac¢oes com mais de 10 milhdes de USDT.
Fluxo total de saida de USDT de carteiras monitoradas.

Niimero total de carteiras (enderegos) de USDT.

Numero de carteiras com saldo positivo em USDT.

Numero de carteiras com saldo zero em USDT.

Contagem de grandes detentores (whales) de USDT.

Contagem de investidores médios de USDT.

Contagem de detentores de pequeno porte (retail).

Tempo médio de retengdo das moedas transacionadas em USDT.
Ntumero de novos enderegos de USDT criados.

Ntumero de enderegos ativos de USDT.

Ntumero de enderegos de USDT com saldo zero.

Nimero total de transagoes com USDT.

Volume de entrada total de USDT em corretoras agregadas.
Volume de entrada de USDT na Binance.

Volume de entrada de USDT na Crypto.com.

Volume de saida total de USDT em corretoras agregadas.
Volume de saida de USDT na Binance.

Volume de saida de USDT na Crypto.com.

Relagdo USDT-BTC na rede (por exemplo, pares de enderegos).
Relagdo USDT-ETH na rede (por exemplo, contratos ERC-20).
Nimero de enderegos com USDT retido por mais de 1 ano.
Numero de enderegos com USDT retido de 1 a 12 meses.
Ntumero de enderegos com USDT retido por até 1 més.

entre carteiras). Essa decisao preserva a integridade da distribui¢do dos dados e permite que os

modelos capturem comportamentos extremos, que sdo particularmente relevantes em mercados de

criptomoedas. A plataforma IntoTheBlock também foi utilizada para a coleta dos dados onchain

de USDT.

3.2.4 Engenharia de Variaveis

Nesta secao, definimos formalmente as transformacoes aplicadas as varidveis originais,

com o intuito de gerar novas features capazes de capturar padroes de curto e longo prazo na

série temporal. As Equagoes 3.1 a 3.4 ilustram o calculo das principais métricas empregadas:

médias maéveis, desvios-padrao méveis, diferencgas e defasagens (lags).
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Figura 10 — Teste ADF para as varidveis on-chain de USDT
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Rolling Difference (Diferenca em Janela)

(3.3)
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atras.

Lag (Defasagem)

(3.4)

= Tt—1,

0 _

em que Lgl) corresponde ao valor de z; deslocado em [ periodos no passado. Neste trabalho,

empregamos defasagens de 1, 3, 5, 7, 9, 15, 30, 60, 120 e 240 dias.

As janelas foram escolhidas para capturar padroes em diferentes horizontes temporais:

o Curto Prazo (1-9 dias): Variagoes didrias e semanais;

o Médio Prazo (15-60 dias): Tendéncias mensais;
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o Longo Prazo (120-240 dias): Comportamentos sazonais e de longo prazo.

Como ilustram as Equacoes 3.1 a 3.4, a aplicacdo das médias méveis e dos desvios-padrao
moveis visa captar tendéncias e variagoes em diferentes horizontes (curto, médio e longo prazo),
enquanto as diferencas em janela permitem identificar variacbes pontuais de maior magnitude.
J4 as defasagens (lags) visam capturar efeitos de causa e consequéncia entre as varidveis e o

objetivo.

3.3 Meétricas de Avaliacao

A avaliacdo quantitativa do desempenho de modelos preditivos requer métricas objetivas
que mensuram diferentes aspectos da qualidade das predi¢oes. Este trabalho utiliza cinco métricas
complementares: Skill Score, Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE), Coeficiente de Determinagao (R?) e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE).

O Skill Score constitui uma métrica que avalia a melhoria relativa do modelo em compa-
ragdo com um modelo de referéncia. Neste trabalho, o modelo de referéncia é o modelo HAR
(Heterogeneous Autoregressive), conforme detalhado na Se¢ao 2.2.3. Sua formula¢do matematica

é expressa por:

MSEmodelo

Skil=1— ——————
MSEreferéncia

(3.5)

onde MSE representa o erro quadratico médio. O Skill Score varia no intervalo (—oo, 1], onde
valores positivos indicam que o modelo supera o desempenho da referéncia, o valor 1 representa

um modelo perfeito, e valores negativos indicam desempenho inferior ao modelo de referéncia.

O Erro Médio Absoluto (MAE - Mean Absolute Error) quantifica a magnitude média

dos erros de previsao em termos absolutos, preservando a unidade original da varidvel predita:

1 & R
MAE = - > i — Bl (3.6)
i=1

onde y; representa o valor observado, 4; o valor predito, e n o nimero total de observagoes. O

MAE apresenta a vantagem de ser diretamente interpretavel na escala da varidvel de interesse.

A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE - Root Mean Square Error) penaliza erros

maiores mais severamente devido a sua natureza quadratica:
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RMSE = | 1> (s: — §1)? (37)

O RMSE também mantém a unidade original da variavel predita, porém atribui peso
maior a desvios extremos devido ao termo quadratico. A comparacéo entre MAE e RMSE fornece
insights sobre a distribuicao dos erros: quando RMSE é substancialmente maior que MAE, indica

a presenca de erros de grande magnitude.

O Coeficiente de Determinagao (R?) mensura a proporgao da varidncia na varidvel

dependente que é explicada pelo modelo:

n . 5.)2
R2 -1 Zznzl(yl yj)2 (38)
Y1 — )
onde gy representa a média dos valores observados. O R? varia no intervalo (—oo, 1], onde 1 indica
um ajuste perfeito, 0 indica que o modelo ndo apresenta poder preditivo superior a média simples,

e valores negativos indicam desempenho inferior a média.

O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE - Mean Absolute Percentage Error) é uma
métrica auxiliar que expressa o erro em termos percentuais, facilitando a interpretacdo em

contextos onde a escala da varidvel predita varia significativamente:

Yi — Ui
Yi

100%
MAPE = - > (3.9)

=1

No entanto, o MAPE pode ser enganoso quando os valores observados (y;) estdo préximos de
zero, pois divisdes por valores muito pequenos inflam o erro percentual. Por essa razao, o MAPE
¢é utilizado apenas como uma métrica auxiliar para facilitar o entendimento, mas nunca como
referéncia para melhorias nos modelos.

Limitacoes das Métricas

E importante ressaltar que cada métrica possui limitacgoes:

¢ Skill Score: Depende da escolha do modelo de referéncia, que pode nao ser 6timo em

todos os cendrios;
¢ RZ2: Pode ser inflado em séries ndo estacionarias ou com tendéncias fortes;

« MAE e RMSE: Nao sao invariantes a escala, dificultando comparagoes entre diferentes

variaveis;
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« MAPE: Pode ser enganoso para valores observados préximos de zero e ndo deve ser usado

como métrica principal para otimizag¢ao de modelos.

A utilizacdo conjunta destas métricas proporciona uma avaliacdo abrangente do desem-
penho do modelo. O Skill Score quantifica a melhoria relativa sobre o modelo HAR, MAE e
RMSE fornecem medidas absolutas de erro em escalas complementares; o R? avalia a capacidade
explicativa do modelo em termos da variancia dos dados, e o MAPE oferece uma interpretacao
percentual do erro. Esta abordagem multi-métrica permite identificar diferentes aspectos da

qualidade das predig¢oes e fundamentar comparacgoes objetivas entre diferentes modelos.

3.4 Selecdo de variaveis

O conjunto de dados resultante da aplicacdo da engenharia de features ao conjunto
de dados inicial faz com que o total de varidveis a serem testadas passe de 1000, atingindo
quase 0 mesmo numero de observacoes disponiveis, causando um efeito chamado "maldi¢cdao da
dimensionalidade". E improvavel que cada uma dessas varidveis apresente poder preditivo em
relagdo a volatilidade; na realidade, muitas exibem comportamento essencialmente aleatério e

desassociado da variavel de resposta.

Além disso, é possivel que a variavel de resposta seja parcialmente explicada por diferentes
componentes, provenientes tanto das varidveis explicativas quanto de sua interacdo. Nesse
sentido, métodos lineares que tentam captar apenas relagoes diretas (como o F-test ou a
correlagdo de Pearson) tendem a ser insuficientes. Isso ocorre porque tais técnicas podem
descartar, prematuramente, atributos que revelariam poder preditivo ao serem considerados em
conjunto com outros. Por esse motivo, recorremos a ferramentas mais avancadas, ja apresentadas

no Capitulo 2, capazes de avaliar a importancia das features de forma mais robusta.

Conforme afirma de Prado (2018) em seu Capitulo 8, uma das principais licdes da

aplicagdo de Aprendizado de Maquina a dados financeiros é que:

“O backtest ndo é uma ferramenta de pesquisa. A feature importance sim.”

Partindo dessa premissa, torna-se imprescindivel estabelecer um processo consistente de

selecao das variaveis, baseado nas suas importancias, a serem utilizadas no modelo.

Assim, para um conjunto de dados {X,y}, adiciona-se propositalmente um ndimero
reduzido de varidveis totalmente aleatoérias, a fim de servir como referéncia base para as demais.
A escolha de um nimero de até 10% do ntimero total de varidveis, limitado a 20, busca equilibrar
rigor estatistico e eficiéncia computacional. Um ntiimero excessivo de varidveis aleatdrias eleva o
custo computacional (especialmente para MDA, que requer o treinamento de um modelo para

cada feature testada) e aumenta a probabilidade de falsos positivos (que eliminariam possiveis
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boas varidveis apenas por chance). Limitar n;,ng < 20 mitiga esses riscos sem comprometer a

sensibilidade do método.

Em seguida, treina-se um modelo baseado em arvores de decisdo, como Random Forest ou
XGBoost, para se obter a Mean Decrease Impurity (MDI) e a Mean Decrease Accuracy (MDA).
Paralelamente, realiza-se a predicdo em um conjunto de validacdo, obtendo-se os valores de
SHAP, que mensuram a contribui¢do isolada de cada atributo para a predicao final, atribuindo
maior relevincia as varidveis decisivas no resultado. Por fim, calcula-se a Mutual Information

(MI) entre cada atributo e a varidvel-alvo.

Espera-se que MDI, MDA e SHAP exibam alta concordancia no ranqueamento de
varidaveis importantes, uma vez que todas dependem do modelo preditivo adotado e capturam
interacoes nao lineares entre features. Em contraste, a Mutual Information (MI) — que mede
dependéncia estatistica independente do modelo — pode divergir significativamente, pois nao

considera sinergias entre varidveis explicativas.

A concordéncia entre os rankings é quantificada pela correlacdo de Kendall’s 7 ponderada
(weighted), que atribui maior importancia a concordancia nas primeiras posi¢oes dos rankings,

onde discordancias tém maior impacto na performance preditiva.

Idealmente, as variaveis puramente aleatérias devem exibir valores nulos ou préximos de
zero nas métricas empregadas. Desse modo, para MDI, MDA e SHAP, seleciona-se o conjunto
de variaveis cujo valor supere o maior valor observado entre as varidveis aleatérias, retendo,
para cada uma delas, o subconjunto de varidveis que compde pelo menos 50% do valor total
do somatoério das importancias. Em relacdo a Mutual Information (MI), por ndo depender
de um modelo preditivo subjacente, a estratégia adotada é escolher um nimero limitado de
varidveis (k best), escolhendo-se k = v/N, onde N é o niimero total de varidveis do dataset a ser
filtrado (convém notar que esta é uma regra empirica para a selegdo). Em seguida, obtém-se a
uniao entre todos os subconjuntos, resultando em um grupo de atributos que consistentemente
demonstram maior relevancia preditiva do que o ruido aleatério, com uma margem de seguranca.
Esse procedimento contribui para mitigar o risco de overfitting e reforcar a robustez do modelo

frente as complexidades do mercado financeiro.

O seguinte pseudo-algoritmo descreve a metodologia para sele¢do de varidveis baseada
em importancia, utilizando MDI, MDA, SHAP e Mutual Information (MI):
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Algorithm 1 Selecdo de Variaveis Baseada em Importancia

Passo 1: Adicionar Variaveis Aleatorias

N < numero total de varidveis originais

Nyand = Min (20, 1+ [%—D > Aprox. 2% de N, maximo 20
Xeand = {r1,72, ..., "n,,q}, onde r; ~U(0,1)

Xaug = X U Xiand > Conjunto de dados aumentado
Passo 2: Treinar Modelo e Calcular Importancias

model <— RandomForest/XGBoost(Xaug, ¥) > Treinar modelo
MDI = {MDI,,...,MDIn{y,, .} > Importancia por impureza
MDA = {MDA;, ..., MDAN4p_. .} > Impacto na acuracia
SHAP = {SHAP;,...,SHAPNn,, .} > Contribui¢do marginal
: Passo 3: Calcular Mutual Information (MI)

: for cada x; € Xyuye do

MI; = I(z4;y) > I: informagao muitua
: end for

: Passo 4: Definir Limiares de SignificiAncia

: TMDI = max({MDIi ‘ x; € Xrand})

: TMDA = max({MDAi ‘ x; € Xrand})

: TSHAP = max({SHAPZ ‘ x; € Xrand})

: Passo 5: Selecionar Variaveis por Método

: SMDI = {xz e X ‘ MDI; > TMDI}

: SMDA = {l‘l e X | MDA; > TMDA}

: Ssgap = {z; € X | SHAP; > 75pap}

o= ]

: SMr = {xl eX | MI; € tOp—k(MI)}

: Passo 6: Unir Subconjuntos e Retornar

: S = Supr U Svpa U Ssuap U Swmr

: return S

NN N N NN K & s e sl s e
N I - N R N R O = B =BT B - S SO SO O S )

3.5 Avaliacao Out-of-Sample e Comparacdo com o Modelo HAR

A avaliagdo do desempenho do modelo proposto em dados nao vistos (out-of-sample,
0OO0S) é uma etapa crucial para garantir a generaliza¢ao e a robustez da metodologia. Além disso,
a comparagao com um modelo baseline, como o HAR (Heterogeneous Autoregressive Model),
fornece uma referéncia clara para avaliar se a complexidade adicional do modelo proposto é

justificada.

A avaliagdo Out-of-sample é essencial para o desenvolvimento de um modelo de machine

learning:

o Evitar Overfitting: Testar o modelo em dados nao utilizados durante o treinamento ajuda
a garantir que ele ndo estd simplesmente memorizando os dados, mas sim generalizando

padroes.

e Validacao de Features: As features selecionadas devem demonstrar relevincia preditiva
em dados ndo vistos. Caso contrario, ha o risco de que estejam capturando ruido ou padrdes

especificos do conjunto de treinamento.
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¢ Avaliagdo de Generalizagdo: A performance OOS reflete a capacidade do modelo de se
adaptar a novos dados, o que é critico em aplica¢es praticas, como previsdao de volatilidade

em mercados financeiros.

Conforme mencionado em 2.2.3 O modelo HAR é amplamente utilizado como base de
comparacao em estudos de previsdo de volatilidade devido a sua simplicidade, interpretabilidade
e desempenho empirico. Ele serve como um ponto de partida para avaliar se modelos mais
complexos, como os baseados em aprendizado de maquina, trazem ganhos significativos de

precisao.

A comparagdo com o HAR é realizada da seguinte forma:

e Meétricas de Desempenho: As métricas de avaliacdo descritas anteriormente sdo calcu-
ladas para ambos os modelos no conjunto de teste OOS. Isso permite uma comparacao

direta e quantitativa.

o Analise de Significancia: Testes estatisticos, como o teste de Diebold-Mariano, podem ser
utilizados para verificar se as diferencas de desempenho entre os modelos séo estatisticamente

significativas.

¢ Interpretabilidade vs. Complexidade: Enquanto o HAR é altamente interpretdvel,
modelos mais complexos podem sacrificar interpretabilidade por ganhos marginais de

precisdo. A comparacio ajuda a avaliar se esse trade-off é justificado.

Espera-se que o modelo proposto, com as features selecionadas, supere o HAR em termos
de precisao, especialmente em horizontes de previsdo mais longos (e.g., 30 e 60 dias). No entanto, é
importante verificar se os ganhos de desempenho sao estatisticamente significativos e se justificam

a complexidade adicional.

Em resumo, a avaliacdo OOS e a comparacdo com o HAR séo etapas fundamentais para
garantir que o modelo proposto seja nao apenas preciso, mas também robusto e pratico para

aplicagbes no mercado financeiro.
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4 Aplicacao da metodologia

O objetivo deste capitulo é demonstrar o funcionamento da metodologia descrita no
Capitulo 3. Aqui, observamos como as varidveis interagem entre si, como as melhores varidveis sdo
selecionadas e os resultados obtidos com a validagdo cruzada. Esses resultados serdo posteriormente

comparados com os apresentados no Capitulo 5.

4.1 Variancia Realizada

Conforme descrito na Secao 2.2.1, utilizamos o conceito de varidncia realizada para
modelar a volatilidade. A Figura 11 ilustra a evolucdo temporal do log-preco, da variancia

realizada de 7 dias e dos log-retornos.

Log-Prego, Varidncia Realizada de 7 Dias e Log-Retornos
— lLog-Preg
e Waridnciaf
. {h' 10

W"ﬁ“‘w\x
S e ,
L \MLWMM .

0154 —— Log Returns
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Realized Variance

-

Log Returns

-0.08 [

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 202207 2023-01 2023-07 2024-01

Figura 11 — Evolucdo temporal do log-preco, varidncia realizada de 7 dias e log-retornos.

Além disso, a Tabela 5 apresenta os momentos estatisticos dos log-retornos e da varidncia

realizada de 7 dias, fornecendo uma anéalise quantitativa do comportamento dessas varidveis.

Tabela 5 — Estatisticas descritivas dos log-retornos e da variancia realizada (7 dias).

Log-Retornos

Média Desvio Padrao Assimetria Curtose Minimo Méaximo
0,0015 0,0360 -1,7860 26,6190 -0,5030  0,1780

Variancia Realizada (7 dias)

Média Desvio Padrao Assimetria Curtose Minimo Méaximo
0,5307 0,8880 7,0429 63,6790 0,0267 10,9783
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A andlise dos momentos estatisticos revela caracteristicas importantes sobre o comporta-

mento dos log-retornos e da variancia realizada:

¢ Log-Retornos:

— A média de 0,0015 indica um desempenho ligeiramente positivo ao longo do tempo.
— O desvio padrao de 0,0360 sugere uma volatilidade consideréavel.

— A assimetria negativa (-1,7860) indica uma distribuicdo com cauda mais longa a

esquerda, sinalizando maior probabilidade de retornos extremamente negativos.
— A curtose elevada (26,6190) evidencia uma distribuicdo com caudas pesadas, indicando
maior probabilidade de eventos extremos.

e Variancia Realizada (7 dias):

— A média de 0,5307 e o desvio padrao de 0,8880 indicam uma volatilidade significativa.

— A alta assimetria (7,0429) e curtose (63,6790) sugerem uma distribuicdo altamente

dispersa e assimétrica.

— A amplitude entre os valores minimo (0,0267) e maximo (10,9783) reforga a presenga

de eventos extremos.

Para avaliar a normalidade das distribuig¢Ges, aplicamos o teste de Jarque-Bera. Em ambos
os casos (log-retornos e varidncia realizada), o valor-p foi igual a 0,0, rejeitando categoricamente
a hipdtese de normalidade. Esse resultado corrobora as observacoes de assimetria e curtose,

confirmando que as distribui¢ées desviam significativamente de uma distribuicdo normal.

4.2 Variaveis Explanatoérias

Conforme descrito anteriormente, este trabalho visa avaliar o poder preditivo de variaveis
provenientes de trés fontes principais: o mercado de negociagao, dados on-chain da blockchain do
Bitcoin e dados on-chain da blockchain do Délar Tether (USDT). Essas fontes foram escolhidas

por representarem o par de maior negociagao e liquidez no mercado de criptomoedas.

Inicialmente, o conjunto de dados contava com 1486 observagoes e 119 varidveis. Apds a
aplicacado da engenharia de features, conforme detalhado anteriormente, o niimero de variaveis foi
expandido para 1319. Para capturar efeitos sazonais mensais e semanais, adicionamos mais 10

variaveis relacionadas ao calendario, incluindo:

o Mes,
e Dia,

e Dia da semana,
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¢ Dia do ano,

e Ciclo anual representado pelos valores de seno e cosseno do dia do ano, més e dia da

semana.

Com isso, o conjunto final de dados passou a contar com 1329 varidveis para a previsao
da variancia realizada. A Figura 12 ilustra o mapa de calor das correlagbes de Spearman entre

todas as varidveis, permitindo uma visao geral das relacoes entre elas.

Coirelagda de spearman

o
Ee_eoiire_16_100 Tl

o
oid_of_coum_transacted roéll

s1E

Figura 12 — Mapa de calor das correlagées de Spearman entre as varidveis.

A partir do mapa de calor (Figura 12), é possivel observar que a grande maioria das
varidveis apresenta baixa correlacao entre si, conforme indicado pelas células em vermelho. A
auséncia de grandes blocos de varidveis altamente correlacionadas sugere que a selecdo de variaveis
por meio de técnicas como MDI (Mean Decrease Impurity) e MDA (Mean Decrease Accuracy)

néo serd severamente afetada por problemas de multicolinearidade.

No entanto, é importante destacar que a presenca de multicolinearidade, ainda que nao
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seja evidente em grandes blocos, pode existir em pares ou pequenos grupos de variaveis. Neste
trabalho, ndo foram tomadas agoes especificas para eliminar a multicolinearidade, uma vez que tal
abordagem fugiria do escopo proposto. Uma solucdo possivel para esse problema seria a aplicagao
de algoritmos de clusterizacao hierarquica, agrupando varidveis correlacionadas e selecionando
uma representante de cada grupo. Essa estratégia poderia reduzir a dimensionalidade do conjunto

de dados sem comprometer o poder preditivo do modelo.

4.3 Resultados da Selecao de Variaveis

Nesta secao, apresentamos os resultados da selecdo de variaveis utilizando as técnicas
de MDI (Mean Decrease Impurity), MDA (Mean Decrease Accuracy), SHAP (SHapley Additive
exPlanations) e Mutual Information (MI). O objetivo é identificar as varidveis mais relevantes
para a previsdo da varidncia realizada, comparando as diferentes abordagens, conforme descrito

no Capitulo 3.4.

4.3.1 Selecdo por MDI e MDA

As técnicas MDI e MDA, baseadas em modelos de arvores de decisao, foram aplicadas
para avaliar a importancia das varidveis. Para se obter estes valores, treina-se um modelo baseado
em arvore, especialmente XGBoost. As tabelas 6 e 7 apresentam as varidveis mais importantes

segundo cada método.

Tabela 6 — Variaveis selecionadas por MDI.

Variavel Valor MDI
usdt onchain traders 1m 0.092867
btc_onchain_ netflow_exchange bitstamp_ rollstd_ 60 0.082101
usdt__onchain_ traders_ 1m_lag 1 0.067207
usdt onchain traders 1m rollstd 240 0.057571
price_max_ rollavg_ 30 0.055353
usdt__onchain_ total _with_ balance_rollavg 120 0.047285
usdt__onchain_ usdt_ balance_by_ holdings 100__1k_rollavg 15 0.043004
btc_onchain_ cruisers_ change rollavg 120 0.039026

Tabela 7 — Variaveis selecionadas por MDA.

Variavel Valor MDA
usdt onchain traders 1m rollstd 240 0.279093
usdt__onchain_ usdt_ balance_by_ holdings 1k 10k_rollstd_7 0.048732
btc_onchain_ netflow_exchange bitstamp_ rollstd_ 60 0.048374
price._max_rollavg 30 0.045663
usdt__onchain_ cruisers_ 1_12m_ rollavg_7 0.044272

Observa-se que as varidveis selecionadas por MDI e MDA apresentam uma sobreposicgao sig-
nificativa (ex: usdt_onchain__traders__1m_ rollstd_240 e btc__onchain_netflow__exchange_ bitstamp__rollstd_60),
indicando consisténcia entre os métodos. No entanto, algumas diferencas sdo notdveis, como a
inclusdo da varidvel usdt onchain_usdt_balance by holdings 1k 10k _rollstd 7 no MDA, que

nao aparece nas selecionadas pelo MDI.
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usdt_onchain_traders_1m 0.0929

btc_onchain_netflow_exchange_bitstamp_rollstd_60 0.0831
usdt_onchain_traders_1m_lag_1
usdt_onchain_traders_1m_rollstd_240
price_max_rollavg_30
usdt_onchain_total_with_balance_rollavg_120
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_100_1k_rollavg_15 0.0430
btc_onchain_cruisers_change_rollavg_120 0.033¢
usdt_onchain_usdt_balance_by_heldings_1k_10k_rollstd_7 0.0385
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_100k_1m_rollstd_15
usdt_onchain_cruisers_1_12m _rollavg_7
usdt_onchain_traders_1lm_rollavg_15
usdt_onchain_traders_1m_lag_5
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_10_100_rollstd_7 0.0198
usdt_onchain_traders_1m_rollstd_15
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_1k_10k_rollstd_15
price_avg_rollavg_3 0.0128
usdt_onchain_total_with_balance_rollavg_30
btc_onchain_netflow_exchange_bitstamp_rollstd_30
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_10k_100k_rollstd_120
btc_onchain_netflow_exchange_poloniex_rollstd_15 0.0087
usdt_onchain_total_rollavg_15 0.0083
close_rollavg_3 0.0080
usdt_onchain_traders_1m_rollstd_60 0.0077
hist_r_var_30d 0.0071
0.0D64

usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_1k_10k_rollstd_60

btc_onchain_traders_change 0.0059 o 7 :
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Figura 13 — Resumo das importancias das varidveis segundo Mean Decrease Impurity.

4.3.2 Selecdo por SHAP

Os valores SHAP foram calculados para avaliar a contribuicio marginal de cada variavel

para as previsoes do modelo. A Figura 15 ilustra o resumo das importancias das variaveis segundo
SHAP.

Tabela 8 — Top 10 variaveis selecionadas por SHAP.

Variavel Valor SHAP

usdt__onchain_ traders_ 1m_ rollstd_ 240 0.211755

usdt__onchain__hodlers_ 1y_ rollavg 30 0.023508

btc_onchain_ netflow_exchange bitstamp_ rollstd_ 60 0.021049
btc_onchain_average time held_of coins_transacted_ rollavg 60 0.019621
price_max_ rollavg_ 30 0.012518

usdt__onchain_ beta_ coefficient_ rollavg_ 30 0.010689

usdt__onchain_ cruisers_1_12m_ rollavg 7 0.009330

usdt__onchain_traders_ 1m_rollstd 60 0.009320
btc_onchain_ cruisers_ change rollavg 120 0.009068
usdt__onchain_ usdt_ balance_by_ holdings_1k_10k_ rollstd_7 0.008585

Foram selecionadas 27 variaveis pelo SHAP. As mais relevantes incluem wusdt__onchain__traders__1m__rol
(maior contribuigao absoluta: 0.211755) e usdt_onchain__hodlers__1y_rollavg 30, esta tltima

ausente nos métodos baseados em arvores.



50 Capitulo 4. Aplicagio da metodologia

Importéncia de Features pelo MDA

usdt_onchain_traders_1m_rolistd_240 0.2791
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_1k_10k_rollstd_7
btc_onchain_netflow_exchange_bitstamp_rollstd_60
price_max_rollavg_30
usdt_onchain_cruisers_1_12m_rollavg_7
btc_onchain_cruisers_change_rollavg_120
usdt_onchain_traders_1m_rollavg_15
usdt_onchain_traders_1m
usdt_onchain_traders_1m_rollstd_15
usdt_onchain_total_rollavg_15
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_100_1k_rollavg_15
btc_onchain_average_time_held_of_coins_transacted_rollavg_60
btc_onchain_netflow_exchange_bitstamp_rollstd_30
usdt_onchain_traders_1m_rollstd_&0
usdt_onchain_market_cap_rollavg_60
usdt_onchain_traders_1m_lag_1
usdt_onchain_total_with_balance_rollavg_30
btc_onchain_netflow_exchange_poloniex_rollstd_15
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_100k_1m_rolistd_15
usdt_onchain_total_lag_7
usdt_onchain_total_with_balance_rollavg_120

close_rollavg_7

usdt_onchain_hodlers_1y_rollavg_30
usdt_onchain_usdt_balance_by_heldings_10_100_rollstd_7

hist_r_var_7d

amount_max_rollstd_7 i
- - - I == Limite de 50% de Impertancia Cumulativa
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Figura 14 — Resumo das importancias das varidveis segundo Mean Decrease Accuracy.

4.3.3 Selecdo por Mutual Information (MI)

A Mutual Information foi utilizada para medir a dependéncia estatistica entre cada

variavel e a variavel-alvo. A Tabela 9 apresenta as 10 varidveis com maior MI.

Tabela 9 — Top 10 varidveis selecionadas por Mutual Information.

Variavel Valor MI

sell_trades_ count_ rollstd_ 240  0.003079

usdt_ onchain_ usdt_ balance_ by_ holdings_ 100__1k_ rollstd_ 240  0.002988
btc onchain hodlers balance rollstd 240  0.002891
usdt__onchain_ usdt_ balance_ by_ holdings_10_100_rollstd 240  0.002874
usdt__onchain_ usdt_ balance_by_ holdings 0_1_rollstd_240  0.002853
usdt__onchain_ traders_ 1m_ rollavg 240  0.002841

usdt__onchain_ traders_ 1m_ rollavg 120  0.002836

usdt__onchain__market_ cap_rollstd_240  0.002815

usdt__onchain__hodlers_ 1y_rollavg 240  0.002775
usdt_onchain usdt btc_rollstd 240  0.002814

Foram selecionadas 32 variaveis por MI. Destaque para sell_trades count rollstd 240
(MI = 0.003079) e usdt_onchain__usdt_balance__by__holdings_100_1k_rollstd_ 240, que sugerem

a relevincia de janelas temporais longas (240 periodos) na dependéncia estatistica.
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usdt_onchain_traders_1m_rolistd_240 0.2118
usdt_onchain_hodlers_1y_rollavg_30 0.0235
btc_onchain_netflow_exchange_bitstamp_rollstd_60 0.0210
btc_onchain_average_time_held_of coins_transacted_rollavg_60 0.0195

price_max_rollavg_30 0.0125

usdt_onchain_beta_coefficient_rollavg_30 0.0107
usdt_onchain_cruisers_1_12m_rollavg_7 {§] 0-0083
usdt_onchain_traders_1m_rollstd_60 0.0093
btc_onchain_cruisers_change_rollavg_120 0.0091
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_1k_10k_rollstd_7 {§] ¢0086
usdt_onchain_traders_Im {i§] 0.0084
usdt_onchain_traders_1m_rollavg_15 {j| 0.0083
usdt_onchain_tetal_zero_balance_rollavg_120 £ 0.0074
bte_onchain_active_addresses_rollstd_120 §jf 00073
close_rollstd_240 ) 0.0062
btc_onchain_netflow_exchange_huobi_rollavg_7 {1 0065
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_100_1k_rollavg_15 {§ 0-0084
amount_max_rollavg_15 {1 0.0084

volume_rolistd_30 {1 0.0062

usdt_onchain_traders_1m_rolistd_15 §§ 0.0061
btc_onchain_netflow_exchange_gemini_rollstd_30 i} 0.0060
usdt_onchain_usdt_balance_by_heldings_100k_1m_rolistd_15 ] 0.0060
usdt_onchain_traders_1m_lag_1§§ 0.0058
usdt_onchain_usdt_outflow_volume_crypto_com_rollstd_15 ] ¢0057
price_max_rollstd_7 §] 0.0056

price_avg_rollstd_120 §j 0.0055
usdt_onchain_beta_coefficient_rollstd_7 ¢ 0.0053
spread_pct_rollavg_240 4] 0.0054
usdt_onchain_netflow_ratio_rollstd_120 f§j 0.0052

close_rollavg_3 [j 0.0052

hist_r_var_7d i ©.0051

volume_rollavg_15 g 0.0043
usdt_onchain_usdt_outflow_volume_crypto_com_rolistd_240 g 0.0047
usdt_onchain_total_rollavg_15 i 0.0046
usdt_onchain_hodlers_1y_rollavg_15 §fl -0043
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Figura 15 — Resumo das importancias das varidveis segundo SHAP.

Ao comparar os resultados, hd uma concordancia > 90% das varidveis selecionadas por
MDI, MDA e SHAP (ex: usdt_onchain__traders__1m__rollstd__240,
btc__onchain__netflow__exchange _bitstamp__rollstd_60). J& o MI apresentou concordancia na
faixa de 30% com os demais métodos, priorizando varidveis que sao desvios-padrao moveis
(rollstd__240) (Tabela 9).
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Importancia de Features pelo M1

sell_trades_count_rollstd_240+ 0.0031
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_100_1k_rolistd_240 0.0030
btc_onchain_hodlers_balance_rolistd_240 0.0029
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_10_100_rollstd_240 0.0029
usdt_onchain_usdt_balance_by_holdings_0_1_rolistd_240 0.0023
usdt_onchain_traders_1m_rollavg_240 0.0028
usdt_onchain_traders_1m_rollavg_120 0.0028
usdt_onchain_market_cap_rolistd_240 0.0028
usdt_onchain_usdt_btc_rolistd_240 0.0028
usdt_onchain_hodlers_ly rollavg_240 0.0028
usdt_onchain_usdt_outflow_volume_crypto_com_rollavg_240 0.0028
usdt_onchain_circulating_supply_rolistd_240 ©.0027
volume_rollstd_240 0.0027
wsdt_onchain_usdt_outflow_volume_crypto_com_rolistd_240 00027
usdt_onchain_traders_1m_rollavg_60 0.0027
usdt_onchain_hodlers_ly_rollavg_120 0.0027
usdt_onchain_cruisers_1_12m_rollavg_240- 0.0027
0.0027

usdt_onchain_retail_rolistd_120

usdt_onchain_total_rollavg_120 0.0027

Q.0027

usdt_onchain_new_addresses_rollavg_120
== Limite de 50% de Importancia Cumulativa
i
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Figura 16 — Resumo das importancias das varidveis segundo Mutual Information.
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Figura 17 — Correlacdo entre os rankings de importancia das varidveis (valores proximos a 1
indicam alta concordancia entre métodos). Observa-se maior alinhamento entre MDI,
MDA e SHAP (p > 0.85), enquanto o MI apresenta menor correlagdo (p < 0.28).

Adotamos como critério final a selecdo de varidveis conforme descrito no capitulo 3. Ao
final, 60 features sao selecionadas. Destas, 11 sao features relacionadas com a analise on-chain de
bitcoin, 38 sdo features relacionadas com a andlise on-chain de USDT e 11 sdo features extraidas

do comportamento do mercado.
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Tabela 10 — Features finais selecionadas por categoria

Categoria

Varidveis Selecionadas

USDT On-Chain (38)

BTC On-Chain (11)

Mercado (11)

usdt__onchain__beta__coefficient__rollavg_ 30
usdt__onchain_ beta_ coefficient_ rollstd__ 7
usdt__onchain_ circulating supply_ rollstd_ 240

usdt__onchain_ cruisers_1_12m_ rollavg 240

usdt_onchain_ cruisers_1_12m_ rollavg 7
usdt__onchain__hodlers__1y_ rollavg_ 120
usdt__onchain__hodlers_ 1ly_ rollavg_ 240
usdt__onchain__hodlers_ 1ly_ rollavg_ 30
usdt__onchain_ market_ cap_ rollstd_ 240
usdt__onchain_new__addresses_ rollavg_ 120

usdt__onchain_ new__addresses_ rollavg_ 240

usdt__onchain_ new__addresses_ rollstd_ 240

usdt_ onchain_ retail rollstd_ 120

usdt__onchain_ total rollavg 120
usdt__onchain__total_rollavg 240

usdt__onchain_ total_rollstd_ 240

usdt__onchain_ total with__balance_ rollavg 120
usdt__onchain_ total zero_balance_rollavg 120

usdt__onchain_ traders_ 1m

usdt__onchain__traders_ 1m_lag_ 1

usdt__onchain_ traders_ 1m_ rollavg 120

usdt__onchain_ traders_ 1m_ rollavg 15

usdt__onchain_ traders_ 1m_ rollavg 240

usdt_onchain_ traders_ 1m_ rollavg 60

usdt__onchain_ traders_ 1m_ rollstd_ 15

usdt__onchain_ traders_ 1m_ rollstd_ 240

usdt_ onchain_ traders_ 1m_ rollstd_ 60

usdt__onchain_usdt_ balance_by_holdings 0 1 rollstd_ 240
usdt__onchain_ usdt_ balance_by_holdings 100__1k_rollavg 15
usdt__onchain__usdt__balance_by_holdings 100__1k_rollstd__120
usdt__onchain__usdt__balance__by_holdings 100__1k_ rollstd__240
usdt__onchain__usdt__balance_by_holdings 100k_ 1m_ rollstd__15
usdt__onchain_ usdt__balance_by_holdings 10_100_ rollstd_ 240
usdt__onchain__usdt__balance__by_ holdings_ 1k _10k_ rollstd_ 7
usdt__onchain_ usdt_ btc_ rollstd_ 240
usdt__onchain__usdt__outflow__volume__crypto__com_ rollavg_ 240
usdt__onchain__usdt__outflow__volume_ crypto__com_ rollstd_ 15
usdt__onchain_ usdt_outflow__volume_ crypto__com_ rollstd_ 240

btc__onchain_ active_addresses_ rollstd_ 120
btc_onchain_ average time_ held_of coins_ transacted_ rollavg 60
btc__onchain_ cruisers_ change_ rollavg_ 120
btc__onchain__hodlers_ balance_ rollstd_ 240

btc__onchain_ netflow__exchange_ bitstamp_ rollstd__ 60
btc_onchain_ netflow__exchange_gemini_ rollstd_ 240
btc_onchain_ netflow__exchange_gemini_ rollstd_ 30
btc__onchain_ netflow__exchange huobi_rollavg 7
btc__onchain__netflow__exchange__huobi__rollstd__120
btc__onchain_ total volume_ rollstd_ 240
btc_onchain_ tx_volume_ by _size 1m__10m_ rollstd_ 240

amount__max_ rollavg 15
amount__max_ rollstd_ 120
close_rollstd_ 240
price__avg_rollstd__ 120
price__avg_rollstd_ 240
price__max_ rollavg_ 30
price__max_ rollstd__7
sell_trades_ count_ rollstd_ 120
sell__trades_ count_ rollstd_ 240
volume__rollstd_ 240
volume__rollstd__ 30

4.4 Desempenho no Conjunto de Validacao - In Sample

Os resultados da validacao revelaram um padrao complexo de melhorias e trade-offs. A

Tabela 11 demonstra que a selecdo de features proporcionou ganhos expressivos nas métricas
absolutas: 0 MAE reduziu 14.3% (de 0.1035 para 0.0887) e o RMSE apresentou queda ainda mais
significativa de 25.8% (0.1548 para 0.1149). Essas redugoes indicam que o modelo pés-selecao

comete erros menores em termos absolutos, particularmente em previsoes extremas.
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Tabela 11 — Impacto da selecao de features no desempenho preditivo

Métrica Sem Selecao Com Selecgao
MAE 0.1035 0.0887 114.3%
RMSE 0.1548 0.1149 125.8%
R2 -1.007 -0.107 189.4%
MAPE (%) 46.95 48.93 14.2%

A melhoria no R? foi particularmente notavel, com o valor subindo de -1.007 para -0.107
- um incremento relativo de 89.4%. Esse avanco aproxima o modelo da baseline de referéncia,
sugerindo que a selecao de features ajudou a capturar parte da variabilidade essencial dos
dados. Contudo, o ligeiro aumento de 4.2% no MAPE (de 46.95% para 48.93%) indica que,

proporcionalmente, os erros aumentaram em periodos de baixa volatilidade.

4.4.1 Interpretacao dos Resultados

A Figura 18 ilustra a distribuigao dos erros para o modelo final com as varidveis selecio-

nadas.
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Figura 18 — Grafico no tempo e distribuicdo comparativa dos erros relativos

Essa dualidade sugere que o modelo pos-sele¢ao esta realizando trade-offs estratégicos:
prioriza a acuricia em periodos de alta volatilidade (onde erros absolutos sdo mais criticos) a
custa de performance ligeiramente inferior em regimes estaveis. Para aplica¢oes praticas em gestao
de risco, onde eventos extremos tém impacto desproporcional, essa pode ser uma compensacao

aceitavel.

Estes resultados estabelecem bases concretas para a investigacao do Capitulo 5, que
avaliard sistematicamente o desempenho relativo frente ao modelo HAR através do teste de
Diebold-Mariano, os resultados obtidos através da estratégia de re-treino do modelo numa
estratégia de expansao da janela de treinamento e os resultados obtidos para outros horizontes
de volatilidade.
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5 Resultados

O processo de modelagem detalhado nos capitulos anteriores culmina nesta etapa decisiva
de avaliacao. Este capitulo tem como objetivo principal validar empiricamente o desempenho
do modelo proposto frente a benchmarks estabelecidos, utilizando dados out-of-sample (OOS) e

métricas rigorosas.

5.1 Andlise Comparativa dos Resultados OOS

Os resultados out-of-sample (O0OS) dos modelos XGBoost e HAR, referentes ao periodo
de 26 de novembro de 2023 a 25 de margo de 2024 (120 dias), revelam diferencas significativas
em sua capacidade preditiva. A Tabela 12 sumariza o desempenho comparativo, com métricas
atualizadas e calculo de skill baseado no MSE, enquanto a andlise detalhada destaca padroes

criticos para a interpretacio dos resultados.

Tabela 12 — Desempenho comparativo dos modelos no periodo OOS

Métrica XGB (Validagao) XGB (O0S) HAR (0O0S)
MAPE (%) 48.93 71.66 103.75
MAE 0.0887 0.165 0.198
RZ2 -0.1068 -0.037 -0.337

RMSE 0.1149 0.190 0.216
SKILL (MSE) - 0.224 0.000

Desempenho Relativo do XGB

A comparacao entre os resultados de validagdo apresentados no Capitulo 4 e OOS do
XGB revela um desempenho pior nas métricas absolutas: o MAE aumentou 86% (de 0.0887
para 0.165) e o RMSE cresceu 65% (de 0.1149 para 0.190). Notavelmente, o R? aproximou-se
do modelo de referéncia (de -0.107 para -0.037), indicando que o modelo explica 89% mais
varidncia residual em comparacdo ao HAR. Isso indica que o conjunto de teste, ndo visto durante
treinamento e otimizagao do modelo, representa um conjunto comparativelmente mais dificil de
obter previsoes precisas do que o conjunto de validagdo. O R? é uma medida particularmente
severa em modelos de previsdo temporal, especialmente em cendrios onde a distribuicdo dos

dados muda rapidamente, pois utiliza a média dos dados de treino como base.

Desempenho relativo ao Modelo HAR

O XGB demonstrou vantagem consistente sobre o HAR tradicional em todas as métricas-
chave. O MAE foi 16.7% menor (0.165 vs 0.198), e o RMSE reduziu-se em 12.0% (0.190 vs

0.216). O skill score baseado no MSE, calculado como 1 — MSEXGB, atingiu 22.4%, indicando que
HAR

o modelo reduz em quase um quarto o erro quadratico médio em relacdo ao benchmark. Essa
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Figura 19 — Previsdes do XGB para volatilidade de 7 dias no periodo OOS.

vantagem ¢é particularmente relevante em estratégias sensiveis a erros grandes, como opgoes de
volatilidade.

O MAPE do XGB (71.66%) mostra erro percentual 31.0 pontos percentuais menor que
o do HAR (103.75%), sugerindo maior estabilidade em periodos de baixa volatilidade. O valor
extremo do HAR reflete sua incapacidade de adaptar-se a regimes de mercado néo lineares, onde

a volatilidade realizada difere significativamente da historica.

HAR / XGB : Out-of-Sample Forecast (7d)

0.8 - Volatilidade Realizada

—=— Predigdo - HAR
—=— Predigao - XGB

Realized Variance (Annualized)
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Figura 20 — Gréfico no tempo das predi¢gdes de XGB, HAR e Varidncia Realizada - 7 dias

5.1.1 Desempenho Com Retreino do Modelo

O retreino diario foi implementado para garantir que o modelo XGBoost se adaptasse
continuamente as novas informagoes de mercado, mantendo sua capacidade preditiva atualizada.

A estratégia seguiu os seguintes passos:
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O modelo foi treinado com dados até o dia ¢t — 1, gerando uma previsao para o Dia ¢t
as 00:00, utilizando apenas informacoes disponiveis até t — 1. Apods a previsdo para o dia t + 7,
os dados dos dias t a t — 7 foram adicionados ao conjunto de treino. Essa defasagem de 7 dias
garantiu que a volatilidade realizada (alvo) para o dia t estivesse completamente observada,
evitando vazamento de dados. O modelo foi retreinado com o conjunto de treino atualizado,

incorporando os dados mais recentes sem violar a integridade temporal.

Os resultados out-of-sample (OOS) dos modelos XGBoost (com e sem retreino diario) e
HAR, referentes ao periodo de 26 de novembro de 2023 a 25 de margo de 2024 (120 dias), sdo
sumarizados na Tabela 13. O XGBoost com retreino demonstrou superioridade consistente sobre
0 HAR e o XGBoost sem retreino, com destaque para o SKILL de 25.2%, calculado com base
no MSE.

Tabela 13 — Desempenho comparativo dos modelos no periodo OOS

Métrica XGB (Sem Retreino) XGB (Com Retreino) HAR (OOS)
MAPE (%) 71.66 55.064 103.75
MAE 0.165 0.131 0.198
R? -0.037 0.001 -0.337
RMSE 0.190 0.187 0.216
SKILL (MSE) 0.224 0.252 0.000

HAR [ Re-Trained XGB : Out-of-Sample Forecast (7d)
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Figura 21 — Gréfico no tempo das predi¢gdes de XGB com retreino, HAR e Varidncia Realizada -
7 dias

Podemos observar no grafico 21 o comportamento das previsdes do modelo XGBoost
com o retreino com dados recentes. Podemos observar que o modelo é capaz de se adequar ao
regime de menor volatilidade presente a partir de janeiro de 2024, ainda que com atraso. Isto
indica que a diferenca temporal entre obter os dados verdadeiros de volatilidade e incorpora-los
ao treino estd presente também na previsdo dada pelo modelo. O retreino permitiu que o modelo
capturasse mudancas recentes na dindmica de volatilidade, como eventos macroecondémicos ou

alteracdes no comportamento dos participantes do mercado.
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O RMSE do XGBoost com retreino (0.187) foi 13.4% menor que o do HAR (0.216)
e 1.6% menor que o do XGBoost sem retreino (0.190), indicando que o modelo com retreino
foi mais eficaz em evitar previsoes extremamente imprecisas. O SKILL de 25.2% significa que o
XGBoost com retreino reduziu o erro quadréatico médio (MSE) em 25.2% em relagdo ao HAR.

Em comparacao, o XGBoost sem retreino alcangou um SKILL de 22.4%.

O teste de Diebold-Mariano, utilizando a fungao de perda absoluta (loss=’absolute’),
resultou em uma estatistica Diebold-Mariano de 5.2008 e um valor-p de 0.00. Esses valores
indicam que a diferenca de desempenho entre os modelos é altamente significativa. A conclusao
do teste é que o XGBoost é estatisticamente superior ao HAR, com um nivel de confianca
superior a 99%. Isso confirma que o XGBoost produz erros absolutos consistentemente menores

em comparacao ao HAR, validando sua eficicia superior para a tarefa de previsdo de volatilidade.

5.2 Andlise Comparativa dos Resultados OOS - 30 dias e 60 dias

Para avaliar a robustez dos modelos em diferentes horizontes temporais, foram realiza-
das anélises especificas para periodos predicdo de 30 e 60 dias. Os resultados demonstram a

superioridade consistente do XGBoost com retreino sobre o HAR em ambos os cenérios.

5.2.1 Volatilidade Realizada de 30 Dias

Os resultados para o horizonte de previsao de 30 dias (03/11/2023 a 02/03/2024) sao
apresentados na Tabela 14. O XGBoost com retreino apresentou um SKILL de 55.7%, indicando
uma redugdo de 55.7% no erro quadratico médio (MSE) em relagdo ao HAR. O teste de Diebold-
Mariano confirmou a superioridade estatistica do XGBoost, com uma estatistica Diebold-Mariano

de 6.6457 e valor-p de 0.00, que aponta para as predigcbes mais precisas e consistentes que o
modelo HAR.

Tabela 14 — Desempenho dos modelos no periodo de 30 dias

Métrica XGBoost (30 dias) HAR (30 dias)
MAPE (%) 59.615 109.085
MAE 0.138 0.218

R? -0.988 -3.487
RMSE 0.161 0.241
SKILL (MSE) 0.557 0.000

Como podemos avaliar pelos resultados absolutos, ainda que o modelo XGBoost apresente
resultados melhores do que o HAR, o modelo apresenta dificuldade de prever a volatilidade para

o periodo de 30 dias, evidenciando a dificuldade de predi¢do nesse cenario.

5.2.2 Volatilidade Realizada de 60 Dias

Para o horizonte de predigao de 60 dias (04/10/2023 a 01/02/2024), o XGBoost manteve
sua vantagem preditiva, como mostrado na Tabela 15. O SKILL de 93.8% reflete uma reducéo

de 93.8% no MSE em relacao ao HAR. O teste de Diebold-Mariano reforcou essa conclusao, com
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Figura 22 — Grafico no tempo das predi¢ées de XGB com retreino - 30 dias
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Figura 23 — Gréfico no tempo das predi¢des de XGB com retreino, HAR e Varidncia Realizada -

30 dias

uma estatistica Diebold-Mariano de 29.1898 e valor-p de 0.00, que aponta para as predi¢oes

mais precisas e consistentes que o modelo HAR.

Tabela 15 — Desempenho

dos modelos no periodo de 60 dias

Métrica XGBoost (60 dias) HAR (60 dias)
MAPE (%) 15.264 109.698
MAE 0.038 0.255

R? -0.073 -32.405
RMSE 0.046 0.259
SKILL (MSE) 0.968 0.000

¢ Superioridade do XGBoost:
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Figura 24 — Grafico no tempo das predi¢gdes de XGB com retreino - 60 dias
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Figura 25 — Gréafico no tempo das predigdes de XGB com retreino, HAR e Variancia Realizada -

60 dias

— Em ambos os periodos (30 e 60 dias), o XGBoost superou o HAR em todas as métricas,

com destaque para o SKILL e o MAPE.

— A redugéo no RMSE foi particularmente expressiva no periodo de 60 dias (0.046 vs

0.259).

¢ Consisténcia Temporal:

— O XGBoost demonstrou desempenho robusto em diferentes horizontes temporais,

adaptando-se bem a janelas mais longas (60 dias).

e Teste de Diebold-Mariano:

— Os resultados do teste confirmaram a superioridade estatistica do XGBoost em ambos

os periodos, com valores-p proximos de zero.
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Por fim, apresentamos na tabela 10 todos os resultados sumarizados:

Tabela 16 — Resultados Comparativos dos Modelos de Previsdo de Volatilidade

Horizonte ‘ 7 dias ‘ 30 dias ‘ 60 dias
Métrica | XGBsemr XGBcomr HARoos | XGBsoa HARs0a | XGBsoa HAReo0a
MAPE (%) 71.66 55.064 103.75 59.615 109.085 15.264 109.698
MAE 0.165 0.131 0.198 0.138 0.218 0.038 0.255
R? -0.037 0.001 -0.337 -0.988 -3.487 -0.073 -32.405
RMSE 0.190 0.187 0.216 0.161 0.241 0.046 0.259
SKILL (MSE) 0.224 0.252 0.000 0.557 0.000 0.968 0.000

XGBgemRr: XGBoost sem retreino
HARoos: HAR tradicional (out-of-sample)
HAR30q: HAR com janela de 30 dias
HARgoq: HAR com janela de 60 dias

Notacgao:

XGBcomRr: XGBoost com retreino
XGB3pq: XGBoost com janela de 30 dias
XGBgpaq: XGBoost com janela de 60 dias






63

6 Conclusao

Este estudo demonstrou a superioridade de modelos baseados em XGBoost na previsao
de varidncia realizada (RV) de criptoativos em comparacao ao tradicional modelo HAR, ao
mesmo tempo que validou empiricamente a hipétese de interdependéncia sistémica entre as redes
Bitcoin e USDT. Os resultados ndo apenas corroboram o potencial de técnicas de aprendizado
de maquina adaptativas em mercados financeiros, mas também revelaram mecanismos sutis de
transmissao de volatilidade mediados por stablecoins, abrindo novas fronteiras para pesquisa e

aplicacao pratica.

A andlise comparativa evidenciou que o XGBoost superou o HAR em todas as métricas
avaliadas. Para previsoes de 60 dias, o modelo alcancou um Skill Score de 0.968, reduzindo o
erro absoluto médio (MAE) para 0.038 — desempenho 6.7 vezes superior ao do HAR. Essa
vantagem acentuou-se em periodos de alta volatilidade, onde a arquitetura adaptativa do XGBoost,
combinada com retreino dindmico, mitigou a degradacgao tipica de modelos paramétricos. A
capacidade de capturar nio linearidades presentes nos dados on-chain explica parte expressiva
dessa diferenga. A Tabela 16 sintetiza esses ganhos, destacando a redugao de 94 pontos percentuais
no MAPE e 82% no RMSE em relacao ao benchmark.

A capacidade preditiva do XGBoost derivou diretamente de um rigoroso processo hibrido
de selecao de variaveis, que integrou quatro perspectivas complementares: importancia intrinseca
(MDI), impacto causal (MDA), contribuigbes marginais (SHAP) e associagao estatistica (MI).
Esta metodologia identificou que 49 das 60 features selecionadas foram originadas das varidveis on-
chain iniciais, descartando ruido e redundéncias. A sinergia entre métodos revelou variaveis-chave,
como oscilagdes no tempo em que carteiras permaneceram inativas (principalmente carteiras com

mais de 1 més e mais de 1 ano) e padroes assincronos de acumulagdo em wallets institucionais.

A contribuigdo mais original deste trabalho reside na identificacdo quantitativa do papel
do USDT como canal de transmissdao de volatilidade entre blockchains. Analises SHAP revelaram
que variaveis da rede USDT responderam por 73% da importancia global do modelo, superando
até mesmo métricas on-chain de Bitcoin por uma larga margem (7%). Esses achados validam a
hipétese central do estudo, sugerindo que stablecoins atuam como hub de propagacao de choques

em cripto mercados.
Direcées para Pesquisa Futura

« Extensao para stablecoins algoritmicas e redes DeFi: Propoe-se estender a analise
para stablecoins algoritmicas (e.g., DAI) e redes DeFi (e.g., Ethereum), onde mecanismos

de governanca podem introduzir fontes adicionais de volatilidade.
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¢ Assimetrias informacionais: Investigar a assimetria informacional entre whales e in-
vestidores retail, sobretudo em eventos de grande transferéncia de USDT, poderia revelar

padroes de front-running ou picos de volatilidade abrupta.

e Modelos HAR hibridos e nio lineares: O desenvolvimento de modelos HAR hibridos,
enriquecidos com componentes nao lineares (como aqueles derivados de SHAP values),
pode unir a interpretabilidade dos métodos tradicionais a flexibilidade dos modelos de

machine learning.

¢ Incorporacgao de variaveis macroeconémicas: Uma vez que todo USDT é convertido
do USD, faz-se pertinente incluir indicadores relativos a base monetaria M2 e a condigoes
macroecondmicas (inflagdo, juros etc.) de grandes economias, pois tais varidveis podem

oferecer poder preditivo adicional.

¢ Volatilidade implicita e mercado de opgées: Além das varidveis histéricas, sugere-se
incluir volatilidade implicita e curvas de volatilidade retiradas do mercado de opgoes, open
interest e volume negociado de derivativos. Esses fatores podem aprimorar a previsao da
Volatilidade Realizada Futura.

o Indicadores de Sentimento: O uso de indicadores de medo/ganancia baseados em
mengoes em redes sociais (ex.: X/Twitter) pode capturar sinais de euforia ou péanico,

antecipando mudancas bruscas de volatilidade.

e« Novas arquiteturas de redes neurais: Modelos como LSTM e Transformers — ou
ensembles que combinem diversos preditores — podem melhorar a capacidade de adaptacao

a diferentes regimes de volatilidade.

e Métricas de impacto econé6mico: Por fim, medir o desempenho do modelo em termos
de métricas econdmicas diretas (como Variance Risk Premium) pode elucidar eventuais

limitacoes do modelo atual em cenarios de gestao de risco.

Consideracoes Finais

Ao integrar aprendizado de maquina adaptativo, selecio rigorosa de variaveis e dados on-
chain de stablecoins, este trabalho estabelece um paradigma metodolégico para modelagem de risco
em ativos descentralizados. Mais do que validar técnicas computacionais, os resultados iluminam
a complexa rede de interdependéncias em cripto mercados, nos quais stablecoins transcendem
seu papel monetario para se tornarem sensores de risco em tempo real. Assim, abre-se caminho
para solucOes cada vez mais robustas de gerenciamento de risco, impulsionando a evolugao do

ecossistema cripto e contribuindo para o amadurecimento dos mercados descentralizados.
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