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RESUMO

Os indices financeiros tém permitido que investidores facam melhores escolhas de
investimentos ao longo do tempo, além de permitir o acompanhamento de um
determinado setor do mercado olhando para apenas um valor, como € 0 caso do
Ibovespa no Brasil que engloba as principais acdes de empresas brasileiras. Dessa
forma, tem-se como objetivo geral do trabalho a criacdo de um indice dindmico
(DIME), formado por diferentes criptoativos e por diferentes categorias, conforme
parametros selecionados, que permita 0 acompanhamento da comercializacédo e
valorizacdo das criptomoedas, permitindo a gestdo da informacao digital e sua
mineracdo. Como resultados tem-se a criacdo de um indice que engloba todas as
categorias de moedas digitais recuperados da plataforma CoinGecko, e que
possuem moedas com cotacdo em dolares americanos e disponiveis na plataforma
Yahoo Finance, permitindo o acompanhamento de diferentes categorias, quando
comparado com o Bitcoin, considerado benchmark de mercado. Dessa forma, a
pesquisa € relevante e inovadora pois engloba o uso de moedas e categorias de
ativos digitais que ndo costumam ser considerados em pesquisas académicas e nos
demais indices levantados, que em geral, possuem uma quantidade fixa de moedas
e nao abordam categorias de moedas e moedas com menor relevancia no mercado,
porém, que ainda assim, tem desempenhado grande crescimento e volatilidade.

Palavras-chave: Gestdo da informacéo; indice DIME; criptomoedas.



ABSTRACT

Financial indices have enabled investors to make better investment choices over
time, in addition to allowing the monitoring of a specific market sector by looking at a
single value, as is the case of the Ibovespa in Brazil, which encompasses the main
shares of Brazilian companies. Thus, the main objective of this work is the creation of
a dynamic index (DIME), composed of different cryptoassets and different categories,
according to selected parameters, which allows monitoring the trading and
appreciation of cryptocurrencies, enabling digital information management and its
mining. As results, we present the creation of an index that includes all categories of
digital currencies retrieved from the CoinGecko platform, which have quotations in
U.S. dollars and are available on the Yahoo Finance platform, allowing the
monitoring of different categories when compared with Bitcoin, considered the market
benchmark. Therefore, this research is relevant and innovative as it encompasses
the use of digital assets and categories that are not usually considered in academic
studies or in other existing indices, which generally have a fixed number of coins and
do not address categories of coins or those with lower market relevance, although
they have still shown significant growth and volatility.

Keywords: Information management; DIME index; cryptocurrencies.
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1. INTRODUCAO

Desde a criac&o dos mercados financeiros em Londres ou Amsterda, profissionais
gue operam nesses mercados tentam desenvolver indicadores mateméaticos que ajudem a
antecipar a direcdo do preco dos ativos, de acordo com King et al. (2024).Para Al-
Mansour (2020), o mercado de criptomoedas tem recebido grande atencdo da
comunidade académica e da midia desde o inicio de 2013, devido a sua flutuacéo de
precos, e apesar de ser relativamente jovem o nimero de investidores em criptomoedas
tém dobrado ou triplicado em locais como EUA, Coréia e Alemanha, conforme Giliazova
(2022), que ainda menciona que cerca de 12% da populagéo russa é cryptoholders, o que
em traducdo livre seria 0 equivalente a comprar € manter 0s ativos baseados em
blockchain por um longo periodo.

A tecnologia blockchain tem se tornado popular nos ultimos anos devido a sua
possibilidade de aplicacdo nas mais diversas areas, pois ela possui a vantagem de ser um
método descentralizado que garante que os dados se mantenham integros, anbnimos e
imutaveis (Tanwar et al., 2021). Dentro dessas aplicacfes pode-se citar as moedas
digitais, conhecidas como criptomoedas ou moedas digitais, que também tem ganho
popularidade decorrente dos valores de mercado que tem atingido (volatilidade),
constantes tentativas de regulacdo por parte de alguns paises e pela quantidade de
moedas que tem surgido.

As moedas digitais sdo encriptadas, possuem rede peer-to-peer para facilitar a
troca digital e sdo uma tecnologia criada em 2008, de acordo com DeVries (2016),
propondo uma revolucao digital no sistema de pagamentos digitais, além das operacoes
poderem ser concluidas em poucos minutos, ajudando na resposta a emergéncias, por
exemplo.

Dentre as muitas criptomoedas existentes, 0 Bitcoin € a mais conhecida, e
também a primeira criada, propondo uma troca no sistema de pagamentos, que antes era
centralizado, para descentralizado e sem lastro em nenhum banco central. Dessa forma,
ndo existem barreiras de territério nem taxas que precisam ser pagas a cada transacao, e
ainda permite que pessoas que ndo tem acesso a uma conta bancaria possam fazer
transacdes apenas tendo um aparelho celular e conexdo com a internet.

Como nédo é uma moeda fisica, seu valor é gerado conforme 0s usuarios usam do
mesmo para diversas transacoes, tal como trading ou reserva de valor. Como ocorreu na

Argentina, quando a populacdo teve uma limitacdo nos valores que podiam ser
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convertidos para dolar (Magro, 2016), com as sancdes no sistema de pagamento
tradicional impostas a Russia ou com a votacdo do Brexit para saida da UK da Uni&o
Europeia (Bovaird, 2016).

Isso ocorre pela facilidade de se fazer o cambio, pois n&o € necessario ir até um
agente autorizado ou pesquisar cotacfes, além de que os valores ainda podem ser
utilizados de modo online, o que ndo ocorre caso Sse troque sua moeda por uma
internacional, sendo o uso de moedas digitais uma solucdo mais rapida e agil (DeVries,
2016).

Por outro lado, as moedas digitais tém tido uma imagem negativa pela midia,
onde alega-se que por serem semi-an0nimas elas podem permitir a comercializagdo de
drogas ou produtos ilegais, além da lavagem de dinheiro. Além disso, também estdo
sujeitas a invasao, roubo de dados e problemas decorrentes da perda de acesso quando
utilizado carteiras digitais ‘offline’, jA que ndo ha nenhum 6rgéo superior para lidar com
problemas como esquecimento de senhas ou perda de acesso (DeVries, 2016).

1.1 PROBLEMA

De acordo com De Carvalho et al. (2016) existem indices que funcionam como
indicadores para medir o desempenho de um conjunto de acOes, verificando sua
valorizagdo ou desvalorizacdo dentro de um periodo, e sdo amplamente utilizados em
bolsas de valores por todo o mundo.

Referente aos indices para criptoativos, no Brasil existe o HASH11 (Hashdex
Nasdag Crypto Index Fundo de indice) que replica o desempenho da carteira tedrica de
ativos do indice NCI (Nasdaq Crypto Index), composto por 7 ativos e criado em 2021,
além disso, pode-se citar outros indices internacionais como BGCI (Bloomberg Galaxy
Crypto Index), Bitwise 10 (Bitwise 10 Cryptolndex Fund), CCi30, CRIX, F5, HODL5, NCI
(Nasdaq CryptoSettlement PriceTM Index) e CFUCS. Esses indices, de forma geral,
possuem um nuamero de constituintes limitado (cerca de 10) e nem todos tem
transparéncia quanto a sua forma de calculo, ndo englobando diversas categorias de
moedas e sua separacdo por elas, sendo que ainda ndo existe um indice dindmico
separado por categorias e formado por diversas moedas, mesmo as nao tao populares,
cujo uso pode reduzir a complexidade dentro de um cenario incerto.

Com isso, poderiam ser criados mais indices através de diferentes parametros de

forma que as pessoas conseguissem acompanhar a valorizagcdo das criptomoedas, tal
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como acontece nos jornais quando se utiliza o indice Nasdaq, Down Jones, Ibovespa,
entre outros para resumir como foi a movimentacdo dos papéis no dia. Esse indice
poderia inclusive ser composto somente por criptomoedas ou entdo comparar diferentes
categorias ou moedas com o Bitcoin, que € considerada a principal, € que no geral, as
outras moedas digitais tendem a seguir sua tendéncia, sendo a criacdo desse indice
din@mico o principal objetivo do trabalho.

Particularmente, no caso das moedas digitais, sabe-se que o Bitcoin ndo vai
continuar se valorizando de modo infinito (Giliazova, 2022), dessa forma investidores tem
procurado estratégias similares para outras moedas digitais, conhecidas como altcoins,
que acabam representando um risco maior € muitas vezes uma maior dificuldade em
acompanhar sua evolucdo. Essa extrema volatilidade cria um desafio para os investidores
tornarem suas movimentacdes financeiras rentaveis.

Tem-se entdo como pergunta de pesquisa: seria possivel a criacdo de um
indice dindmico que englobasse um nimero maior de moedas, mostrando dados
que auxiliem na decisao no momento da aquisicdo, de forma que o cidadao pode
acompanhar a comercializacao, volatilidade e valorizacao de criptomoedas através
de um indice dinamico?

Essa pergunta pode ser desdobrada em algumas hipoteses, como por exemplo:

* Quais categorias tem maior peso na formacao do indice.
® Quais categorias oferecem mais risco.

® Quais séo os principais ativos a compor o indice.
1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo geral
Criar um indice dindmico (DIME), ou seja, cuja atualizacdo seja conforme
andamento do mercado, formado por diferentes categorias de moedas digitais, e também
gue permita a selecéo de parametros, permitindo o acompanhamento da comercializacao
e valorizacao das criptomoedas, a gestao da informacao digital e sua mineracao.

1.2.2 Objetivos especificos

* Entender o que sédo criptomoedas e seu impacto no sistema financeiro tradicional;
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® Analisar as diferentes formas utilizadas na criacdo de indices relacionados a
criptomoedas e ao mercado financeiro;

®* Fazer o levantamento dos demais indices relacionados a criptomoedas que ja
foram criados;

* Propor a criacéo de indices dinamicos relacionados a criptomoedas;

®* E por fim, analisar os resultados dos indices criados, quando comparado com o
Bitcoin, considerando benchmark de mercado.

1.3 JUSTIFICATIVA

Conforme Huang e Tanaka (2022), as moedas digitais ja vem sendo usadas como
reserva de valor e sua oscilagéo tem sido considerada em portfélios de investimentos no
mundo todo, conforme pesquisa publicado pelo Pew Research Center (Faverio e
Massarat, 2022) em Julho de 2022, 16% dos americanos adultos j& investem em
criptomoedas, e de acordo com 0 “The Block Research (2021)", o volume de compra e
venda anual de moedas digitais em 2021 foi de cerca de 20 trilhdes de ddélares. Em
contraste com outros mercados, as moedas digitais ndo possuem um banco central ou
orgao centralizador, podendo ser negociadas 24 horas por dia, 7 dias por semana, ao
contrario dos outros mercados, que possuem um horario de funcionamento pré-
determinado.

DeVries (2016) menciona comoO outros concorrentes estdo tentando criar
alternativas as moedas digitais, tal como a Apple com o ApplePay, o Facebook com o
Diem, o Banco Central Brasileiro com o Pix e o Drex. Além disso, Razaggo e Cataldo
(2021) afirmam que o mercado de moedas digitais chegou a 8,9 mil moedas, um grande
namero considerando-se que a primeira foi langcada em 2009 e ap6s 5 anos ja existiam
500.

Os indices agrupam ativos similares, podendo ser por quantidade de negociacdes
diarias, porte da empresa, ativos de determinado setor, papéis mais liquidos, entre outros.
Alguns dos principais sdo a New York Stock Exchange (NYSE) que contém as principais
acbes de empresas americanas, a Nasdaq que contém papéis americanos ligados a
tecnologia, a Brasil, Bolsa e Balcao (Ibovespa) que representa as principais empresas
brasileiras, entre outros.

N&o € necessario, dessa maneira, acompanhar varios ativos para ver sua

valorizacéo, j4 que o indice representa esse valor, além de se permitir investir em um
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conjunto de ativos, exigindo um capital consideravelmente menor do que se fosse
compra-los individualmente.

Ha também motivacdo econOmica para a realizacdo desta pesquisa, visto que
tornou-se noticias comuns a valorizacdo desses ativos, assim como a do délar, IBOV ou
principais indices americanos.

Por fim, a pesquisa envolvendo criptomoedas, suas tecnologias e possibilidades,
corresponde a um grande exercicio de gestdo e andlise de dados, estando em contexto
com a linha de pesquisa do PPGGI/UFPR de Informacao e Tecnologia. Ainda, do ponto
de vista académico, além da pesquisa em si, alinha-se a mesma aos conteddos

pesquisados no Programa e na linha de pesquisa escolhida.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Esse capitulo apresenta um breve histérico da criacdo do dinheiro até chegar ao
conceito de moedas digitais, e quais as caracteristicas que um item precisa ter para ser
considerado de fato como moeda de troca. Aborda-se também o conceito de blockchain,
gue € a tecnologia ou protocolo em gque as moedas digitais estdo baseadas e também o

conceito de indices financeiros.

2.1 BREVE HISTORICO SOBRE A CRIACAO DA MOEDA

Conforme Rothbard (2013), a expansdo da sociedade torna o cendrio propicio
para o surgimento do dinheiro, que consiste em uma forma de troca em que ambas as
partes entendem como tendo 0 mesmo valor, ou seja, 0 produto que esta sendo vendido
possui 0 valor que se esta recebendo em determinada moeda por ele.

Ao longo dos séculos, varios objetos foram considerados como moedas de troca,
sendo o mais conhecido o ouro, seguido da prata, porém, tais metais tém como
caracteristica a indivisibilidade, ou seja, muitas vezes ela ndo consegue ser dividida em
unidades menores que permitam a compra de produtos com valores mais baixos. Para
resolver esse problema, foi criada a troca indireta, segundo Rothbard (2013), que consiste
em se realizar a troca por um item que permitird no futuro a compra de outro item
desejado, pois existe diferente comerciabilidade entre 0s bens existentes.

Rothbard (2013) menciona que ao longo da histéria véarios bens foram utilizados
como moeda de troca: o tabaco na Virginia colonial, agtcar nas indias Ocidentais, sal na
Etidpia, gado na Grécia antiga, pregos na Escoécia, além de varios tipos de gréos e
metais. Porém, as mercadorias com maior aceitacdo foram o ouro e a prata, sendo que o
ouro em geral foi utilizado para as compras de maior valor, e a prata para as de menor.

Porém, muitas vezes se tornava complexo a divisdo desses metais em pequenas
guantidades, nisso surgiram as moedas e outras unidades monetarias, que simplesmente
representam uma unidade de massa da mercadoria escolhida para servir como dinheiro,
segundo Rothbard (2013).

Para gue uma moeda seja considerada e usada como meio de troca, ela precisa
ter algumas caracteristicas para poder ser considerada e usada como meio de troca,
sendo: durabilidade, portabilidade, divisibilidade e fungibilidade. A durabilidade trata de
uma moeda n&o estragar, rasgar ou quebrar com facilidade; a portabilidade sua facilidade
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de ser carregada e transportada; a divisibilidade diz respeito a quantas micro unidades ela
pode ser sub dividida, e por fim, a fungibilidade relaciona-se ao seu valor, ou seja, uma
nota de R$ 10,00 é igual e possui 0 mesmo valor de outra nota de R$ 10,00
(Antonopoulos, 2021).

Essas séo caracteristicas que ndo somente as moedas que existem hoje
possuem, como o real, 0 euro, o ddlar, entre outras, mas que também as criptomoedas
possuem, tornando-as também uma nova possibilidade de uso como meio de troca, como
inclusive ja acontece com 0 Bitcoin em alguns paises e locais em especifico, como a
cidade de Rolante no Rio Grande do Sul (Portal G1, 2024).

Assim, de acordo com Briére, Qosterlinck & Szafarz (2015), inovacdes trazem
maior modernidade e velocidade no desenvolvimento das tecnologias, 0 que também
beneficia o0 mercado financeiro, que desde a criacdo da internet se tornou mais dindmico,
com custos reduzidos e que possibilitando maior interagdo entre 0s participantes, sendo
gue a maior inovacéo nessa area na Ultima década foi a criagdo das moedas digitais.

As moedas digitais, ou criptomoedas, ainda tem a vantagem da utilizacdo em
praticamente qualquer lugar do mundo (com excec¢do da China, Marrocos, Argélia, entre
outros), sendo um meio de troca comum a todos eles. Porém, isso ndo acontece em
muitos paises, que com excecdo dos que utilizam o doélar ou estdo na zona do euro, é
necessario fazer cambio para moeda local para compra de bens e servi¢cos. Rothbard
(2013) entdo menciona que uma moeda Unica facilita a liberdade de comércio, de
investimento e de viagem por toda uma area monetaria e comercial, com 0 consequente
aumento da especializacao e da divisdo internacional do trabalho.

Desde a criagdo e langcamento do Bitcoin em 2009, varias outras criptomoedas
foram criadas e lancadas, conhecidas como altcoins. E esse rapido crescimento tem
chamado atencdo da midia e dos meios académicos, que buscam entender a evolugéo e
impactos desse novo segmento, conforme de Abreu, Coaguila e de Camargos (2022).

2.2 MOEDAS DIGITAIS

Embora o assunto tenha ganho bastante destaque recentemente, a criagcdo dessa
tecnologia (e das demais envolvidas em seu funcionamento) data dos anos 80, conforme
Bonneau et al. (2015), com a proposta de Chaum para 0s “pagamentos nao rastreaveis”
em 1983 (Chaum, 1982), cujo objetivo era a criagdo de um sistema envolvendo dinheiro
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emitido por bancos na forma de moedas assinadas as cegas, ou seja, que impedissem 0s
bancos de vincular usuarios a moedas, 0 que forneceria uma desvinculagdo semelhante
ao dinheiro.

Ao longo da década de 1990, muitas variacOes e extensdes deste esquema foram
propostas, mas sem implementacOes significativas, como por exemplo remover a
necessidade de o banco estar online no momento da compra (Chaum, 1990) e permitir
gue as moedas fossem divididas em unidades menores (Okamoto e Ohta, 1992).

Uma das principais caracteristicas do Bitcoin, os prémios fornecidos ao desvendar
0s quebra cabecas matematicos com dificuldade incremental, foram propostos também na
década de 90 com o objetivo de combater spam dos e-mails (Dwork e Naor, 1992), além
de detectar nos parecidos em protocolos de consenso ponto a ponto e distribuidos
(Aspnes et al., 2005).

Quanto ao livro razdo publico, elemento também essencial das criptomoedas, foi
proposto em 1998 (Dai, 1998), em que todas as transacOes seriam transmitidas
publicamente, mas de forma andnima, porém recebeu pouca atencdo da comunidade
académica, aplicacdo essa que tinha como finalidade a deteccdo de gastos duplos. Os
contratos inteligentes, propostos por Szabo (1997), permitiam que as partes especifiquem
formalmente um acordo criptograficamente executavel, e a unido dessa tecnologia
possibilitou a criagdo de fato das moedas digitais como conhecemos.

Uma criptomoeda ¢é definida por Lansky (2017) como um sistema independente de
autoridades centralizadoras e reguladoras, cuja emissdo de novas unidades tenha regras
claras e gque permita a transacdo entre usuarios sem intermediarios, o que elimina o
pagamento de taxas. A mais conhecida e primeira criada € o Bitcoin, desenvolvida em
2008 e lancada em 2009 por Satoshi Nakamoto (2008), que ndo se sabe se é uma
pessoa ou um grupo de pessoas, devido ao conhecimento necessario para criacdo e
implementacéo de tal projeto. E ap0s seu lancamento, uma série de novas moedas tem
sido criadas, muitas com a intencdo de promover melhorias nas ja existentes.

As moedas digitais trabalham com a teoria de resolucdo de algoritmos de
encriptacdo para criar hashes Unicos, combinados com a rede de computadores para
verificagdo de transagdes, conforme DeVries (2016). HA também um numero finito de
moedas disponiveis, 0 que garante que no futuro elas sejam raras, ou seja, Nnao possam
continuar sendo geradas como ocorre com 0s sistemas financeiros lastreados em Bancos
Centrais que continuam imprimindo dinheiro sem parar, o que faz com que a moeda perca

valor de compra, tal como ocorreu na Venezuela e na Argentina, devido a falhas do
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sistema monetario (Kamin, 1999), gerando os conhecidos problemas de inflacdo ou
hiperinflag&o.

Outra definicdo apresentada por Erasmus e Bowden (2020) é de que as moedas
digitais tém base matematica, sdo descentralizadas, conversiveis, virtuais e protegidas
por criptografia, sendo uma forma de representacdo do valor que pode ser negociado de
forma digital. Com isso, conforme os autores mencionados, elas n&o sdo apenas um meio
de troca, mas uma forma de armazenamento de valor.

Segundo Razaggo e Cataldo (2021), existem 3 categorias de moedas digitais: as
criptomoedas, stablecoins e moedas digitais emitidas pelo Banco Central. As
criptomoedas sado moedas digitais privadas criadas em redes descentralizadas e
protegidas por criptografia, ndo sendo a moeda oficial de nenhum pais nem lastreada em
nenhuma instituicdo regulatéria, conforme Razaggo e Cataldo (2021).

Heinonen (2021) define as stablecoins como moedas indexadas em algum ativo
como doélar americano, euro ou ouro, seguindo esse valor, € com isso, elas sdo mais
estaveis, pois de certa forma acompanham o valor do ativo, através de mecanismos
criados para manter um baixo desvio de seu preco em relacdo ao valor alvo
(Zahnentferner, 2023). Apesar disso, nem sempre elas seguem a correlacdo do ativo,
podendo por exemplo, ser indexadas ao ddlar norte-americano e terem seu valor
garantido por moedas éter (ETH).

Ito et al. (2020) classifica as stablecoins existentes em quatro principais
categorias: fiduciarias, commodity, cripto e nao-garantidas, podendo ainda serem
separadas por serem um protocolo ou uma camada de aplicagdo. De acordo com
Razaggo e Cataldo (2021), elas surgiram para resolver a volatilidade dos precos das
criptomoedas, estabelecendo estabilidade através da paridade 1 para 1 através de
seguros como moedas fiduciarias, como o ddlar. A principal existente segundo os autores
é a Tether.

Por fim, as moedas digitais emitidas por Bancos Centrais sdo as de mais facil
implementacédo e também rastreaveis, pois sdo emitidas pelos Bancos Centrais com o
mesmo valor que as células fisicas, ou seja, sédo 0 equivalente digital do dinheiro fisico,
um exemplo é o Drex que esta em fase de criacdo e implantagdo pelo Banco Central do
Brasil (Razaggo e Cataldo, 2021).

Wimalagunaratne e Poravi (2018) mencionam que o Bitcoin é responsavel por
cerca de 55% do mercado de criptomoedas, e que as altcoins, de forma geral, sGo muitas

vezes copias do Bitcoin, mas com abordagens de design alternativas e com pouca
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diferenca no valor dos parametros (Bonneau, 2015), possuindo uma tendéncia de preco
similar ao ativo, considerando o0 mesmo periodo, 0 que ocorre, segundo 0s autores, pelas
altcoins seguirem o valor do ativo lider de mercado, no caso, o0 Bitcoin, sendo que as
altcoins séo todas as moedas que n&o s&o o Bitcoin. Porém, alguns sistemas, como o
Ripple, tem um design totalmente independente, conforme Bonneau (2015).

Alguns dos objetivos que podem ser mencionados para a criacdo dessas novas
moedas, conforme Bonneau (2015), € que como elas iniciam uma blockchain do zero, ha
a oportunidade para mineradores iniciais com menor poder de processamento
participarem, possibilidade de lucro e a possibilidade de transferir Bitcoins para a nova
moeda, facilitando as transagoes.

Conforme o setor cresce, 0 mercado de capitalizacdo do mesmo se mantém
constante, sendo que no final de 2020 o mercado de capitalizacdo das criptomoedas ja
excediam o produto interno da Suica, ultrapassando $ 743 bilhGes, de acordo com
Hausler e Xia (2022), e o niamero delas continua crescendo cada vez mais, enquanto que
seu valor de patriménio em geral pode ser decomposto em 10 ou 30 criptomoedas,
estando sob constante evolucédo. Por outro lado, Wimalagunaratne e Poravi (2018)
mencionam que em 2017 ja existia 1.360 outras altcoins e que o0 mercado tinha periodos
de alta volatilidade, o que dificultava para o0s investidores a previsao de tendéncias.

Outro ponto apresentado € que considerando-se o periodo de 2018 até 2022 a
mudanca das 10 principais criptomoedas teve uma diferenca bem pequena, em que
Bitcoin, Bitcoin-Cash, Ethereum e Ripple estiveram presente nesses top 10, e conforme
Hausler e Xia (2022), foram 20 moedas que apareceram nessa listagem nos ultimos 10
anos, considerando-se o periodo mencionado.

Além disso, a turbuléncia dos mercados devido a pandemias, quedas e problemas
politicos faz com que muitos investidores busquem outras oportunidades de
investimentos, sendo as moedas digitais utilizadas em conjunto com estratégias de
investimentos tradicionais, inclusive com o Bitcoin liderando esse novo interesse de
investimento, conforme Al-Mansour (2020), gue inclusive menciona que a alta volatilidade
da moeda pode ser uma consequéncia do aumento de pessoas fazendo sua compra e
venda de forma irracional, por investidores que muitas vezes nao controlam suas
emocdes ou expectativas.

Essas moedas ja foram segmentadas em diferentes categorias ao longo de seu
relativo curto periodo de existéncia, tal como demonstrado na Figura 2.1, e de acordo com
Swami (2021).
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FIGURA 2.1 — CATEGORIAS NAS QUAIS AS CRIPTOMOEDAS FORAM SEGMENTADAS

p— Ferramenta para Heading (protecao)

Comportamento de manada no mercado
de criptomoedas

Mercado de criptomoedas em termos de
volatilidade e mudanca de precos

Risco de bolha nas criptomoedas

Criptomoedas como oportunidade
para investimentos

CRIPTOMOEDAS
[

Corretoras de criptomoedas

Criptomoedas em outras areas a serem
exploradas

FONTE: Adaptado, Swami (2021).

Como pode ser visualizado na Figura 2.1, na primeira categorias tem-se as moedas
digitais como ferramenta de heading, ou seja, uma espécie de ferramenta como protecao
gque os investidores costumam utilizar. Para isso, eles procuram ativos que nao estejam
correlacionados positivamente, como € 0 caso do Bitcoin e Litecoin, mencionados por
Swami (2021), que possuem correlagdes nulas com outras classes de ativos, adicionando
assim variancia a um portfolio.

Com relacéo a segunda categoria observada na Figura 2.1, busca-se investigar o
comportamento de rebanho no mercado de criptomoedas, 0 que em geral € feito através
de noticias que anunciam um possivel crescimento ou encolhimento do mercado, ou
entdo quando um determinado ativo cresce demais, como € 0 caso da moeda virtual
criada por Donalt Trump dias antes dele tomar posse de seu segundo mandato como
Presidente dos Estados Unidos, e que chegou a valorizar cerca de 680% em poucos dias,
para depois entrar em praticamente uma “queda livre”, ap0s muitos investidores terem
obtido lucro e estarem vendendo suas posi¢oes (G1, 2025).

A proxima categoria abordada na Figura 2.1 é de certa forma parecida com a
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segunda, pois trata do mercado de criptomoedas com relac&o ao preco de seus ativos e
sua volatilidade, que muitas vezes € bem alta, devido a noticias da midia, ou como
mencionado, o langamento de uma moeda pelo atual Presidente dos Estados Unidos,
Donald Trump. Outro caso que pode ser mencionado é a mudanca do nome do
empresario Elon Musk na rede “X” para Kekius Maximus, uma moeda digital ndo muito
conhecida, mas que chegou a subir mais de 4.000% ap0s o empresario ter alterado seu
nome, e apos ele voltar para seu nome original na rede “X”, a cotacdo da moeda teve uma
gqueda de 65% (Portal Exame, 2025).

Por muito tempo o Bitcoin, e posteriormente as outras moedas digitais, foram
consideradas “bolhas”, tal como ja aconteceu no passado como no “boom da internet” nos
anos 2000 ou com relac&o ao caso das Tulipas na Holanda, considerada a primeira bolha
no mercado financeiro, que consistiu no disparo irracional do preco dos bulbos de tulipa
devido a especulacéo, alcancando valores exorbitantes, até que com a queda repentina
da demanda, os precos despencaram, causando grandes prejuizos financeiros. Dessa
forma, muitas pesquisas foram feitas para provar (ou ndo) que essas moedas sao bolhas,
e embora haja uma grande diversidade de resultados, como apresentado no
levantamento feito por Swami (2021), os estudos sdo unanimes em destacar a alta
volatilidade desse mercado, e que em geral, ele ndo tem sido usado como moeda de fato,
com excecdo dos jA mencionados casos de El Salvador e alguns outros paises ou
cidades que aceitam essa forma de pagamento em suas transacoes.

Quanto a categoria de criptomoedas como sendo uma oportunidade para
investimentos, a mesma aborda a diversificagdo de portfélio com uma exposicéo
controlada ao risco, técnica que ja vem sendo usada por investidores a muito tempo
através da ndo exposicdo a muitos papéis do mesmo setor, por exemplo. Tal estratégia
inclui ndo apenas moedas digitais, mas diferentes tipos de investimentos e também
aplicacbes no exterior ou em outros paises/ moedas através de ETF’s.

Por fim, as empresas que negociam as criptomoedas, conhecidas como corretoras
ou exchanges também desempenham um papel importante na area, pois cada exchange
costuma negociar 0s ativos em um diferente valor, mas em geral proximo, tornando esse
ponto um risco que também deve ser avaliado pelos investidores, pois ndo existe uma
corretora universal para todas as criptomoedas, como € o0 caso da B3 no Brasil. E quanto
a exploracdo do setor em outras areas pode-se citar diversos como area da saude, de
registro de documentos, entre outros, demonstrando que a mesmo nao se restringe

apenas a area financeira.
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2.3 BLOCKCHAIN

Os autores Xu et al. (2019) mencionam que 0 blockchain é considerado por
muitos como a base de uma nova tecnologia disruptiva, sendo que seu conceito, junto
com o0 Bitcoin, foram propostos inicialmente em 2008 por alguém usando o pseuddnimo
de Satoshi Nakamoto, e até hoje ndo sabe-se com certeza quem, ou a quais pessoas
esse pseudodnimo se refere.

Conforme Wright e De Filippi (2015), o blockchain é uma forma distribuida,
compartilhada e com base de dados encriptada, 0 que torna as transacdes publicas e
irreversiveis, sendo que através de sua rede, em geral, uma transacéo pode ser feita em
cerca de 10 minutos.

Assim, a tecnologia Blockchain, segundo Andoni et al. (2019), é uma estrutura de
dados digital com uma base distribuida e compartilhada, permitindo que as transacdes
sejam mantidas em um arquivo chamado de “livro raz80”, similar a um /og e que contém
todas as transacGes em ordem cronoldgica.

Esses blocos possuem vérias transacfes dentro deles, com registros de data e
hora criptograficamente vinculados aos blocos anteriores, gerando uma cadeia de
registros, que determina o blockchain, ou seja, uma cadeia de registros em blocos.

Existem ainda 3 tipos de blockchain, conforme Hsueh e Chin (2017), a publica,
hibrida e privada. Na publica, qualquer pessoa pode participar. Na privada, somente
pessoas autorizadas podem ingressar na rede, e na hibrida, o minerador pode aprovar
guem vai ou néo participar.

Sua principal diferenca com outras tecnologias é que ndo existe uma unidade
centralizadora ou intermediarios entre as partes envolvidas, sendo que 0 armazenamento
das informagfes e transacOes fica a cargo dos participantes da rede, de acordo com
Armbrust (2010), tornando-a mais transparente, eficiente e com baixo custo.

Com base nisso, um dos desafios do blockchain é tratar os dados para que eles
nao sejam duplicados na coOpia da base entre diferentes locais e que a rede seja ao
menos 51% segura, para manter a confiabilidade e integridade das informacdes (Andoni
et al., 2019 e Hsueh e Chin, 2024).

Por outro lado, Erasmus e Bowden (2020) mencionam que o fato das transacdes
serem descentralizadas e sem uma regulacdo especifica (a0 menos no caso de muitos

paises ainda, visto que alguns ja possuem regulamentacdo ou um inicio de
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regulamentacdo), pode contribuir para o0 pagamento de atividades criminosas € ou
lavagem de dinheiro. A pesquisa de Xu (2016) inclusive explora os tipos de fraude e
atividades maliciosas que podem ser feitas com base no blockchain, de forma a prevenir e
identificar potenciais ataques. Kerr et al. (2023) apresenta o0 Quadro 2.1 com as

estatisticas de crimes associados a criptomoedas.

QUADRO 2.1 — ESTATISTICAS DE CRIMES ASSOCIADOS A CRIPTOMOEDAS.

Tipo % de Crime
Fraudes em geral (ex: investimentos, romance, covid-19) 46,0%
Ransomware/ outros crimes digitais 24,4%
Roubo de criptomoedas 12,2%
Drogas 11,7%
Material de abuso sexual infantil 3,6%
Sequestro 1,4%
Homicidio 0,9%

FONTE: Adaptado, Kerr et al. (2023)

Embora haja grande mencéo as transacOes financeiras envolvendo a rede
blockchain, seu uso é mais amplo, podendo inclusive ser utilizado na administracéo e
armazenamento de dados de compra e venda de imoveis, seguro, pagamentos, custodia
de servigos, entre outros, como demonstrado na Figura 2.2 (Amadi-Echendu, 2021 e
Giaglis, 2024 e Xu et al., 2019), que apresenta diversas categorias de solucdes baseadas
em blockchain e algumas de suas solugdes, como por exemplo 0 setor de pagamentos

com a Raiden ou xDai Chain.



FIGURA 2.2 — ECOSSISTEMA COM ALGUMAS SOLUCOES BASEADAS EM BLOCKCHAIN
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FONTE: Giaglis (2024).

Assim, muitos pesquisadores tém estudado os beneficios da aplicacdo do

blockchain, como Xu et al. (2019), que mencionam que a tecnologia tem o potencial de

reduzir 0s custos associados com operacdes manuais, reducdo de fraudes e trabalhos

administrativos. Por fim, a Tabela 2.1 apresenta um resumo das principais caracteristicas

da tecnologia.

TABELA 2.1 - RESUMO DAS PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DO BLOCKCHAIN

NO

Caracteristica

Descricéo

1

Descentralizacéo

Distribui¢cdo do controle além de uma autoridade centralizadora, com
cada participante da rede mantendo uma cépia de todas as
transacdes, eliminando simples pontos de controle e falha. Isso
aumenta a seguranca, reduz o risco de pontos individuais de falha, e

proporciona aos usuarios maior controle

Seguranga

Cada bloco é conectado ao bloco anterior, e cada transacéo passa por
verificagdo. Isso aumenta a confianca e integridade, reduzindo o risco

de fraude e mudancas de dados ndo autorizadas.

Transparéncia

Os dados sao abertos e acessiveis a todos os nés da rede, e a maioria

deles deve concordar com as transacdes antes delas se tornarem
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permanentes. Isso aumenta a transparéncia e responsabilidade,

permitindo aos usuérios verificar e auditar.

4 Imutabilidade Os dados gravados em blocos séo dificeis de alterar depois de serem
confirmados pela rede. Isso impede mudancas ndo autorizadas ou

roubo de dados

5 Contratos inteligentes Execucéo de cAdigo proprio que executa automaticamente gquando
determinadas condi¢8es acontecem. Isso automatiza a seguranca e

processos de negdcio, reduzindo a necessidade de intermediérios

6 Mecanismo de consenso/ |O processo em que cada nd da rede concorda com o status e validade
Tokenizagao de cada transacio usando algoritmos ou protocolos especificos. I1sso
impede duplicidade, garante a consisténcia dos dados, e cria um justo

e seguro sistema sem a confianca de fontes externas

7 Irreversibilidade Transac¢Oes completas ndo podem ser revertidas ou mudadas uma vez
confirmadas no blockchain. 1sso garante que transacdes completas

nao serdo modificadas ou canceladas sem autorizacio das partes

8 Custo de eficiéncia Eliminagéo dos intermediarios reduz os custos de transacéo. Essa
reducéo aumenta a eficiéncia, especialmente em um grande ndmero

de transacdes.

FONTE: Adaptado, Alamsyah e Salsabila (2024).

Swami (2021) indica que aos poucos as moedas digitais baseadas em blockchain
comecam a ser aceitas ao redor do mundo, como € o caso de El Salvador e da cidade de
Rolante, no Brasil. Em comparacdo com 0s métodos tradicionais eles oferecem maior

agilidade e reducao de custos.

2.4 INDICADORES E INDICES FINANCEIROS

Conforme King et al. (2024), os indicadores s&o utilizados por compradores e
vendedores de ativos, chamados de traders, para tentar antecipar a direcdo que o0
mercado vai seguir, ou seja, se vai cair ou subir. Eles sdo amplamente utilizados para
acompanhar a dindmica dos mercados financeiros, € 0 mesmo acontece com o setor de
criptomoedas, onde diversos indices tém sido criados de forma a acompanhar a
volatilidade do setor, como: Bloomberg Galaxy Crypto Index (BGCI), Bitwise 10 Large Cap
Crypto Index (Bitwise 10), CRIX, CCi30, F5 crypto index, HODLS5, Nasdag Crypto Index e
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Ultra Cap 5 index. Além disso, os indices s&o importantes indicadores para tomada de
deciséo, conforme Hausler e Xia (2022).

De acordo com de Carvalho et al. (2016), a literatura a respeito dos indicadores
de desempenho é separada em 2 fases, na primeira o foco estava nas medidas de
desempenho financeiras e de produtividade, tendo iniciado em 1880 e durado até 1980, e
na segunda, com inicio no final da década de 80 e ainda em curso, onde as medidas de
desempenho séo balanceadas com dados financeiros € ndo financeiros.

Com isso, o foco da avaliacdo dos ativos muda, pois através da leitura de
indicadores sociais, de qualidade e ambientais existe uma maior preocupacdo com a
duracéo do negocio a longo prazo e seu impacto na sociedade, conforme Miranda et al.
(2003).

Al-Mansour (2020) inclusive menciona que 0s investidores em ativos digitais
podem facilmente mudar seus pensamentos acerca de investimentos e sua forma de
tomar decisdes, dessa forma, diferentes indicadores podem ser utilizados dependendo do
foco desejado, e justamente por essa razdo os indices de bolsas de valores espalhados
pelo mundo séo diversos, representando cestas de ativos conforme determinado padrao,

seja ele de volume diario de transac6es, liquidez, porte da empresa, entre outros.

2.4.1 Indices de Criptomoedas

Como o setor de criptomoedas ainda néo esta consolidado, e alguns de seus
mecanismos tecnoldgicos ndo sédo entendidos pelo publico, é essencial que os indices
promovam transparéncia em seu funcionamento e construcéo, 0s pesos considerados e
dados indexados, segundo H&ausler e Xia (2022). Assim, apresenta-se no Quadro 2.2 os

indices referentes as criptomoedas.

QUADRO 2.2 - COMPOSICAO DOS INDICES DAS CRIPTOMOEDAS

Nome Quant. de moedas Férmula
que compode o indice
BGCI (Bloomberg <=12
Galaxy Crypto Index)* index, = Zi=1Fie X CSim X CFim

D

Index = Nivel do indice no dia t

Pi,t = Preco intradiario BGN ou preco de

1 https://assets.bbhub.io/professional/sites/27/Bloomberg-Galaxy-Crypto-Index-Methodolgy-August-
2021.pdf


https://assets.bbhub.io/professional/sites/27/Bloomberg-Galaxy-Crypto-Index-Methodolgy-August-

fechamento do dia (CFIX) para o Constituinte i no
dia t, expresso em Criptomoeda por moeda do
indice (por exemplo, Bitcoin por USD)

CSi,m = Oferta Circulante do Constituinte i no
més m do ano atual

CFi,m = Fator de Cap/Floor para o Constituinte i
no més m do ano atual

D = Divisor do indice

Bitwise 10 (Bitwise 10 10 N&o disponivel publicamente
Crypto Index Fund)?
CCi30°® 30

YR M(T —i)e™
M*(t) = == —
Y™

M(t): A capitalizacdo de mercado real no
momento t.
M*: A capitalizac8o de mercado ajustada.
o: Um fator ajustavel ou pardmetro que é
razoavel

CRIX* Ajustado K
dinamicamente CRIX(K); = 21 M\'f'f i
Divisor
MVjt: Capitalizacdo de mercado da criptomoeda j
k: Ndmero de constituintes
AWijt = Peso ajustado para o constituinte j no
tempo t
CWijt: Peso limitado

F5° 12 N&o disponivel publicamente
HODL5 5

h:dext - Ef:LPE,t X gsi,m X CF{,m

Index = Nivel do indice no dia t

Pi,t = Preco intradiario BGN ou preco de
fechamento do dia

CSi,m = Oferta Circulante do Constituinte i no
més m do ano atual

CFi,m = Fator de Cap/Floor para o Constituinte i
no més m do ano atual

D = Divisor do indice

2 https://hitwiseinvestments.com/crypto-funds/bitw

8 https://cci30.com/

*  https:/ftu-dresden.de/bu/verkehr/ivi/osviressourcen/dateien/local_events/
Dresden_Berlin_Workshop_2015/folder-2015-10-15-9794740593/STR.pdf?lang=en

®  https://ff5crypto.com/en/
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NCI (Nasdaq Crypto Ajustado
Settlement PriceTM dinamicamente

Index)®

Yiec AS, ;l:r P;uu.m
D
Yiec ASL-Plyuso
D

NCI, =

NCIS, =

NCls: é o valor em tempo real do indice Nasdaq
Crypto Index observado no timestamp s.

NCISt: é o preco de liguidagao do Nasdaq
Crypto Index observado no dia t.

C: é o conjunto de constituintes do indice
incluidos na data de Reconstituicdo e
Rebalanceamento anterior.

AScri: é o Suprimento Circulante do ativo i,
fixado na data do Anlncio de Reconstituicao e
Rebalanceamento anterior.

Ps,iJUSDr: é o pregco em tempo real do
constituinte do indice i observado no timestamp
s, cotado em USD.

Pt,ijJUSDd: é o preco de fixacdo diario do
constituinte do indice i observado no dia t, cotado
em USD.

D: é o Divisor, calculado na data de
Reconstituicdo e Rebalanceamento anterior.

CFUC5’ 5

R,

ke

[

L

o C
1 G Pr
f; c ECj

R: fator de retorno
d: divisor

g: Oferta relativa: A oferta relativa do
constituinte i no rebalanceamento t.

p: Fonte de Preco do Constituinte: O preco do
constituinte i no momento t.

FONTE: Adaptado, Hausler e Xia (2021).

6

7

https://indexes.nasdagomx.com/docs/methodology NCI.pdf
https:/vww.cfbenchmarks.com/data/indices/lUC5 RTI_TR
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O Bitwise 10 é um fundo que foi criado para refletir as oportunidades de
investimento nas 10 principais moedas digitais ao redor do mundo. Eles utilizam o Lukka
Prime intraday para calcular o valor dos ativos. Esse indice trata distribuices de rede de
maneira especifica, como hard forks, airdrops, emissfes e recompensas de staking, de
forma que esses eventos ndo impactem diretamente nos valores dos indices. E embora
conheca-se 0s ativos que fazem parte do fundo, sua formula de calculo ndo esta
disponivel publicamente (Bitwise, 2024).

De acordo com Bloomberg (2024), o Bloomberg Galaxy Crypto Index foi criado
para medir o desempenho das maiores criptomoedas negociadas em dolar, sendo de
propriedade e administrado pela Bloomberg Index Services Limited, com parceria com a
Galaxy Digital Capital Management LP, sendo atualmente composto por 12 criptomoedas
e existem 10 critérios para que um ativo entre no indice, como, por exemplo, ter as
negociacdes em dolar, n&o ser considerado um ativo de valor mobiliario pela Comisséo de
Valores Mobiliarios dos EUA (SEC), ser negociado em no minimo duas fontes de
precificacdo aprovadas pela Bloomberg, entre outros.

O CCi30 é um indice baseado em regras que foi lancado em Janeiro de 2017,
projetado para medir objetivamente o crescimento geral, 0 movimento diario e de longo
prazo do setor de blockchain, sendo composto pelas 30 maiores criptomoedas, excluindo-
se stablecoins. Seu objetivo também é de ser transparente, replicavel e ter o hitérico dos
valores em seu site (CCi30, 2024).

O CRIX foi desenvolvido pelos pesquisadores Hardle e Trimborn (2015) no
Blockchain Research Center na Universidade de Humboldt, em Berlin, sendo construido
como um indice Laspeyres e com pesos que se ajustam dinamicamente, e atualmente
somente as criptomoedas mais liquidas séo aceitas para compor o indice.

O F5 cripto index € um fundo de criptomoedas registrado no BaFin na Alemanha,
tendo sido criado em 2012 e composto pelas 12 maiores moedas digitais, excluindo-se
Stablecoins, moedas digitais anonimas ou criadas a menos de 100 dias (F5, 2024).

De acordo com Hausler e Xia (2022), o HODLS5 foi criado por Amun Technologies
Limited e seu objetivo é avaliar a performance das 5 principais e mais liquidas
criptomoedas, ndo fazendo a selecdo das mesmas por seu valor de capitalizacdo no
mercado. Sua férmula é a mesma utilizada pelo Bitwise.

O Nasdaq Crypto Index (NCI) foi desenvolvido pela Nasdaq Inc., sendo projetado
para medir o desempenho de uma parte significativa do mercado geral de ativos digitais,

onde 0s mesmos precisam ser elegiveis para inclusdo no indice de acordo com
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parametros estabelecidos em seu manual, como, por exemplo, possuir um rigoroso
controle de fork, possuir uma API transparente e que permita a consulta de valores
histéricos, possuir uma adequada infraestrutura de TI, entre outros. O indice ajusta
periodicamente 0s constituintes e ponderacfes do indice para refletir as mudancas no
mercado de ativos digitais (NCI, 2024).

O CF Cryptocurrency Ultra Cap 5 (CFUC5) é um indice de referéncia que
acompanha o desempenho de um portfolio ponderado por capitalizacdo de mercado de
livre flutuacé&o das 5 maiores criptomoedas por valor de mercado, tendo sido langado em
2020 com data de inicio em 1 de Setembro de 2018. E a primeira verdadeira medida do
beta de mercado das criptomoedas (CFUCS5, 2024), sendo um indice Registrado de
acordo com o UK BMR (Benchmark Regulation do Reino Unido). Todas as fontes de
precos dos constituintes do indice também séo indices registrados, e o indice é calculado
a cada segundo, conforme sua metodologia. A composicdo do portfélio € determinada
pelas Regras Fundamentais da Série de Multi Ativos do CF Digital Asset Index Family,
com a reconstituicdo e o rebalanceamento do indice realizados trimestralmente.

De acordo com Hausler e Xia (2022), a criacdo desses indices pode ser utilizada
para monitorar o0 mercado de criptomoedas, criar ETF’s ou opcdes, além de outros indices
baseados em propriedades com metodologia fundamentada, e que ajudem a entender os
riscos sistémicos do setor.

Por fim, apresenta-se no Quadro 2.3 0 resumo comparativo entre 0s demais
indices e o DIME, e tém-se que 0s indices mencionados trabalham com uma quantidade
limitada e fixa de moedas, ndo sendo dinamicos a ponto de se adequar automaticamente
conforme o aparecimento de outras moedas com alto volume diario, por exemplo,
diferente da pesquisa proposta, cujo objetivo é, conforme frequéncia definida, se ajustar
dinamicamente conforme o mercado. Além disso, deseja-se utilizar 0 Bitcoin como base
de comparacéo, de forma que ele ndo fara parte do indice, permitindo a comparacao de
moedas dentro do setor, além de permitir que moedas menos conhecidas sejam

exploradas, sendo essas as lacunas de pesquisa a serem exploradas pelo DIME.



QUADRO 2.3 - COMPARACAO ENTRE DIME E OS DEMAIS INDICES

DIME

Outros indices

Trabalha com todas as moedas que possuem
cotacio em délar americano e estdo disponiveis
para coleta na plataforma Yahoo Finance

Em geral, trabalham com uma quantidade fixa e
pequena de moedas

Permite a criac8o do indice por categorias

N&o trabalha com separacéo por categorias

Permite a navegacéo por data, de forma a
visualizar a formagé&o do indice também no
passado

Mostra em geral, apenas o valor presente ou
valores salvos

Permite a construcdo dindmica do indice conforme
categorias escolhidas

Estaticos conforme moedas previamente
selecionadas

Atualizacdo semanal de forma a demonstrar as
mudancas do mercado

Reviséo (em geral humana) conforme principios
definidos pelos organizadores/ criadores do
indice

FONTE: Da Autora (2025).
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3 ESTADO DA ARTE

Busca-se nesse capitulo fazer um levantamento das pesquisas correlacionadas
dentro do campo de estudo, permitindo uma melhor visualizacdo das solucbes que estao
sendo adotadas e das possiveis continuidades de pesquisa. Com base nisso, fez-se a
busca no dia 05 de agosto de 2024 nas bases de dados Capes, Scielo e Scopus,
utilizando-se como termo principal a palavra “cryptocurrencies”, e posteriormente
“cryptocurrencies and index”, onde foram encontrados a quantidade de pesquisas
descritas no quadro 3.1.

QUADRO 3.1 - QUANTIDADE DE TRABALHOS ENCONTRADOQOS, POR BASE DE PESQUISA, ANO E

PALAVRA CHAVE
Ano Scielo Capes Scopus Scielo Capes Scopus
Acesso Acesso
Aberto Aberto
Criptocurrencies Criptocurrencies and index
2024 4 495 592 32 102
2023 6 1.119 1.581 98 142
2022 10 1.005 1.328 1 89 106
2021 12 899 1.018 75 78
2020 12 760 931 53 130
44 4.278 5.450 1 347 558

FONTE: O autor (2024).

Nesse primeiro momento foram consideradas apenas pesquisas realizadas nos
ultimos 5 anos, e para a base de dados da Capes, considerou-se apenas as pesquisas
gue estavam disponiveis na modalidade de acesso aberto, ou seja, que nao era
necessario fazer o pagamento para acessar. Tal escolha deu-se por, muitas vezes ao
enviar um artigo para publicagéo, perde-se 0 acesso a ele, mesmo sendo o autor, sendo
necessario fazer a aquisicdo do material para leitura, como no caso da publicacdo de
Klinczak, Pinto e Wildauer (2024).

A partir do Quadro 3.1 verifica-se 0 crescimento das pesquisas relacionadas tanto
com o termo “cryptocurrencies” quanto com “cryptocurrencies and index”, demonstrando a
relevancia e atualidade do tema em questao.

Para a palavra chave “cryptocurrencies” foram encontrados 5.450 trabalhos, e
adicionando-se o operador AND com “index” na palavra “cryptocurrencies” esse numero é
reduzido para 558. Com base nisso, fez-se a primeira filtragem dos materiais separados
para leitura, para isso, e além do filtro ja mencionado relacionado ao tempo de publicacéo,
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considerou-se apenas trabalhos que disponibilizassem acesso aberto a UFPR, e que
estivessem nos idiomas inglés, portugués ou espanhol, sendo que 15 trabalhos
selecionados eram comuns tanto a base da Scopus quanto da Capes, restando assim 196
pesquisas separados para uma primeira leitura.

Desses, fez-se a leitura completa de 74 trabalhos, sendo que muitos estudos na
area tém sido feitos nas seguintes categorias: determinar a natureza ou caracteristicas
dos mercados, comparar as criptomoedas com os mercados ou ativos tradicionais (ouro,
commodities, ac¢les, indices, entre outros), analisar o0 comportamento dos dados
histéricos do mercado, realizar estudos sistematicos sobre blockchain, identificacdo de
possiveis bolhas financeiras, analisar a composicéo de portfolios de investimentos (tanto
voltados as criptomoedas quanto compostos entre investimentos tradicionais e
criptomoedas), segundo de Abreu, Coaguila e de Camargos (2022). Com isso,
selecionou-se alguns artigos para leitura que demonstrassem a pesquisa que esta sendo
feita dentro de cada categoria, com foco maior nos trabalhos que envolvessem indices
financeiros ou a comparagdo das moedas digitais com ativos conhecidos nos mercados
tradicionais.

Foram desconsiderados ainda, artigos referentes a protocolos Defi, aplicacOes
especificas como na area da saude ou em cartorios, € ainda trabalhos relacionados a
privacidade e regulamentacdo. Dessa forma, foram feitas pesquisas que pudessem
agregar de forma significativa no trabalho em questéo, dentro do escopo desejado.

3.1 ESTUDOS SISTEMATICOS

A pesquisa de Xu et al. (2019) fez o levantamento de 756 artigos até 2019,
usando a base de dados Web of Science Core Colletion (WOS) e a palavra-chave
“blockchain”, fazendo sua categorizacdo em 5 principais temas em que as pesquisas
foram agrupadas, sendo: beneficios econémicos, tecnologia blockchain, oferta inicial de
moedas, revolucdo financeira, € economia compartilhada. Os autores ainda fizeram o
levantamento das palavras chave mais comuns relacionadas aos artigos: “blockchain”,
“bitcoin”, “criptomoedas”, “fintech” e “contratos inteligentes”, sendo que 0S paises com
maior nimero de publicacdes foram Estados Unidos, Reino Unido e Alemanha.

Os autores Hausler e Xia (2022) fizeram um estudo quantitativo e qualitativo dos
indices de criptomoedas existentes, sendo que como eles ainda n&o estdo consolidados,
representam um desafio para que sejam acompanhados, e também devido ao rapido

crescimento e transformacéo do setor. Em geral, as maiores diferencas encontradas entre
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os indices sao referentes a quantidade de moedas digitais que os constituem, o nivel de
transparéncia, 0s pesos utilizados e a acuracia em mapear o setor.

Swami (2021) realiza uma revisdo da literatura de forma a contribuir com as
perspectivas para o futuro das moedas digitais. A coleta de artigos foi feita em diversas
bases de dados, e foram coletados mais de 80 artigos entre 2008 e 2020 com as
palavras-chave utilizadas, restando 33 trabalhos para analise ap0s selecdo. Eles foram
divididos em 7 categorias e diversos trabalhos abordam cada um deles. Por fim, faz-se
uma sugestéo de possiveis temas para pesquisa, considerando categorias que ainda nao
estdo sendo abordados ou que ainda possuem espaco para pesquisa.

Quanto a privacidade, os autores Li et al. (2019) discutem essa questao, visto que
uma privacidade total pode trazer problemas como a lavagem de dinheiro, compra/ venda
de drogas e demais produtos ilegais, entre outros. Eles discutem a forma de privacidade
de algumas moedas como Bitcoin, Dash, Zerocoin, entre outras e a questdo da
necessidade de regulacdo, de forma geral, até mesmo porque a total anonimidade das
transacdes é considerada ilegal por muitos paises. Por fim, sugerem 2 formas de resolver
essa questdo em moedas descentralizadas, a primeira como sendo grupos com
assinatura, assim, um grupo ficaria responsavel por gerenciar as transacfes dos demais
membros desse. E a segunda, baseada em uma rastreabilidade somente para transacdes
gue fossem consideradas maliciosas, utilizando uma respectiva tag de encriptacao.

Verifica-se que a maior parte das pesquisas tem seguido as “tendéncias do
momento”, pouco abordando-se outros temas como o0 ciclo de vida das moedas ou a

gquestdo da “morte” das mesmas, entre outros, que trariam maior transparéncia ao setor.

3.2 ANALISE DO MERCADO DE CRIPTOMOEDAS

O trabalho de Vidal-Tomas et. al (2021) analisa a eficiéncia econémica do
mercado de criptomoedas ap6s o lancamento do futuro do Bitcoin por meio da Analise
Envoltoria de Dados e dos indices Malmquist, seus resultados mostram que a introducao
de futuros de Bitcoin ndo afetou a eficiéncia econémica do mercado de criptomoedas.
Para a andlise, os autores trabalharam com 86 moedas digitais, cujos dados de compra e
venda foram referentes ao periodo de 1 de Janeiro de 2016 até 30 de Novembro de 2018,
sendo o foco em moedas que ja existem a mais tempo no mercado. Fazendo o tratamento
dos dados e remocéo de valores de ndo mostravam variabilidade, restaram 43 moedas
digitais para aplicacdo da andlise.

O Estudo de Abreu, Coaguila e de Camargos (2022) teve como objetivo analisar a
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evolucao da eficiéncia do mercado de criptoativos utilizando uma série historica de precos
de 15 moedas (Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Ripple (XRP), Bitcoin Cash (BCH),
Bitshares (BTS), Litecoin (LTC), Cardano (ADA), Binance Coin (BNB), EOS (EOS), Neo
(NEO), Dash (DASH), Stellar (XLM), Tronix (TRX), Tether (USDT) e Chainlink (LINK)) e
um indice de eficiéncia que captura 0s vieses de memoria de longo e curto prazo (CRIX),
bem como a autocorrelacéo de primeira ordem. Os dados foram coletados do site Yahoo
Finance no periodo de 02/08/2014 a 31/12/2020, totalizando 2.327 dados que foram
divididos em 5 periodos de analise, conforme Quadro 3.2, tendo sido o indice mencionado
calculado para cada um deles. Como resultados, os autores observaram a existéncia de
oscilagBes entre os indices de eficiéncia ao longo dos periodos analisados (Figura 3.1),
verificando uma maior ineficiéncia em momentos de ascensdo do mercado, e ainda
segundo 0s autores, caracterizando o cenario atual como uma bolha especulativa. Ainda
€ possivel verificar comportamentos similares nas maiores criptomoedas analisadas,

especialmente o Bitcoin, Ethereum e Cardano.

QUADRO 3.2 - SEGREGACAO DOS DADOS DA PESQUISA DE ABREU ET. AL (2022).

Periodo Duracdo N° dias |Caracteristica

Periodo 1 02/08/2014 821 Consolidac8o do mercado de criptomoedas
15/11/2016

Periodo 2 16/11/2016 349 Entrada de novos investidores, institucionalizagéo de legitimidade
27/10/2017 das atividades relacionadas as criptomoedas, e grande euforia

dos novos investidores

Periodo 3 28/10/2017 349 Comeco da desaceleragdo dos precos do Bitcoin e fim da euforia
11/10/2018

Periodo 4 12/12/2018 462 Lancamento de novas altcoins, e aumento dos movimentos
16/01/2020 internacionais em dire¢do a regulagéo

Periodo 5 17/01/2020 347 Encolhimento devido a pandemia do covid-19 e entrada de
31/12/2020 investidores institucionais, reducdo das taxas de juros

americanas, inicio de uma nova reducdo das moedas mineradas
de Bitcoin pela metade (halving) e novo periodo de euforia

FONTE: DE ABREU et. al (2022).
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FIGURA 3.1 — DIVISAO DO PERIODO PELO INDICE CRIX
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FONTE: DE ABREU et. al (2022).

Com base na analise dos dados histéricos das criptomoedas separados por
periodo e do indice CRIX pode-se ver que o periodo 2 teve um consideravel aumento de
operacles, bem como o risco nessas operacdes. Nos 2 periodos seguintes houve uma
gueda nos precos e consequentemente, uma reducéo no risco, pelo ambiente estar mais
estavel. Durante o periodo 4 houve uma reducdo no retorno médio e na volatilidade, e
finalmente, durante o periodo 5, o risco foi mantido com um aumento de mais de oito
vezes 0 valor do ultimo periodo, historicamente inferior apenas ao periodo 2.

O trabalho de DeVries (2016) faz a analise das moedas digitais e do Bitcoin
conforme a matriz SWOT (forgas, fraquezas, oportunidades e ameacas), demonstrando
seu potencial de uso em transacfes que precisam ser rapidas ou entre paises, para que
nao se pague muitas taxas. Menciona ainda que seu valor depende de se uso, e que hoje
existem limitados negdcios que aceitam essas moedas devido a sua alta volatilidade. Por
fim, menciona que a midia tem sido bastante contra a adocdo dessas moedas por elas
serem semi anonimas, e devido a isso tem-se a impressao que podem ser usadas no
mercado ilegal.

A pesquisa de Sharifi e Ghorbanpour (2022) faz um levantamento dos conceitos,
funcionamento e estrutura de uso do Bitcoin, com foco no Ird, tendo como resultado a
identificacdo de 14 grupos principais, 14 componentes principais € outros 88 como
subcomponentes, e através disso gera-se o fluxograma apresentado na Figura 3.2. Com
iSO, busca-se analisar as consequéncias de se criar a infraestrutura necessaria para

expansao das transacdes utilizando o Bitcoin.



41

FIGURA 3.2 - FLUXOGRAMA DE INFRAESTRUTURA

Condigdes de contexto:
infraestrutura tecnolagica
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FONTE: Adaptado, Sharifi e Ghorbanpour (2022).

Quanto ao tempo de existéncia das criptomoedas, o estudo de Gatabazi et al.
(2022) busca investigar o tempo de vida de cerca de 500 moedas entre 2009 e 2021, com
objetivo de entender seu tempo de sobrevivéncia. As moedas foram escolhidas entre as
gue se tinha clareza nas informacoes e disponibilidade de uma pesquisa acerca delas
(White paper), e como resultados, obtiveram que as moedas lancadas entre 2013 e 2017
tinham um maior risco de deixar de existir no futuro.

Nessa secdo a maior parte das pesquisas se debrucam sobre as moedas digitais
tradicionais e mais conhecidas, pouco inovando e pesquisando as demais, com diferencial
para a pesquisa de Vidal-Tomas et. al (2021), onde 0s autores buscam uma maior
representatividade do setor em sua pesquisa.

3.3 CRIAC}AO E LANCAMENTO DE CRIPTOMOEDAS
Quanto a criacdo e lancamento de moedas digitais, muitos pesquisadores

também se debrucaram sobre os fatores que poderiam ou néo influenciar no sucesso de
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uma oferta inicial de moedas digitais, como por exemplo Fisch (2019), Ante et al. (2018)
ou Deng et al. (2018).

Ja no estudo de Gadi e Sicilia (2022), investiga-se 0 crescimento dos mercados
de criptomoedas e suas propriedades de hedge, seguranca e diversificacédo, considerando
a diversidade de ativos e 0 aumento de alternativas e servigcos financeiros
descentralizados. Utilizando o modelo de Baur e McDermott, a pesquisa analisa 24
criptomoedas em um periodo de 4 anos. Os resultados mostram que as stablecoins
mantém a propriedade de hedge na maioria dos mercados analisados, antes e durante o
Covid-19. J4 as propriedades de investimento do Bitcoin mudaram apés o inicio da
pandemia, e a correlacdo entre China/Rassia e criptomoedas desapareceu apés a
pandemia.

O objetivo da pesquisa de Levulyte e Sapkauskien (2021) é o de investigar a
capacidade das criptomoedas de desempenharem as 3 funcdes principais do dinheiro:
meio de troca, unidade de conta e reserva de valor. A pesquisa analisa Bitcoin, Ethereum
e Ripple, ndo apenas em relacdo as moedas fortes, mas também as moedas de paises
em desenvolvimento através da andlise estatistica, como correlacdo de Spearman,
analise de agrupamento e regresséo linear, e considerou taxas de cambio relevantes,
como o délar dos EUA, euro e outras moedas, além de indices de mercado como 0
S&P500 e commodities como 0 ouro. O estudo mostrou que Bitcoin e Ethereum podem
ser considerados meios de troca, principalmente devido a reducdo dos custos de
transacdo e a auséncia de restricbes geogréficas, com beneficios financeiros também
para transacOes cambiais. No entanto, as criptomoedas tendem a flutuar mais que as
moedas tradicionais, com o0 Bitcoin se estabilizando mais no longo prazo, o que permite
considera-lo como uma medida de valor, semelhante as moedas de paises em
desenvolvimento. Ja Ethereum e Ripple se comportaram de maneira distinta. Além disso,
observou-se que as flutuacdes das criptomoedas sdo influenciadas pelas flutuacdes das
moedas fiduciarias, com um atraso de cerca de 4 meses, 0 que sugere que 0S precos das
criptomoedas podem ser previstos, atuando como uma forma de preservacao de valor.

Assim, discute-se, além apenas da criacdo das moedas mas seu uso como
moeda de troca corrente, destacando sua volatilidade como dificuldade nesse quesito.
Como lacuna nessa secao verifica-se a falta de pesquisas sobre o ciclo de vida das

moedas e quantas deixam de existir em um curto periodo de tempo.
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3.4 RETORNO DE INVESTIMENTO

De acordo com Estalayo et al. (2019), a otimizacdo de portfélios refere-se a
alocacéo de investimentos em uma colecéo de ativos financeiros de acordo com algum
critério escolhido, de forma a conseguir ter um retorno acima do mercado, e reduzir o
risco. Uma das formas que pesquisadores tem procurado usar para otimizar essa selecao
de ativos é através de redes neurais, proposta dos autores mencionados, através do uso
do modelo deep recurrent network regression, cujo objetivo é prever o valor futuro das
moedas digitais, de maneira a escolher as melhores para compor o portfélio. Considerou-
se apenas 7 moedas para 0 experimento (Bitcoin, Ethereum, Litecoin, Ripple, Dash,
Stellar e Monero), com dados obtidos desde a criacdo de cada uma até dia 30 de
dezembro de 2018. Como resultados, o modelo proposto obteve resultados superiores
guando comparado com demais técnicas de regresséo.

Sinon e Mba (2024) utilizam o modelo MAD-entropy para criar portfélios
diversificados, minimizando riscos e maximizando retornos. Eles concluem que
stablecoins vinculadas ao doélar e ao ouro sdo melhores diversificadoras para
criptomoedas e acdes devido a sua baixa volatilidade. O modelo MAD-entropy oferece
retornos mais altos com menos risco em comparacéo com o modelo MAD. O conjunto de
dados inclui duas acfes, o indice Standard and Poor’s 500 e o indice Financial Times
Stock Exchange 100, duas criptomoedas e quatro stablecoins atreladas ao dolar dos EUA
Ou ao ouro.

O estudo de Kerr et al. (2023) examina as principais criptomoedas, casos
famosos que as mesmas foram utilizadas para fraude (como o escandalo da FTX em
2022), riscos associados e o desempenho financeiro das moedas digitais. O estudo
discute o debate sobre se elas s&o uma oportunidade de investimento, uma nova bolha
financeira ou um esquema de piramide. Embora as criptomoedas tenham superado 0s
indices de acbes em periodos anteriores, quedas acentuadas em seu valor também
ocorrem, sendo em geral 3x pior que os indices de acdes, e 0s casos de fraude indicam
que investir em criptomoedas envolve riscos muito maiores do que investimentos
tradicionais no mercado de agoes.

Nzokem e Maposa (2024) analisaram a distribuicdo dos retornos diarios do Bitcoin
e do indice americano S&P 500, avaliando os riscos com base em medidas financeiras.
Os resultados mostram que o S&P 500 apresenta uma distribuicdo mais concentrada,
enguanto o Bitcoin tem caudas (ao plotar no gréafico) mais pesadas, trazendo retornos
extremos mais frequentes. Apenas 40,32% dos retornos do Bitcoin estdo dentro de
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+1,23%, contra 80,05% no S&P 500. Além disso, o0 Bitcoin tem 39,73% mais probabilidade
de gerar retornos diarios elevados (positivos ou negativos), e o valor médio de perda
extrema (AVaR) € quatro vezes maior que o do S&P 500 para o0 mesmo nivel de risco.

Giliazova (2022) realiza uma pesquisa com 0 objetivo de calcular o retorno de
investimentos com base em um portfélio de criptomoedas no periodo de 2014 até 2021,
considerando uma estratégia lucrativa e de baixo risco e utilizando os dados estatisticos
gue qualguer investidor teria acesso, e incluindo também altcoins. Como resultados
obtém-se que que a maior parte deles € pior que a estratégia de somente comprar Bitcoin,
além de possuir maior risco e que um investidor precisaria de cerca de 4.000 délares
mensalmente para investir em todas as moedas do mesmo. Na pesquisa utilizou-se 50
moedas digitais e 1.820 altcoins, com 0s dados sendo obtidos do site coinmarketcap.com
e exclusivamente para criptomoedas que tivessem 0 valor de mercado acima de 1.000
dolares, e com base nesses dados foram criadas 182 opcdes de portfélios.

Gaies et al. (2024) analisam a resiliéncia do Bitcoin e do Ethereum a inflacéo e a
instabilidade financeira durante crises globais, envolvendo a coleta de dados por 5 anos, 0
gue engloba eventos como a pandemia causada pelo Covid-19 e a guerra entre a RUssia
e a Ucréania. Eles constatam que 0 Bitcoin reage as expectativas de inflacdo, elevando
seu preco, mas perde eficacia como hedge em mercados de baixa e contra instabilidade
financeira. Ja o Ethereum mostra uma relacdo mais variavel com a inflacdo, sendo menos
vulneravel a instabilidade no longo prazo, mas mais fragil em cenarios pessimistas.

Por fim, o Quadro 3.3 demonstra algumas outras pesquisas nessa tematica com o
modelo utilizado e qual é a comparacéo realizada.

QUADRO 3.3 - ESTUDOS REALIZADOS ACERCA DO RETORNO DE INVESTIMENTO EM
CRIPTOMOEDAS

Pesquisadores Modelo Comparagao

Ghorbel e Jeribi (2020) BEKK-GARCH e DCC-GARCH Analise de volatilidades de
criptomoedas (Bitcoin, Dash,
Ethereum, Monero, e Ripple), indices

financeiros, petrdleo e ouro

Saleem et al. (2024) Modelos de regresséo linear, Dow Jones, délar, indice de Pregos ao
testes de causalidade de Granger |Consumidor e operacBes bancéarias

e estudos de caso tradicionais

Gokgoz et al. (2024) Modelos corrigidos de Correlacdo |Ouro e stablecoins lastreadas em ouro.
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Condicional Dindmica Assimétrica
e Heterocedasticidade Condicional
Autoregressiva Exponencial
(ADCC-GARCH)

indices dos paises participantes do G7

Vurur (2021)

Teste de causalidade assimétrica

Hatemi-J

indice de panico (PIndex), Bitcoin,
Ethereum e Ripple

Yen e Hui-Pei (2021)

Investigacdo da relacdo entre o

EPU, Bitcoin e Litecoin

indice de incerteza da politica
econdmica da China (EPU) e a

volatilidade das criptomoedas

Kristjanpoller, Nekhili e Bouri 4 ETFs de Blockchain, indice Nasdagq

(2024)

Analise Multifractal e Correla¢do
Cruzada Assimétrica

Abakah et al. (2022) Técnicas de Integracéo Fracionéaria | Bitcoin (BTC), Stella (STEL), Litecoin
(LITE), Ethereum (ETH), XRP (Ripple),
Dash, Monero (MONE), NEM, Tether
(TETH), KBW NASDAQ Technology
Index (KFTX), NASDAQ Atrtificial

Intelligence Index (Al).

FONTE: Da Autora (2025).

Por fim, tem-se que o desejo de prever a direcdo do mercado ndo é algo apenas
do setor de moedas digitais, mas também de acdes e commodities, e com isso diversas
pesquisas trabalham, em geral, com moedas tradicionais, criacdo de portfélios e
comparacao dos resultados com investimentos tradicionais. Aqui também h4 uma clara
preferéncia por moedas tradicionais e o alerta da volatilidade desse tipo de ativo. Também
deixa a lacuna das moedas menos conhecidas, que podem muitas vezes terem um

grande potencial de crescimento (e muitas vezes de perda).

3.5 COMPARAC}AO DAS CRIPTOMOEDAS COM ATIVOS TRADICIONAIS

Dentre o levantamento de pesquisas realizado em bases com IEEE, verificou-se
gue a maioria das pesquisas visa fazer a correlacdo da oscilacdo de valor entre alguma
moeda digital e algum outro produto como o 6leo ou 0 ouro, ou entdo procuram prever 0s
precos. Quanto as técnicas utilizadas sdo varidveis, como machine learning, redes
neurais e deep learning, além de andlises voltadas a economia e uso das moedas.

No trabalho de Caporale et al. (2023) aplica-se métodos de integracdo fracionada
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e cointegracdo para examinar as propriedades univariadas das quatro principais
criptomoedas (BTC, ETH, USDT, BNB) e de quatro indices do mercado de acdes dos
EUA (S&P500, NASDAQ, Dow Jones e MSCI para mercados emergentes), além de
analisar a possivel existéncia de vinculos de longo prazo entre eles. Utilizando dados
diarios de cerca de 5 anos, os resultados indicam eficiéncia de mercado nas
criptomoedas, mas ndo nos indices de acdes. Dessa forma, a pesquisa sugere que, na
maioria dos casos, ndo existem relacdes de equilibrio de longo prazo entre os ativos.

Na pesquisa de Doumenis et al. (2021), os autores analisaram a viabilidade do
Bitcoin como moeda e ativo de investimento, comparando sua volatilidade com o S&P
500, ouro e titulos do tesouro americano, considerando o periodo de 7 anos e a
correlacdo de Pearson. O estudo concluiu que o Bitcoin tem alta volatilidade e se
comporta mais como um ativo especulativo do que uma reserva de valor estavel. Além
disso, 0 mesmo ndo apresenta correlacéo com titulos do tesouro americano.

Vidal-Tomas, Ibanez e Farin6s (2021) analisaram a eficiéncia econdmica do
mercado de criptomoedas apés o lancamento dos futuros de Bitcoin, utilizando as
técnicas de Analise Envoltoria de Dados (DEA) e os indices de Malmquist. Os resultados
indicam que a introducdo dos futuros de Bitcoin n&o afetou a eficiéncia econémica do
mercado. No entanto, observa-se que o Bitcoin obteve o melhor equilibrio risco-retorno
devido a sua liguidez, em comparagdo com outras criptomoeda, demonstrando a
preferéncia do mercado por ela. Na analise considerou-se 86 moedas virtuais com 0s
dados coletados pelo periodo de 11 meses.

Nikolova et al. (2020) apresentaram uma metodologia para calcular a probabilidade
de agrupamentos de volatilidade, com foco nas criptomoedas, usando o0 método FD4. Os
resultados mostram que as probabilidades de agrupamentos de volatilidade para
Bitcoin/USD, Ethereum/USD e Ripple/USD séao significativamente mais altas do que para
ativos tradicionais como o S&P500, Apple e o par Euro/USD, sugerindo que a volatilidade
das moedas digitais mudam mais rapidamente do que nos ativos tradicionais.

O trabalho de Al-Mansour (2020) foca nos investidores arabes de criptomoedas,
com o0 objetivo de investigar o comportamento e fatores que influenciam sua tomada de
decisdo nesse mercado.

Syed et al. (2022) analisaram a relagdo entre green bonds, bitcoins e a incerteza
da politica econdmica dos EUA (EPU). Eles descobrem que choques positivos na EPU

reduzem o desempenho dos titulos verdes, enquanto choques negativos o aumentam. Ha
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uma relagéo bidirecional entre bitcoins e green bonds, além de uma conex&o com ativos
como energia limpa e petroleo.

A pesquisa de Pifeiro-Chousa, Sevic e Lopez (2023) avalia 0 impacto das
mensagens do antigo Twitter (tweets), indicadores sociais, incerteza e indices de atencéo
em variaveis selecionadas, calculadas a partir de 51 produtos crypto, apos excluséo dos
gue estavam com 0s dados incompletos. Com base nisso, identificou-se que alguns
retornos séo impactados pelos tweets, principalmente no nimero de coleta de mensagens
semanal e pelo niumero de curtidas dessas mensagens. O indice S&P500 tem uma
influéncia negativa nos retornos das criptomoedas.

Anastasiou, Ballis e Drakos (2021) examinam o efeito da analise de sentimentos no
risco de quebra das criptomoedas, particularmente em 23 delas, considerando um periodo
de coleta de dados de 6 anos. Como resultados obtiveram que uma crise de sentimento
relacionado as moedas digitais poderia aumentar o risco de quebra das mesmas.

Kyriazis et al. (2023) investigam a relacdo causal ndo linear entre as moedas
digitais Bitcoin, Ethereum, Ripple, Litecoin e Tether, coletados por um periodo de 4 anos,
e indices de referéncia internacionais, como o MSCI World, que representa o
desempenho financeiro de grandes e médias capitalizacbes em 23 paises. Os autores
identificam causalidade significativa em quantis inferiores para poucos setores, mas
destacam que todos o0s ativos analisados impactam a volatiidade dos indices,
especialmente durante fortes flutuacdes de precos. Os resultados indicam que as
criptomoedas estdo se consolidando como mecanismos de hedge, semelhantes a ativos
financeiros tradicionais, sendo usados para proteger portfolios e na defesa contra
oscilacOes extremas, em diferentes cenarios de mercado.

Uma continuidade da pesquisa foi feita por Kyriazis, Papadamou e Tzeremes
(2023) e Kyriazis e Corbet (2024), e segue a mesma linha de Rubbaniy et al. (2021),
investigando se criptomoedas, metais preciosos, commodities industriais, energéticas e
agricolas funcionam como refligios seguros contra a extrema volatilidade dos principais
indices de acdes bancarias globais em periodos de crise, como a pandemia de COVID-19
e o conflito entre Rassia e Ucrénia. A pesquisa utiliza dados diarios e metodologias de
conectividade dindmica em pares e estendida de Quantile-VAR para analisar a relacao
entre os principais ativos financeiros e os indices bancarios durante crises. Os resultados
indicam que o petréleo bruto, o Ethereum e o Bitcoin desempenham um papel significativo
na transmisséo de choques de valor aos indices bancarios nesses periodos, enquanto

outras criptomoedas de grande capitalizacdo ndo apresentam influéncia relevante.



48

Mo, Meng e Zheng (2022) analisam a dinamica temporal e de frequéncia da
conectividade entre criptomoedas e commodities, destacando o papel das criptomoedas
como transmissoras de risco, especialmente durante a COVID-19. Os transbordamentos
de risco variam ao longo do tempo e em diferentes frequéncias. A analise de portfdlio
indica que, no pos-COVID-19, as criptomoedas se tornam um hedge mais eficiente,
especialmente nos setores ENTR e PMTR. Assim, 0s investidores devem ajustar a
alocacao de criptomoedas nos portfdlios conforme a eficacia do hedge no cenario pos-
pandemia. Tal mudanca pode ser vista na na Figura 3.3 que demonstra a diferenca entre
0 curto e longo prazo, respectivamente, e que a cor vermelha indica ativos que atuam
como transmissores liquidos de risco (ou seja, que espalham mais risco para outros
ativos), e a cor verde indica os ativos que atuam como receptores liquidos de risco (ou

seja, que absorvem mais risco de outros ativos).

FIGURA 3.3 - COMPARACAO ENTRE A CURTO E LONGO PRAZO NA CONECTIVIDADE E
DISTRIBUICAO DO RISCO ENTRE CRIPTOMOEDAS E COMMODITIES

Rede para o longo prazo.

Rede para o curto prazo.

FONTE: Mo, Meng e Zheng (2022)

Além disso, conforme Mo, Meng e Zheng (2022), o ouro, 0 gas natural € o trigo sao
identificados como 0s principais absorvedores de transbordamentos dos indices bancarios
durante crises, com efeitos mais pronunciados em momentos de volatilidade excepcional.
Essas descobertas sugerem que 0 risco no setor bancario pode ser mitigado de forma
eficaz por ativos tradicionalmente considerados portos seguros, como O O0uro, €

contrabalancado por commodities de alto desempenho, como o0 gas natural e o trigo.
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Keilbar e Zhang (2021) fazem o levantamento e identificacdo entre as principais
criptomoedas e o trabalho de Zhang et al. (2018), que reporta a correlacéao entre o retorno
de varias moedas digitais.

Como resumo da secdo tem-se que, em geral, a comparacdo é feita com as
moedas digitais mais conhecidas, como Bitcoin e Ethereum, frente a correlacdo com
comparacao com outros ativos, desde 0s mais comuns como ouro, petréleo e acdes em
geral, até a comparacdo com mercados em desenvolvimento ou moedas mais fracas.

Novamente o foco € basicamente nas criptomoedas mais conhecidas.

3.6 PREDIC}AO DE VALOR

A predigédo de valor de ativos sempre € um desafio devido a sua volatilidade e
influéncias externas como noticias, politica, economia, entre outros. Com base nisso,
Tanwar et al. (2021) afirma que o preco das moedas digitais depende de mais de 25
fatores técnicos, além do sentimento do mercado, e que muitas moedas digitais menores
acabam seguindo a tendéncia das maiores e mais conhecidas, como o Bitcoin ou
Ethereum.

O trabalho de Tanwar et al. (2021) traz um modelo hibrido baseado em deep
learning e LSTM (Long Short Term Memory) cujo objetivo é a previsdo de precos do
Litecoin e Zcash em tempo real. Para isso, eles alimentaram o0 modelo com dados dos
ultimos 5 anos e fizeram o teste em tempo real, comparando com 0s valores atuais.

Wimalagunaratne e Poravi (2018) tiveram por objetivo capturar 0s principais
fatores que poderiam afetar o preco das criptomoedas e utilizaram aprendizado de
maquina nos dados, de forma a predizer o preco dos cripto ativos. Como principais fatores
0S autores consideraram a opinido publica a respeito do setor e a saude do mercado.
Para o primeiro utilizaram a mineragdo de sentimentos a partir das mensagens obtidas no
Twitter e para o segundo, o0 histdrico de precos. Como resultados consideraram dados de
3 meses, e tiveram uma acuracia de 85% na previsdo do Bitcoin, 93,33% na previsao dos
valores do Ethereum e 70% para o Bitcoin Cash, e como limitagdes do trabalho trataram
sobre a dificuldade de encontrar mensagens no Twitter envolvendo discussdes a respeito
de moedas menos conhecidas, 0 que pode levar a uma menor acuracia na previsao
desses valores.

Sridhar e Sanagavarapu (2021) procuram predizer o valor da altcoin Dogecoin,
para isso, capturam os dados de entre 5 de Julho de 2019 até 28 de Abril de 2021, de
hora em hora, e utilizam o Multi-Head Self-Attention para predicédo, obtendo uma acuracia
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de 98,46%, quando comparado com outras pesquisas similares.

O estudo de Al-Qudah et al. (2023) tem como foco a previsdo de valores das
altcoins Ethereum e Litecoin através do método Long-short term memory. Para isso, eles
adquiriram os dados delas entre 1 de Janeiro de 2018 até 20 de Setembro de 2021, a
partir da plataforma Kaggle. Os dados foram divididos em 80% para treinamento € 20%
para testes, com uma média de erro absoluta menor que 0,01%.. Os autores ainda
apresentam 0S pontos positivos e negativos de varios outros métodos que foram
publicados por outros autores, e por fim, finalizam com uma discussédo a respeito da
correlagéo delas com o Bitcoin.

Sasmaz e Tek (2021) investigam a analise de sentimento automatizada para
criptomoedas utilizando a altcoin chamada NEO e o Twitter. Foram coletados dados
referentes a um periodo de 5 anos e em inglés, manualmente categorizados como
contendo sentimentos positivos, neutros ou negativos, e através do Random Forest
obteve-se uma acuracia de 77%, além de encontrarem correlacbes positivas entre o
namero diario de mensagens no Twitter e a oscilacdo diaria do valor da moeda virtual, e
uma correlagéo de 91% entre os precos do Bitcoin e do Ethereum.

No estudo de Kaneko (2021) o objetivo € 0 de examinar, através do uso de séries
temporais, a flutuacdo de 10 moedas DeFi e NFT, de forma a comparar com a oscilacao
do Ethereum. Os dados foram coletados da plataforma CoinMarketCap entre Agosto de
2020 e Julho de 2021, sendo que as moedas foram escolhidas entre as com maior
capitalizacdo em Agosto de 2021. A criacdo do modelo também englobou a coleta de
dados do Google Trends. Como resultados, obteve-se que a pesquisa a respeito do
Bitcoin costuma afetar de forma negativa seus precos na semana seguinte, fazendo com
gue o preco de mercado flutue mais rapido. Quanto ao Ethereum, a oscilacdo do Bitcoin
afeta 0 mesmo de forma positiva, assim como as demais altcoins.

Outros estudos na mesma linha s&o o de Acosta e Arana (2023) que procuram
predizer o preco da moeda Cardano através de técnicas de aprendizado de maquina,
como SVM, LSTM e BILSTM, e adicionalmente, utilizaram mensagens coletadas no antigo
Twitter como andlise de sentimento, considerando janelas de 1, 7, 14, 21 e 30 dias,
obtendo como resultado um erro menor que 22% na previsao mensal.

Assim, a predicdo de valor faz uso de varias técnicas, dentre as principais séries
temporais e inteligéncia artificial, de forma a auxiliar 0s investidores na tomada de deciséo
de quando é melhor comprar ou vender um determinado ativo. De forma similar as demais

pesquisas, a aplicacdo dos métodos em geral recaem sobre as criptomoedas mais
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conhecidas.

3.7 VIESES COMPORTAMENTAIS

Al-Mansour (2020) menciona que entender o motivo de quebra de mercados tem
sido um vasto campo de pesquisa, visto que eles acontecem devido ao panico dos
investidores devido a certos eventos, como desastres naturais, excesso de otimismo com
um ou mais setores da economia, uso excessivo de crédito, entre outros. E 0s
investidores muitas vezes acabam sendo vitimas de vieses, fragilidade ou ineficiéncia dos
mercados.

O trabalho de Huang e Tanaka (2022) aborda os vieses comportamentais dos
investidores de criptomoedas, onde foram obtidos 3 vieses de comportamento por tras
das carteiras e 5 diferentes propriedades, o que permitiu diferenciar os investidores rob0ds
dos humanos. Para isso, foram analisados os portfolios de investimentos de 952
investidores utilizando as informacoes de suas carteiras, diretamente da rede Ethereum,
no periodo de Junho de 2020 até Setembro de 2022. Os vieses identificados foram os
seguintes: Disposition effect, Narrow framing, Overconfidence, tamanho, performance,
risco e quantidade diarias de trades (compra e venda), considerando-se uma carteira de
criptomoedas. Além disso, foram aplicados testes estatisticos nos dados como Shapiro-
Wilk e Mann-Whitney U.

Bouri et al. (2019) analisa que o0 exponencial crescimento de uma criptomoeda
pode levar ao mesmo comportamento de outras, demonstrando evidéncias entre esses
ativos.

Depois do Bitcoin e outras criptomoedas terem sido banidas da China em 2021,
Yu e Chen (2024) analisaram o comportamento dessas moedas, tendo como resultado
gue elas se tornaram mais interconectadas apos esse banimento e que os indices de
conectividade liquida da maioria delas mudaram significativamente apds a proibicéo.
Descobriu-se ainda que dentre todas as moedas digitais analisadas, o Bitcoin é 0 maior
receptor de volatilidade liguida e a Solana, o maior transmissor de volatilidade liquida. Os
dados foram obtidos do site CoinMarketCap, contedo as cotacOes diarias no periodo de
um ano, e referem-se a andlise de 6 moedas: Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), Binance
Coin (BNB), Solana (SOL), Cardano (ADA) and XRP; escolhidas por representar, em
2021, 72,5% do mercado de capitalizacdo referentes as criptomoedas. Utilizou-se a
metodologia DCC-GARCH, o teste t e teste Bai-Perron para as andlises, sendo que a

conectividade entre as moedas antes do banimento era de 61,49%, e 73,22% apos, 0 que
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indica que a China tem uma grande influéncia no mercado de moedas digitais.

No trabalho de Rubbaniy et al. (2021), os pesquisadores tiveram como objetivo
analisar o comportamento de 101 moedas virtuais durante o periodo de Janeiro de 2015 a
Junho de 2020, de forma a verificar se existia um comportamento de rebanho durante
periodo de grande stress, como o ocorrido durante 0s lockdowns causados pela Covid-19.
Essa quantidade de moedas foi escolhida por representarem cerca de 80% do setor € a
pesquisa foi aplicada com dados de alguns paises europeus e Estados Unidos. Os
resultados fornecem evidéncias significativas de que o comportamento dos investidores é
assimétrico durante regimes de alta e baixa, e utilizando o indice VCRIX para avaliar o
medo dos mercados mencionados, nédo foi encontrado evidéncia de comportamento de
rebanho quando o medo prevalece nos mercados, mas houve esse viés a partir do
momento em que o /ockdown foi relaxado.

Os pesquisadores Geuder et al. (2019) investigam o comportamento dos precos
do Bitcoin entre 0os anos de 2016 e 2018, onde encontram algumas bolhas no periodo
com comportamento “explosivo” e sua posterior queda, indicando esse ser um
comportamento comum dentro dos precos do ativo.

Dessa forma, os vieses comportamentais procuram indicar periodos em que
determinado comportamento se aplica, seja de baixa ou alta na valorizacéo dos ativos, de
forma a auxiliar os investidores. Com relagédo as criptomoedas tem-se que em geral elas
tendem a seguir a movimentagdo do Bitcoin, embora ndo tenha sido encontrado
pesquisas gue busquem explorar 0 comportamento de outras categorias, como as

memecoins ou tokens, quando comparado com as moedas digitais mais conhecidas.
Além desses, existem muitos trabalhos envolvendo a Africa do Sul, como o de

Erasmus e Bowden (2020), Greeff (2019), Amadi-Echendu (2021). E no Quadro 3.4 tem-

se 0 resumo de algumas outras pesquisas encontradas.

QUADRO 3.4 — DEMAIS PESQUISAS RELACIONADAS AS CRIPTOMOEDAS

Autor/ Ano Tecnologia | Método utilizado

Huynh et al., 2015 Explora a conex&o entre o retorno do Bitcoin e o mercado de éleo
americano

Sovbetov et al., 2018 | Os autores consideram varios fatores (popularidade da moeda, custo de
mineracéo, tendéncias de mercado, comportamento de compra, entre
outros) que podem influenciar os prec¢os e volume do Bitcoin, Ethereum,
Dash, Litcoin, e Monero

Hitam et al., 2019 Demonstra como uma otimizagdo SVM baseada em PSO é melhor que
somente o SVM na previsdo de precos de moedas digitais

Radityo et al., 2019 Desenvolveu um modelo para previsdo dos precos de Bitcoin no dia




Autor/ Ano

Tecnologia | Método utilizado

seguinte utilizando o método ANN e comparando os resultados com
métodos ANN (BPNN, GANN, GABPNN,
e NEAT)

Rothman et al., 2019

Usou videos e postagens no Youtube, Facebook, Reddit e Telegram para
andlise de sentimentos nas moedas digitais

Greeff, 2019

Investiga os efeitos do ndo pagamento de impostos (VAT) ao se realizar
transacBes em Bitcoin, que vem crescendo exponencialmente no pais, e a
legislac8o pertinente gque esta sendo criada em outros paises realizando-se
uma comparagdo com a Africa do Sul, de forma a auxiliar na
regulamentacdo gue estd sendo criada desde 2018 pelo Tesouro Nacional.

Huynh et al., 2020

Procura a relag8o entre 0 movimento do Bitcoin e o valor do ouro e da
platina.

Koker et al., 2020

Utiliza uma rede ML com reforgo direto para reduzir o risco de operacdo do
Bitcoin, Ethereum, Litecoin, Ripple e Monero

Kraaijeveld et al.,
2020

Utilizou a analise plblica de sentimento no Twitter para tentar prever os
precos de 9 diferentes moedas digitais

Okorie et al., 2020

Busca evidéncias da correlacdo entre a volatilidade das moedas digitais e
0S precos do dleo bruto

Erasmus e Bowden,
2020

Discute como a falta de regulamentacéo e na descentralizagéo das moedas
digitais podem facilitar a lavagem de dinheiro, com foco na Africa do Sul,
além de mencionar alguns desafios na regulamentacdo das criptomoedas.

Narman et al., 2020

Descrevem o0 qudo positivo e negativo os comentarios em redes sociais
afetam os precos das moedas digitais

Thampanya et al.,
2020

Verificam a correlac8o entre 0 ouro e as moedas digitais, e seu efeito no
mercado de acbes TailAndes

Ante et al., 2021

Analisa quanto as postagens do Elon Musk no Twitter afetam os retornos
de curto prazo e o volume de transacoes

Foglia e et al., 2021

Verifica a conexdo entre as incertezas da economia de diferentes paises e
a incerteza de precos das moedas digitais entre os anos de 2013 e 2021.

Ortu et al., 2021

Utiliza 4 diferentes técnicas de deep learning (MLP, CNN, LSTM e ALSTM)
com indicadores de midias sociais para previsdo de precos

Amadi-Echendu,
2021

Apresenta um estudo qualitativo referente ao uso do blockchain na compra
e venda de iméveis na Africa do Sul, realizado com base em uma entrevista
semi estruturada de 19 personalidades gue podem influenciar a mudancga
No processo

Sharifi,
Ghorbanpour, 2022

e

Através de uma metodologia qualitativa visa examinar 0s conceitos,
funcionamento e a estrutura de uso, com foco no Bitcoin, pesquisa aplicada
no Iran. Como resultados identificou-se para o Bitcoin 14 grupos principais,
14 componentes principais e outros 88 como subcomponentes

Hausler e Xia (2022)

Conduzem uma pesquisa quantitativa e qualitativa para mapear os indices
de criptomoedas existentes, chegando a elencar as seguintes principais
diferengas entre eles: quantidade de moedas digitais que os constituem, o
nivel de transparéncia, os pesos utilizados e a acuracia em mapear o setor.

FONTE: Da Autora (2025).
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Por fim, o gréfico da Figura 3.4 demonstra a selecdo dos artigos lidos conforme

ano de publicacao, indicando a abrangéncia da pesquisa e atualizacdo do estado da arte,

e a Figura 3.5 mostra uma nuvem de palavras com as palavras-chaves dos artigos lidos,

demonstrando 0s assuntos paralelos de que tratam as pesquisas.



FIGURA 3.4 — DISTRIBUICAO TEMPORAL DAS PUBLICACOES — ESTADO DA ARTE
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FIGURA 3.5 — NUVEM DE PALAVRAS COM OS TERMOS CHAVES DOS ARTIGOS LIDOS
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4 METODOLOGIA

O método de pesquisa compde-se de uma parte investigativa € uma exploratoéria.
Na investigacdo serdo avaliados documentos de bases de dados e livros, visando
conhecer e fundamentar 0s aspectos teoricos envolvidos na pesquisa. Também seréo
avaliados sitios web relativos a operacfes com criptomoedas e os indices ja criados,
visando conhecer melhor sua dindmica e quais indicadores s&o geralmente utilizados.

O segundo momento visa a aquisicdo de dados historicos dos diferentes ativos
digitais identificados como moedas digitais, classifica-los e analisa-los para criagdo do
indice dindmico, etapa final da pesquisa. Para isso, serdo utilizadas técnicas de
mineracdo de dados como a associagdo como meio identificar relacionamentos entre 0s

diferentes ativos.

4.1 SELECAO DAS CATEGORIAS

Inicialmente, através do site Coingecko®, um dos mais completos relacionados a
moedas virtuais e NFT’s existentes, verificou-se que existem 628 categorias de
criptomoedas, consulta realizada em 09 de Novembro de 2025. A Figura 4.1 apresenta as
20 categorias com maior quantidade de moedas, onde verifica-se a ‘explosao’ de moedas
focadas em memes e tokens, e também em ecosisstemas especificos como o envolvendo

0 Ethereum e Solana.

& https:/iwww.coingecko.com/pt


https://www.coingecko.com/pt
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FIGURA 4.1 — TOP 20 CATEGORIAS COM MAIS MOEDAS
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FONTE: Da Autora (2025).

Por outro lado, tem-se 210 categorias com menos de 10 moedas, sendo que 42
delas tem apenas 1 criptomoeda, e adicionalmente, 49 categorias ndo tem mais nenhuma
moedas vinculada a elas. Dessa forma, das 628 categorias obtidas inicialmente, restam
579 categorias validas, ou seja, que contém ao menos uma moeda digital.

De todas as categorias buscou-se obter as moedas que estavam vinculadas a elas,
obtendo-se o total de 18.627 moedas, sendo que uma moeda pode estar associada a

mais de uma categoria.

4.2 COLETA INICIAL DOS DADOS HISTORICOS DAS MOEDAS

A coleta inicial do dados considerou o periodo de 11 anos a partir da data inicial de
aquisicao dos dados, sendo o periodo de 17/09/2014 até 01/11/2025, onde, a partir das
categorias coletadas, verificou-se quais estavam listadas no site Yahoo Finance® e
possuiam cotac&o em dolares americanos, de forma que todos os valores estivessem na
mesma base, ou seja, dblares americanos. A escolha desse site deu-se pelo mesmo
permitir a coleta de seus dados historicos de forma gratuita e desde seu langamento,
utilizando a linguagem de programacao Python através da biblioteca yfinance®.

Importante ressaltar que algumas criptomoedas podem estar vinculadas a mais de

uma categoria € que a coleta inicial dos dados histéricos levou cerca de 3 dias para

®  https:/ffinance.yahoo.com/


https://finance.yahoo.com/
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finalizar, sendo que 0s valores coletados foram os indicados no Quadro 4.1, e que optou-
se pela coleta diaria de todos esses dados, mesmo que né&o haja intencdo de utilizar todos

eles no presente momento, assim a coleta fica preparada para uma futura continuidade da

pesquisa.
QUADRO 4.1 — DADOS COLETADOS DAS MOEDAS DIGITAIS

Campo Descrigdo
Close Valor de fechamento, € o que sera utilizado no trabalho
Low Menor valor no dia
Open Preco de abertura do dia
High Maior valor no dia
Adj_close Valor de fechamento ajustado para dividendos, em geral usado para agoes
Volume Quantidade negociada, podendo ser usada para ponderacéo do indice

FONTE: Da Autora (2025).

Com base nisso, obteve-se 6.957.637 dados historicos coletados entre 17/09/2014
até 01/11/2025, a depender da moeda ja que cada uma possui uma data de langamento
diferente, de 8.522 moedas, uma quantidade bem inferior ao total de moedas obtidas
inicialmente.

Como os dados foram coletados diretamente do site Yahoo Finance n&o foi
necessario fazer o tratamento dos mesmos, visto que todos os dias continham um valor
de fechamento (Close), o qual € utilizado para as andlises a seguir, e todos tinham

valores validos.

4.3 NORMALIZAGAO DOS DADOS

Apo6s o primeiro fluxo de aquisicdo dos dados, fez-se sua normalizacdo. Esse
processo permite maior agilidade nos processos futuros, visto que néo € necessario, a
cada requisicdo, fazer novamente 0 mesmo processo, embora o processamento inicial
tenha levado cerca de 10 horas para ser completado.

Definiu-se ent&o que os pesos seriam normalizados usando 3 diferentes métodos,
basel, zscore e minmax, conforme descritos abaixo, e cabe ao usuario escolher em qual
normalizagéo ele deseja visualizar os dados:

Basel = divide cada preco pelo primeiro valor histérico de cada moeda;

Zscore: (preco — média historica) / desvio padrao historica;
[ J

Minmax: (preco — minimo historico) / (méximo histérico — minimo histérico).

A escolha de oferecer trés tipos de normalizacdo (Basel, Z-score e Min-Max)
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justifica-se porque cada técnica atende a objetivos analiticos diferentes, e ndo existe uma
normalizag&o “melhor” de forma universal. Ao deixar a decisdo com o usuario, 0 sistema
se adapta a diferentes perfis de analise e evita impor interpretacfes que podem néo ser
adequadas a todos 0s contextos.

Assim, a normalizacdo basel é ajustada pelo primeiro valor histérico, sendo
especialmente (til para andlises comparativas de evolucéo temporal. Ao dividir todos 0s
precos pelo valor inicial, todas as séries comecam em 1, permitindo a comparacdo do
crescimento relativo entre moedas ao longo do tempo, a visualizacdo da valorizagdo ou
desvalorizacéo percentual de forma mais simples, e a preservacao da forma da série sem
interferir na sua dindmica original, sendo indicada quando o foco € o desempenho
acumulado e comparacao de trajetérias.

J& 0 Z-score é uma padronizacdo estatistica que transforma os dados em termos
de desvio em relacdo a média histérica, medido em unidades de desvio padréo. Essa
abordagem é adequada para identificar anomalias, picos e quedas atipicas, comparar
moedas com volatilidades diferentes em uma mesma escala e a realizacao de aplicacoes
estatisticas e modelos que assumem dados padronizados sendo especialmente (til
guando o interesse esta no comportamento relativo ao padrdo média—volatilidade, e ndo
no valor absoluto.

Por fim, o método Min-Max é baseado na normalizacdo para intervalo fixo, em que
0S precos sao escalados para um intervalo padréo (geralmente [0,1]), facilitando as
comparacoes visuais claras entre séries com escalas muito distintas e a interpretacédo da
posicdo atual do preco em relacdo ao seu histérico minimo e maximo, sendo indicada
guando o objetivo é a visualizacdo uniforme ou preparacéo de dados para algoritmos
sensiveis a escala.

Como cada normalizacédo enfatiza um aspecto diferente dos dados (crescimento,
desvio estatistico ou posi¢do relativa no intervalo historico), cabe ao usuario escolher
aquela que melhor se alinha ao seu objetivo analitico. Essa flexibilidade aumenta a
transparéncia da andlise, evita vieses interpretativos que poderiam ser impostos pelo
sistema e torna a ferramenta mais robusta e versatil para diferentes casos de uso.

A partir desses valores sdo gerados os indices iniciais por categoria (média,
mediana, desvio padrdo), todos valores ja salvos no banco de dados. Esse
processamento inicial € mais ‘pesado’ devido ao tempo de aquisicdo das moedas e ao
processamento, os demais apenas fardo a atualizacdo dos dados, assim trabalha-se com

uma normalizacdo incremental para as novas moedas € novos dados, pois sempre que
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houver uma nova coleta, ndo apenas seus dados séo coletados, mas atualiza-se o indice
da categoria, mantendo o sistema escalavel e sem precisar recalcular a série historica
toda vez.

A normalizacdo dos dados é gerada utilizando os valores diarios de cada moeda,
engquanto que os dados estatisticos de cada categoria sdo gerados considerando-se o
fluxo semanal, de forma que ruidos diarios sejam amortizados, n&o gerando tanto impacto
nas métricas.

Essa normalizacdo permite uma melhor comparacdo entre as categorias smart-
contract-plataform e stablecoins, por exemplo, onde utiliza-se o Bitcoin como benchmark,

conforme pode ser observado na Figura 4.2, na normalizacdo minmax.

FIGURA 4.2 - COMPARAGAO ENTRE AS CATEGORIAS SMART-CONTRACT-PLATAFORM E
STABLECOINS COM O BITCOIN NA NORMALIZACAO MINMAX

Choose the normalization: BGE e

Evolution of MinMax per Category

smart-contract-platform stablecoins ® = = =1 BTC-USD (Benchmark)
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FONTE: Da Autora (2025).

4.4 GERACAO DO INDICE

Assim como os dados estatisticos e de normalizacdo, o indice também é calculado
semanalmente, e para cada método de normalizacéo (valor original, basel, zscore e
minmax) é calculado o indice, o desvio ponderado e o CV (coeficiente de variacdo), que
consiste na divisdo do desvio pela média. Os valores sdo salvos no banco de dados
considerando-se a data de inicio e final da semana, agrupados por categoria, € ja
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armazena também as moedas que fizeram parte do indice naquela data, facilitando a
recuperagéo futura da informagao.

O indice é calculado com base nos dados normalizados no passo anterior, com a
semana iniciando na segunda-feira e terminando no domingo, além de que a moeda
Bitcoin (BTC-USD) né&o entra no calculo do indice de nenhuma categoria, sendo utilizado
como benchmark comparativo devido a sua importancia e alta valorizacao.

Para se evitar a duplicacdo, o script tira a média semanal de cada moeda, ou seja,
se uma moeda tem dados de 7 dias na semana o registro vira 1 linha com a média da
semana. ApOs isso, para cada categoria € semana pega-se todas as moedas
participantes e usa como peso o valor original da semana, fazendo com que as moedas
com maior valor original semanal tenham maior peso na constituicdo do indice, sendo que
a soma dos pesos deve ser igual a 1, além disso, moedas com peso menor que 0,01 séo
descartadas, e 0 peso € re-normalizado entre as moedas restantes. Uma moeda pode
fazer parte de mais de um indice, pois sua relacdo entre moedas e categorias € de 1:n.

4.5 GERACAO DO INDICE DINAMICO

O sistema permite a composicéo do indice a partir da escolha de até 5 categorias
(devido a limitacdes de processamento), em uma data especifica, reajustando os pesos e
fazendo sua distribuicdo conforme as moedas que haviam sido separadas como
participantes de cada categoria de indice individualmente.

A principio ndo ha um limite de moedas que podem compor o indice dinamico,
podendo essa ser uma funcionalidade a ser adicionada futuramente. Quanto as moedas
‘mortas’ ou que deixaram de ser atualizadas, elas simplemente param de ser
consideradas nas datas em que nao existem mais, assim como as criadas mais
recentemente, que a medida que forem recebendo dados, podem fazer parte da
composicéo do indice desde que atendam aos critérios estabelecidos anteriormente.

DIME entdo permite a visualizacdo do indice por qualquer categoria de
criptomoeda existente, e listada no CoinGecko, além de permitir a composicéo dos ativos
entre varias categorias, o que nenhum outro indice estudado e apresentado no capitulo 2,
a partir do levantamento feito, permite, tornando DIME um diferencial dentro das
alternativas de indice existentes justamente por permitir que o investidor, ou interessado
nesse setor, possa navegar e configurar o indice conforme suas preferéncias pessoais.

Ao final de todo o processo inicial de coleta dentro do periodo mencionado, até a
geracdo do indice, o tamanho dos dados obtidos estava em 2.218 MB, ou seja, pouco
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mais de 2 GB de dados.

4.6 ATUALIZACAO DAS INFORMACOES

As informagoes sdo atualizadas semanalmente, com a coleta de novas categorias
gue possam ter sido criadas, busca de novas moedas dentro de cada categoria, aquisicao
dos dados historicos das moedas da Ultima semana, normalizacdo dos dados, geracéo
dos dados estatisticos, e por fim, calculo dos novos indices por categoria.

Essa atualizacdo sempre acontece as segundas-feiras, e todo o0 processo de
atualizacao leva cerca de 3-4 dias, podendo variar devido a quantidade de novas moedas
e ou categorias que tenham sido adicionadas naquela semana, devido a isso a
atualizacdo ndo pode ser diaria com a estrutura fisica disponivel no momento. Assim,
para cada categoria busca-se quantas moedas ela possui, caso seja 0 mesmo numero
gue esta no banco de dados de DIME, o sistema passa para a proxima categoria, caso
contrario, verifica uma a uma para adicionar a nova, € e€sse processo, para categorias
como a meme-token que possuem mais de 4 mil moedas pode ser um pouco demorado.
Dessa forma, existe um delay de cerca de 24-48h entre 0os dados atualizados em DIME.
Ou seja, a semana ¢é ‘fechada’ no domingo, o processo de coleta inicia na segunda-feira,
e é concluido entre segunda-feira e terca-feira (em geral), trazendo esse pequeno delay
no calculo das informacdes atualizadas.

Ao final do processo sempre é armazenado a data de atualizacéo, visto que o
processo de coleta de novas moedas sera iniciado a partir dessa data no proximo ciclo.

O codigo python de atualizacdo e normalizacdo dos dados, e geracdo do indice
esta hospedado no servidor Python Anywhere, enquanto que o site com a interface
grafica e banco de dados estdo hospedados em um servidor da Hostinger, plano
Business. Ambos 0s servigos j4 eram contratados pela Autora para outros usos, € dessa

forma procurou-se utilizar servicos que ndo agregassem custos adicionais.

A Figura 4.3 permite a visualizacdo resumida do fluxo de atualizacdo das

informagoes.



FIGURA 4.3 — FLUXO DE ATUALIZACAO DOS DADOS
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FONTE: Da Autora (2025).
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5 RESULTADOS

Como os resultados sé&o dinamicos e com atualizacdo semanal, optou-se por
construir uma interface grafica para apresentacdo dos dados atualizados, respeitando a
atualizacdo semanal indicada na metodologia, ela pode ser acessada pelo link abaixo. Os
resultados aqui apresentados referem-se ao periodo de 17/09/2014 até 01/11/2025, e
para uma melhor visualizacé&o, recomenda-se 0 acesso a ferramenta pelo computador.

https://dime.xyz.br/

Observa-se que o0 carregamento da pagina pode demorar alguns segundos devido
a quantidade de informacbes no banco de dados e limitacbes do plano do servidor em

gue o site esta hospedado.

5.1 CATEGORIAS

A interface gréfica permite a visualizacdo dos resultados referentes as categorias
de 3 formas, um gréafico de pizza mostrando as 10 categorias’® com mais moedas, a
visualizacdo de todas as categorias ordenadas pela quantidade de moedas™, e ainda
informacg6es normalizadas mostrando o valor médio daquela categoria'®, maior e menor
valorizacéo obtidos.

Importante ressaltar que varias categorias apresentam o menor valor como zero, 0
gue mostra que ja houveram moedas que foram zeradas, o que implica que todos 0s
investidores que néo fizeram a venda dos seus ativos antes desse evento, acabaram
perdendo totalmente o valor investido, com rara e improvavel possibilidade de
recuperacao.

Essas informac0es gerais sobre as moedas podem ser verificadas na Figura 5.1, e
dizem respeito a média de valor, ao maior valor e ao menor valor de mercado das moedas
daquela categoria, permitindo uma visao geral do ‘setor’, indicando que a maior parte das
categorias ja tiveram moedas que chegaram a zero, ou muito proximo a isso, indicando a

volatilidade do setor.

10 https://dime.xyz.br/

1 https://dime.xyz.br/all_categories.php

12 https://dime.xyz.br/category.php


https://dime.xyz.br/
https://dime.xyz.br/
https://dime.xyz.br/all_categories.php
https://dime.xyz.br/category.php
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FIGURA 5.1 — INFORMAGOES GERAIS SOBRE AS CATEGORIAS

liquid-staked-sol liquid-staked-sui liquid-staking

Coins: 13

Average Index: 116.5874

Highest: 99.9747

liquid-staking-tokens

Coins: 94

Average Index: 1,583.5176
Highest: 99,837.6094

Lowest: 0.0000

Coins: 2 Coins: 152
Average Index: 2.4777
Highest: 5.3614
Lowest: 0.4749

Highest: 99,837.6094

lisk-ecosystem loopring-ecosystem

Coins: 10 Coins: 1

Average Index: 5,773.8900 Average Index: 0.2929
Highest: 99,941.8203 Highest: 3.1328
Lowest: 0.0000 Lowest: 0.0199

FONTE: Da Autora (2025).

Average Index: 1,483.9661

Os detalhes de cada categoria podem ser visualizados ao clicar no nome da

mesma, e apresentam as moedas pertencentes aquela categoria, com sua data inicial e

final de coleta, bem como a quantidade de dados coletados para cada moeda. A data final

de coleta pode ser inferior a data de coleta global dos dados, caso a moeda nao esteja

mais recebendo atualizacoes na plataforma Yahoo Finance ou caso seu valor tenho

chego a zero, e ela tenha sido por ventura ‘desligada’. Ainda pode-se verificar 0 historico

estatistico semanal dos ultimos 3 meses para a categoria com as informacdes descritas

no Quadro 5.1. Quanto ao Bitcoin, embora ele ndo entre no calculo do indice, ele ainda

pertence a categoria ‘decentralized-finance-defi’, por exemplo, logo suas informacdes

estardo visiveis dentro dessa categoria.

QUADRO 5.1 - DADOS ESTATISTICOS DAS MOEDAS

Campo Descrigdo
Week Start Primeiro dia da semana para a qual os dados foram calculados.
Week End Ultimo dia da semana para a qual os dados foram calculados.

Original Mean

Média dos precos originais das moedas na semana.

Original Std Dev

Desvio padréo dos precos originais, indicando a volatilidade.

Original CV

Coeficiente de Varia¢éo dos pregos originais (Desvio -+~ Média).

MinMax Mean

Média dos valores normalizados Min-Max das moedas na semana.

MinMax Std Dev

Desvio padréo dos valores Min-Max, mostrando variagdo semanal.

MinMax CV

Coeficiente de Varia¢do dos valores Min-Max (Desvio +~ Média).

Z-Score Mean

Média dos valores Z-Score das moedas na semana.

Z-Score Std Dev

Desvio padréo dos Z-Scores, mostrando dispersdo dos valores.
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Campo Descrigdo
Z-Score CV Coeficiente de Varia¢éo dos Z-Scores (Desvio ~ Média).
Total Coins Quantidade de moedas incluidas no calculo da semana, onde moedas com
valor igual a 0 s8o desconsideradas.

FONTE: Da Autora (2025).

Por fim, apresenta-se no final da pagina a tabela com as informacfes referentes as
moedas da categoria em questdo, contendo a média do valor semanal (original price), 0
valor normalizado com utilizando 0 método minmax e o zscore. De forma a néo tornar o
carregamento da pagina excessivamente lento, esses dados sdo apresentados somente

dos ultimos dois meses e podem ser filtrados por moeda.

5.2 NORMALIZACAO DOS DADOS

Um dos problemas encontrados ao se trabalhar com diversas categorias de
moedas foi a divergéncia de valores entre elas, pois enguanto algumas moedas passam
dos 100 mil ddlares, como o Bitcoin, outras ficam na casa de alguns poucos centavos.
Dessa forma, optou-se pela utilizagcdo de 3 formas de normalizacéo, conforme descrito na
metodologia.

Assim, ao abrir o site, 3 categorias s&o escolhidas randomicamente e seus dados
normalizados sdo apresentados comparados com o Bitcoin, utilizado como benchmark ou
base de comparacéo, devido a sua importancia dentro do mercado de moedas digitais, e
0 usuério pode escolher qual das normalizacdes deseja utilizar, visto que dependendo do
conjunto de moedas escolhidos, o resultado apresenta-se melhor dependendo da
normalizag&o escolhida.

De forma comparativa apresenta-se nas Figuras 5.2, 5.3 e 5.4, o grafico
comparativo entre as categorias smart contract platform, made in usa, fiat backed
Sstablecoins com o0 Bitcoin para as normalizacfes basel, zscore € minmax,
respectivamente, onde verifica-se que para esse conjunto de categorias, a normalizacao
mais indicada € a zscore ou minmax pela proximidade das curvas e valores, permitindo
uma melhor comparacéao entre as categorias.

Assim, no método de normalizacdo minmax, percebe-se dificil comparacéo das
demais categorias com o Bitcoin, jA no método zscore 0 Bitcoin ainda fica com valor
superior, porém percebe-se que a categoria made in usa e smart contract platform
apresentam a mesma curva de valorizacdo, o que vai de acordo com uma das hipoteses

levantadas na pesquisa de que, em geral, as demais categorias seguem a volatilidade do



66

Bitcoin, e mesmo percebe-se com o0 método de normalizacdo minmax.

FIGURA 5.2 — GRAFICO COMPARATIVO ENTRE AS CATEGORIAS SMART CONTRACT PLATFORM,
MADE IN USA, FIAT BACKED STABLECOINS COM O BITCOIN UTILIZANDO A NORMALIZACAO BASE1

Choose the normalization:

Evolugdo do Basel por Categoria
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FONTE: Da Autora (2025).

FIGURA 5.3 — GRAFICO COMPARATIVO ENTRE AS CATEGORIAS SMART CONTRACT PLATFORM,
MADE IN USA, FIAT BACKED STABLECOINS COM O BITCOIN UTILIZANDO A NORMALIZACAO
ZSCORE

Choose the normalization: e
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FONTE: Da Autora (2025).
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FIGURA 5.4 — GRAFICO COMPARATIVO ENTRE AS CATEGORIAS SMART CONTRACT PLATFORM,
MADE IN USA, FIAT BACKED STABLECOINS COM O BITCOIN UTILIZANDO A NORMALIZACAO
MINMAX

Choose the normalization: JEHNE S

Evolucdo do MinMax por Categoria

[ smart-contract-platform

=="=1pTC-U

FONTE: Da Autora (2025).

Abaixo dos gréficos foi adicionado as moedas participantes do indice, segundo a
Gltima execucéo do script, e optou-se por trabalhar com o gréfico apenas com os dados
do ultimo ano de forma a facilitar a visualizacdo das informacdes. Também nédo héa limite
para gquantas moedas comp®e o indice, conforme descrito na metodologia de pesquisa.

A ferramenta permite ainda a escolha das categorias que irdo compor o grafico,
sempre fazendo a comparacdo com o Bitcoin, permitindo assim que o0 usuério acompanhe
a volatilidade das categorias e quanto ela segue o benchmark principal, ou seja, o Bitcoin,
auxiliando a tomada de decis&o nos investimentos e acompanhamento do mercado.
Devido a limitagoes de processamento do servidor, e facilidade de visualizagdo dos
dados, sugere-se a escolha de no maximo 3 categorias, embora ndo haja uma trava real

no sistema limitando esse nimero.

5.3 GERACAO DO iNDICE DINAMICO

Por fim, o sistema permite que o usuario escolha mais de uma categoria e que com
iSSO 0S ativos pertencentes ao indice sejam recalculados e redistribuidos entre os ativos
das categorias escolhidas. Sugere-se a escolha de até 5 categorias, porém ndo ha
nenhum bloqueio travando a escolha dessa quantidade. Assim, o indice é recalculado e o
peso das moedas de cada categoria € rebalanceado com base no seu peso original
dentro da categoria e data. O indice trabalha com o recalculo do indice de forma semanal
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e atualmente n&o ha um limite de moedas que podem compor esse novo indice sintético
gerado.

Um exemplo desse resultado é demonstrado na Figura 5.5, onde foi escolhido a
categoria robotics e privacy-coins. Abaixo da tabela pode-se observar a composicédo
original do indice para cada categoria e a tabela demonstra o rebalanceamento dos pesos
considerando-se as duas categorias escolhidas. 1sso possibilita que o usuario entenda a
participacdo que cada categoria ou moeda pode ter dentro de sua carteira, permitindo
uma maior assertividade na tomada de decisdo quanto aos Sseus investimentos,
principalmente por moedas abaixo de 0,01 de valorizacdo n&o sdo aceitas na Composicao
do indice.

FIGURA 5.5 — INDICE SINTETICO ENTRE AS CATEGORIAS PRIVACY COINS E ROBOTICS

Recalculated index for 2025-09-03

36,2863%
5,6460%
privacy-coins
Toa | Jwoom

FONTE: Da Autora (2025).
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5.4 MOEDAS QUE DEIXARAM DE EXISTIR

Mencionou-se brevemente que algumas moedas podem deixar de existir, fazendo
com que seu valor va a zero ou simplesmente que elas deixem de ser negociadas ou
listadas em corretoras, perdendo a liquidez e impossibilitando que os investidores possam
resgatar o valor investido.

A titulo de comparacdo, consideramos que uma moeda que ndo tem mais
atualizacéo dentro de um determinado periodo de tempo é considerada ‘morta’, com isso,
0 Quadro 5.2 apresenta periodos de tempo e a quantidade de moedas que ja néo

recebem atualizacéo de valor a uma certa quantidade de dias.

QUADRO 5.2 —- MOEDAS ‘MORTAS’ CONFORME PERIODO SEM ATUALIZACAO

Quant. moedas Periodo (em dias)
3.597 5
3.530 10
3.465 15
3.423 20
3.394 25
3.370 30
3.299 45
3.198 60
3.114 90
3.015 120
2.788 180

FONTE: Da Autora (2025).

Verifica-se com isso, que dentro de 6 meses, 809 moedas entre as coletadas
deixaréo de ser negociadas, seja por falta de liquidez ou por seu valor ir a zero, tornando
a decisao dos investidores de em qual moeda ou categoria investir um grande desafio.

De forma complementar, verificou-se também, dentro do periodo mencionado,
guais categorias tinham mais moedas ‘mortas’, considerando-se o intervalo de 30 dias e a
partir da data de 01/11/2025, o resultado é apresentado no Quadro 5.3. A respeito desse
tema esta sendo produzido material para um artigo a respeito do ciclo de vida das
moedas digitais, porém, de forma preliminar, verifica-se que muitas moedas ligadas a
memes e tokens, ou seja, ‘hypes’ do momento, estdo entre as categorias com mais

moedas com perspectiva de dentro de um breve periodo, ndo existirem mais, fazendo
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com que, apesar de uma alta valorizacdo em um curto espaco de tempo, elas s&o as mais

propensas a também deixarem de existir nesse curto espaco de tempo.

QUADRO 5.3 — CATEGORIAS COM MAIS MOEDAS ‘MORTAS’ CONSIDERANDO-SE UM PERIODO DE

30 DIAS
Categoria Total de moedas sem atualizacdo

meme-token 1.820
solana-ecosystem 1.482
ethereum-ecosystem 1.480
binance-smart-chain 1.097
pump-fun 674
solana-meme-coins 551
base-ecosystem 502
decentralized-finance-defi 389
polygon-ecosystem 302
artificial-intelligence 284
gaming 282

FONTE: Da Autora (2025).

Como contribuicéo final tem-se a utilizacéo de indices de desempenho como uma
forma de gestdo da informacé&o digital alinhada com a area de informacéo e tecnologia.
Ainda do posto de vista académico, enfatiza-se o0 uso que tem sido feito do blockchain ja
em diferentes areas, devido a sua inviolabilidade na gestdo de informacbes, além da
exploracdo de moedas digitais diferentes das tradicionais, que vem sendo exploradas
exaustivamente em outras pesquisas, e a grande quantidade de dados que precisa ser
gerenciada e manipulada ao se considerar moedas diferentes das trabalhadas

tradicionalmente.
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6 CONCLUSAO

Os indices financeiros tem auxiliado investidores ao longo dos anos de maneira a
ajuda-los a fazer melhores escolhas de investimentos, além de permitir o
acompanhamento de um determinado setor do mercado olhando para apenas um valor,
como é o caso do Ibovespa no Brasil que engloba as principais acdes de empresas
brasileiras.

De forma similar, porém para o mercado de criptomoedas, criou-se DIME, um
indice dindmico cujo objetivo é permitir o0 acompanhamento do setor de moedas digitais
de diferentes categorias, e englobando moedas que n&o necessariamente sao as
principais do setor, visto que nessa area as mudancas séo rapidas, o que permite que o
usuario ou cidaddao comum veja, por exemplo, a volatiidade de uma determinada
categoria quando comparado com o Bitcoin, considerado benchmark de mercado.

Construiu-se entdo uma ferramenta visual que permite a navegacéo dos dados por
categoria, geracdo do indice para diferentes categorias, e atualizacdo automatica dos
dados, sem influéncia humana além da coleta e configuracao inicial dos dados.

Dessa forma, todas as moedas e todas as categorias existentes de moedas digitais
podem compor o indice dindmico criado bem como o indice de suas respectivas
categorias, e a geracdo semanal do indice por categoria permite 0 acompanhamento do
mercado quase em tempo real, diferentemente dos demais indices levantados, que em
geral possuem um numero limitado de ativos, atualizacdo manual e ndo possuem a
separacao das moedas por categoria.

O investidor pode entdo utilizar DIME para melhor tomada de decisédo frente a seus
investimentos, comparando diversas categorias com 0 benchmark de mercado, e
verificando quais moedas tem mais representatividade dentro de cada categoria, evitando
assim ter um risco desnecessario, ou excessivo, em seus investimentos.

Assim, o ineditismo e relevancia do trabalho estd em justamente considerar
moedas digitais e suas categorias que n&do costumam ser consideradas na academia,
visto que as pesquisas tem maior concentracdo nas moedas ja consolidadas no mercado,
como Ethereum, Solana, Bitcoin, entre outros.

Como continuidade da pesquisa busca-se ampliar a visualizacdo de dados na
ferramenta, com informacdes por exemplo a respeito das moedas que deixaram de existir,
ou que possuem probabilidade de deixar de existir visto falta de atualizacéo nos dados,

auxiliando assim os investidores e curiosos da area em suas analises.
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