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“Once you know what failure feels like, determination chases success.”

- Kobe Bryant
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Resumo

O mercado de criptomoedas tem vindo a crescer exponencialmente desde 2009, com o surgimento
da Bitcoin. Dadas as suas caracteristicas de seguranca, descentralizacao e imutabilidade, bem como
a sua forte volatilidade, esta tem sido alvo de grande mediatismo e estudo.

A presente dissertacdo tem como objetivo perceber o funcionamento das criptomoedas para,
posteriormente, aplicar modelacéo preditiva e entender como é que os fatores Preco da Ethereum,
Preco do Ouro, Preco do Petréleo, indice acionista S&P500 e VIX influenciam o preco da Bitcoin.

Para o efeito, recorremos a familia de modelos Auto Regressive Integrated Moving Average
(ARIMA) e aplicdmos a série temporal da Bitcoin entre 03 de junho de 2019 e 31 de maio de 2023.
Também foi estudada a correlagdo entre as variaveis e testada a causalidade de Granger.

Em face dos resultados obtidos concluimos, primeiramente, que a biblioteca automatizada de
estimacdo do modelo — funcdo auto_arima() — ndo consegue capturar corretamente os efeitos das
variaveis exdgenas, razdo pela qual a estimacdo do modelo final a aplicar é concretizada de forma
manual.

Desde modo, inferimos que o modelo que melhor se ajusta aos dados e com melhor capacidade
preditiva é o ARIMA(4,1,2) e, mais concretamente, ap6s estudo de diferentes combinagdes das
variaveis exogenas, 0 ARIMAX(4,1,2) com a inclusdo da varidvel Ethereum, seguindo-se da
variavel Ouro.

Em suma, concluimos que o preco da Bitcoin é influenciado positivamente pela variavel
Ethereum e pela variavel Ouro, embora mais fracamente. Por outro lado, as varidveis SP500,

Petrdleo e VIX ndo mostram ter qualquer impacto significativo.

Palavras-chave: Criptomoedas, Bitcoin, Preco, ARIMA, Previsdo.






Abstract

The cryptocurrency market has been growing exponentially since 2009 with the emergence of
Bitcoin. Given to its characteristics of security, decentralization and immutability, as well as its
strong volatility, it has been the subject of great media and studies.

This dissertation aims to understand how cryptocurrencies work in order to apply predictive
modeling and understand how the factors Ethereum Price, Gold Price, Qil Price, S&P500 Stock
Index and VIX influence the price of Bitcoin.

To do this, we applied the family models of Auto Regressive Integrated Moving Average
(ARIMA) to the Bitcoin time series between June 3rd, 2019 and May 31st, 2023. The correlation
between the variables was also studied and Granger's causality was tested.

In view of the results obtained, we concluded that the automated model estimation library —
function auto_arima () — cannot correctly capture the effects of exogenous variables, which is why
the estimation of the final model to be applied is performed manually.

Thus, we infer that the model that best fits the data, while have greater predictive capacity is
the ARIMA(4,1,2) and, more specifically, after studying different combinations of exogenous
variables, the ARIMAX(4,1,2) with the inclusion of the Ethereum variable, followed by the Gold
variable.

In short, we concluded that the price of Bitcoin is positively influenced by the Ethereum
variable and the Gold variable, although more weakly. On the other hand, the SP500, Oil, and VIX

variables do not show any significant impact.

Keywords: Cryptocurrencies, Bitcoin, Price, ARIMA, Prediction.
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CAPITULO 1

Introducao

Ao longo da histéria da Humanidade, o conceito de moeda tem evoluido de diferentes formas e
com arevolucao digital e da internet, a evolucdo da moeda fisica para a moeda digital foi inevitavel.
Pela primeira vez na historia, gracas aos recentes avangos na tecnologia Blockchain, foi possivel
transferir valor de qualquer ponto do mundo sem o uso de um intermediario, como por exemplo,
um banco ou uma bolsa. A este fenomeno deu-se o nome de Criptomoeda.

Uma caracteristica notavel das criptomoedas ¢ a volatilidade inerente aos precos. Em curtos
espacos de tempo, os precos destes ativos digitais podem sofrer variagdes diferenciadas, resultando
em lucros substanciais ou em riscos de perda significativas. Com a crescente importancia das
criptomoedas nos mercados financeiros, a compreensao dos fatores que influenciam este
comportamento dos precos torna-se uma questao de extrema relevancia.

Atualmente, o mercado de criptomoedas tem uma extensdo inimaginavel no tempo quando
apareceu a primeira, a Bitcoin, em 2009. Passado quase cerca de 15 anos da sua criagao, a Bitcoin
¢ a criptomoeda lider do mercado, com um prego de mais de 34 mil délares a unidade’.

Neste sentido, a questao principal desta dissertacao trata em perceber como € que o preco da
Bitcoin se comporta e se existem variaveis financeiras exdgenas que causam a Bitcoin, aplicando
modelagdo preditiva através de modelos Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA),
verificar a acuricia com que conseguimos prever os seus valores.

A presente dissertagdo encontra-se estruturada em seis capitulos sendo o primeiro referente a
Introdugdo, expressa anteriormente.

No segundo capitulo ¢ feita uma breve revisao da literatura sobre o tema em estudo, composto
por duas partes, sendo na primeira apresentada um estudo teodrico a histdria das criptomoedas,
referindo alguns conceitos associados e a origem, bem como uma breve explicacdo do seu
funcionamento, com referéncia em especifico a Bitcoin e Ethereum. Na segunda parte € feito um
estudo aprofundado da literatura no que concerne aos fatores que influenciam o preco das
criptomoedas e, em particular, o preco da Bitcoin.

No terceiro capitulo, concentramo-nos nos conceitos gerais de analise de séries temporais e
nas diferentes metodologias e testes para concretizar o objetivo. Deste modo, dividimos o capitulo

em quadro partes: abordagem de conceitos gerais de econometria, tais como raiz unitdria e
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estacionariedade; referéncia ao teste de causalidade de Granger; explicagdo dos modelos utilizado
para alcangar os resultados desta investigagdo e critérios para a escolha do modelo final.

No quarto capitulo sdo identificadas e descritas as séries temporais utilizadas no estudo
empirico, acompanhadas de uma breve analise de algumas estatisticas descritivas das mesmas e do
estudo da estacionariedade.

No quinto capitulo seré aplicada a metodologia identificada e feita a comparacao dos modelos
obtidos, bem como a apresentagao e discussao dos principais resultados para auferir as relagoes
existentes entre o preco da Bifcoin € as varidveis exogenas consideradas.

Por ultimo, no sexto capitulo, ¢ apresentada a conclusdo, onde sdo tiradas as ilagdes finais, bem
como pistas para futuras investigacdes, sempre proficuas para o desenvolvimento cientifico da

tematica.



CAPITULO 2

Revisao da Literatura

2.1. As Criptomoedas

A era digital incitada nas ultimas décadas introduziu muitas tecnologias de informagdo e
comunicagdo que vieram a mudar completamente a velocidade e forma de partilha de informacao.
Hoje, a informagdo esta a moldar rapidamente as nossas expectativas e formas de ver o mundo.

Do ponto de vista financeiro, o acesso rapido e facil a informagdo e o menor custo associado
aumentaram o seu impacto e envolvimento nas nossas decisdes de investimento (Gunay, 2019).
Com isto, mudaram também os habitos de consumo e introduziram-se novos produtos.

O interesse pelo mercado de criptomoedas tem aumentado exponencialmente e, apesar da
invencao recente, a utilizagdo das mesmas tem proporcionado uma reviravolta no sistema
monetario tradicional (Farell, 2015). Como exemplo disso temos os hedge funds e as empresas de
gestdo de ativos que passaram a incluir este tipo de ativos nas suas carteiras.

Quando falamos de criptomoedas, falamos de uma familia de tipos de moedas digitais
diferentes e mais, quando falamos de cripto ativos falamos de uma série de ativos distintos, dos
quais as criptomoedas sdo apenas uma componente (Monica, 2022).

Nao existe uma defini¢do exata e aceite por todos relacionada com as criptomoedas. O conceito
de criptomoeda foi inicialmente introduzido por Wei Dai, em 1998, com a proposta da sua versao
de moeda virtual chamada B-money — um sistema de dinheiro digital anénimo e distribuido — que
segundo o mesmo “permite que entidades com pseuddnimos ndo rastredveis cooperem entre si de
forma mais eficiente, fornecendo-lhes um meio de troca e um método de cumprimento de
contratos”.

Em 2012, o Banco Central Europeu (BCE) definiu moeda virtual como "um tipo de dinheiro
digital ndo regulamentado, que ¢ emitido e normalmente controlado pelos seus criadores, e
utilizado e aceite entre os membros de uma comunidade virtual especifica". Na categoria de moeda
virtual estdo inseridas as criptomoedas que utilizam criptografia como principal fonte de seguranca.

De um modo simples, a criptomoeda — ou moeda digital — € um meio de troca que funciona
como o dinheiro (na medida em que pode ser trocado por bens e servigos), mas, ao contrario da

moeda tradicional, ndo est4 vinculada e ¢ independente de qualquer autoridade central ou entidade



governamental (Maese et al., 2016). Por outras palavras, ¢ um sistema de troca descentralizado
peer-to-peer (termo em inglés que significa “pessoa para pessoa’) que permite aos utilizadores
efetuar pagamentos de bens e servigos sem terem a necessidade de regularizacao por parte de uma
autoridade central. Assim, estas dependem da transmissdo de informacgdo digital, utilizando
métodos criptograficos para garantir transagdes legitimas e tnicas (Doran, 2014).

A tecnologia que estd na base das criptomoedas e que permite as mesmas terem as
caracteristicas ja mencionadas ¢ a Blockchain, que funciona como um livro-razao distribuido e
publico e que permite armazenar cronologicamente toda a informagao inerente as mesmas (Mattila,
2016; Pacheco, 2018).

O que torna esta tecnologia tdo importante €, principalmente, o seu protocolo de seguranga que
¢ garantido gragas a descentralizacdo, funcionando através de um esquema peer-to-peer de
computadores distribuidos globalmente (nodes) e, por isso, sem a necessidade de intervencao de
um intermediario (Rodrigues, 2019). Neste sentido, qualquer pessoa pode fazer parte integrante da
Blockchain e, por ser publico, tem acesso a todo o historial das transacdes registadas até ao
momento (Pacheco, 2018).

De uma forma resumida e segundo Monica (2022), a Blockchain tem uma série de
caracteristicas de seguranga e vantagens muito importantes, como sejam, imutabilidade,
transparéncia, seguranga, estabilidade e eficiéncia.

A primeira criptomoeda surgiu com uma publicacdo, da autoria de Satoshi Nakamoto,
intitulada de “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash System”, onde ¢ descrito o modo de
funcionamento de uma moeda digital, a Bitcoin, assente na tecnologia Blockchain (Hérdle et al.,
2019). A 3 de janeiro de 2009, Nakomoto criou o chamado Genesis Block, o primeiro bloco a ser
minerado e que tornou a Bifcoin real.

Em 2010, ¢ registada a primeira transa¢do comercial com Bitcoins, quando um programador
chamado Laszlo Hanyecz compra duas pizzas por 10 mil Bitcoins, que na altura equivaleria a cerca
de 30 dolares (Rose, 2015). Esta transacao ¢ considerada um momento significativo na historia da
Bitcoin, uma vez que prova que a criptomoeda poderia ser usada para transagcdes do mundo real,
fazendo assim despertar um interesse generalizado no potencial da tecnologia Blockchain.

Ao longo dos anos que se seguiram, o valor da Bitcoin comegou a aumentar significativamente,

atraindo cada vez mais a atencao dos investidores e tendo cada vez mais destaque nos meios de



comunica¢do. Em dezembro de 2017, registou-se o primeiro pico significativo no prego da Bitcoin
alcangando o valor de 19 mil dolares, aproximadamente.

Durante esse periodo, comecaram também a surgir novas criptomoedas, denominadas de
Altcoins (combinacao das palavras inglesas “Alternative coins”), sendo que a Ethereum ¢ uma delas
e, atualmente, a segunda maior em termos de capitalizagdo de mercado.

A Ethereum é também uma rede peer-to-peer, composta por milhares de computadores de
forma virtual e que qualquer pessoa pode usar para executar aplicagdes descentralizadas (DApps)
ou até mesmo smart contracts dentro da propria Blockchain (Jani, 2017).

Os smart contracts sao o ponto diferenciador da Ethereum quando comparada com a Bitcoin e
com a maioria das criptomoedas que existem atualmente no mercado. Em conformidade com
Kushwaha ef al. (2022), os smart contracts ou contratos inteligentes sdo programas informaticos
que executam tarefas previamente estabelecidas assentes em determinadas condigdes e aceites
pelas partes que querem celebrar o contrato.

Em suma, o protocolo da Ethereum teve como primeira ideia a conce¢do de uma versao
atualizada de uma criptomoeda que fornecesse recursos avangados, como por exemplo, o deposito
dentro de uma Blockchain, limites nos levantamentos efetuados e a realizacao de smart contracts
(Jani, 2017; Moénica, 2022).

O desenvolvimento tecnologico da Ethereum tem atualmente o apoio de mais de 100 empresas
ao qual deram o nome de Ethereum Enterprise Aliance (EEA). Destas empresas podemos destacar:
Acceture; BBVA; Cisco; Delloite; GoChain, no desenvolvimento de DApps; JP Morgan;
Microsoft.

A data em que decorre a presente investigagdo?, existem mais de 1.8 milhdes de criptomoedas
no mercado, que totalizam uma capitalizagdo de mercado de mais de 1.05 trilides de dolares. De
acordo com o site CoinMarketCap’, a Bitcoin e a Ethereum sdo as criptomoedas com maior
capitaliza¢do de mercado, cada uma com cerca de 524.8 mil milhdes de dolares e 186.6 mil milhdes
de dolares, respetivamente.

Com o surgimento didrio de novas criptomoedas e o desaparecimento de outras, a especulagcdo
em torno destes investimentos também tem oscilado de dia para dia, provocando uma grande
volatilidade nos pregos. Este acontecimento tem levantado muitas questdes sobre as quais muitos
economistas e investigadores procuram resposta. Por exemplo, podemos prever o prego das

criptomoedas? O que influencia o preco da Bitcoin? Existe alguma relagao direta entre o prego da



Bitcoin e outros indicadores econdmicos? Apesar dos esfor¢os registados, muitas dessas questdes

permanecem em aberto.

2.2. Preco das Criptomoedas e fatores que influenciam

Um marco notavel na evolugdo das criptomoedas foi a criacdo de mercados especializados
(exchanges) para o comércio e transagao das mesmas. Deste modo, seria teoricamente estabelecida
uma taxa de cambio em tempo real, em que os investidores saberiam qual o valor atual da respetiva
criptomoeda que pretendem transacionar em comparagdo com o valor do dolar. Estes exchanges
criaram um servigo facilmente acessivel e com a capacidade de transacionar criptomoedas em
poucos segundos, bem como a disponibilidade de informacao sobre pregos em tempo real (Li &
Wang, 2017).

O preco das criptomoedas desempenha um papel central na decisdo dos investidores, pelo que
a sua compreensdo é fundamental para qualquer pessoa que deseja investir neste mercado. A
medida que se tem verificado um crescimento exponencial em termos de notoriedade, volume
transacionado, capitalizacao de mercado e niumero de criptomoedas oferecidas, maior tem sido a
necessidade de tentar compreender os fatores que moldam os pregos.

Deste modo, o comportamento do prego das criptomoedas e em particular o preco da Bitcoin,
que por ser a primeira com sucesso € a que inspira maior certeza (dentro de um ecossistema de
incerteza e volatilidade), tem despertado o interesse de muitos investigadores que, com base em
diferentes modelos econométricos, procuram compreender ou prever esse comportamento.

Sovbetov (2018) publicou um artigo em que examina os fatores que influenciam os precos das
cinco criptomoedas mais comuns, como a Bitcoin, Ethereum, Dash, Litecoin ¢ Monero. Com o
objetivo de construir algumas variaveis explicativas e que sejam referentes ao proprio mercado das
criptomoedas, concebeu o Indice Crypto50 e do qual derivou métricas como capitalizagio total de
mercado, volume de negociacao e volatilidade. De modo a analisar a dindmica de curto e longo
prazo do prego das criptomoedas, o autor aplicou o modelo ARDL (Autoregressive Distributed
Lag). Atendendo aos resultados do estudo e focando-se apenas na Biftcoin, chegou a conclusao de
que o aumento da capitalizagdo de mercado e do volume de negociacao t€ém um impacto positivo
no preco a curto e longo prazo, enquanto o fator de atratividade tem apenas a longo prazo. Por
outro lado, a volatilidade das criptomoedas tem um impacto negativo no preco da Biftcoin a curto e

a longo prazo.



Nos anos mais recentes a sua criagao, a atividade de mercado das criptomoedas desempenhava
um papel central na determinacdo do preco das mesmas, mas com os anos tem-se vindo a verificar
uma diminuic¢do da sua importancia em prol de fatores economicos (Li & Wang, 2017).

Zhu et al. (2017) desenvolveram um estudo que visa analisar como ¢ que fatores como o Indice
de Precos no Consumidor (CPI), indice do Délar Americano (USDI), Dow Jones Industrial
Average (DIJIA), Federal Funds Rate (FFR) e Preco do Ouro (GP), influenciam o preco da Bitcoin.
Para o efeito recorreram a utilizagdo de um modelo VEC (Vector Error Correction) e concluiram
que, a longo prazo, as varidveis CPI, DJIA, FFR e USDI influenciam negativamente o preco da
Bitcoin. Quanto ao Prego do Ouro, concluem que este ndo tem qualquer tipo de influéncia a curto
e a longo prazo.

Por outro lado, num estudo realizado por Moussa et al. (2021), no qual utilizam modelos de
cointegragdo lineares e ndo lineares para estudar a dindmica de ajuste de curto e longo prazo do
preco da Bitcoin, verificaram que os pregos logaritmizados do ouro afetam significativamente os
precos logaritmizados da Bitcoin, no curto prazo.

Malladi et al. (2020) procederam a analise de séries temporais do retorno e volatilidade da
Bitcoin e como estas se relacionam com Indice de Acdes (indice S&P500, MSCI World Index,
MSCI Emerging Markets Index), Pregos do Ouro e Indices de Medo, como o VIX e o Indice de
Incerteza da Politica Economica dos EUA. Para o efeito, usaram os modelos ARMAX
(Autoregressive Moving Average with Extra Input), GARCH (Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity), VAR (Vetor Autoregressive) e testes de casualidade de Granger.
Com os resultados obtidos, concluiram que os retornos dos mercados de agdes globais e do ouro
nao tém um efeito causal nos retornos da Bitcoin, sendo que os principais fatos que influenciam o
preco da mesma sdo indicadores de medo e outros retornos de criptomoedas.

A comparagao da Bifcoin ao ouro tem sido recorrente na literatura, com a discussdo de que esta
possa ser um substituto Util ao mesmo. O facto de ter a sua oferta previamente definida a um total
de 21 milhdes de moedas, ser descentralizada e distribuida e apontada igualmente como um produto
de investimento sdo algumas das principais caracteristicas de similaridade referenciadas. Todavia,
a comparagdo nao tem sido apenas com o ouro, pois a compara¢ao com o délar também tem sido
discutida, principalmente por serem formas alternativas de moeda e reserva de valor.

Dyhrberg (2016) concluiu que a Bitcoin esta entre uma moeda e uma commodity, isto €, tendo

introduzido dois modelos GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity)



para analisar as semelhangas entre a Bitcoin, o ouro e o dolar e verificou que o comportamento do
preco da Bitcoin apresenta semelhancas com o prego do dolar, reagindo significativamente a
Federal Funds Rate, mas principalmente com o comportamento do pre¢o do ouro, pois a
capacidade de reagdo a boas e mas noticias ¢ muito semelhante.

A atencdao do mundo académico nem sempre se tem centrado em fatores macroecondémicos,
principalmente no que respeita ao mercado de criptomoedas e comportamento de precos. Este ¢
um mercado extremamente volatil e de resposta imediata, pelo que os investigadores tém dado
também importancia a fatores sociais e eventos que afetam o mundo.

Neste sentido, Guégan & Renault (2020) procuraram a resposta para a questao “Qual € o papel
desempenhado pelo sentimento dos investidores no processo de dindmica de precos?”. Como
representacdo do sentimento dos investidores, recorreram a plataforma StockTivits para descarregar
os dados relacionados com a Bifcoin no periodo de 1 de agosto de 2017 a 1 de dezembro de 2019
e construir uma métrica de sensibilidade. Utilizando Regressdo OLS (Ordinary Least Squares) ¢
Testes de Causalidade de Granger, os autores concluiram que o sentimento do investidor
desempenha um papel importante na determinagao do preco da Bitcoin. Para frequéncias de 15
minutos, verificaram que as mensagens enviadas no StockTwits durante o periodo ¢ — 1 sdo
estatisticamente significativas e tém um efeito positivo sobre o preco da Bitcoin.

Relacionada com a questdo anterior, Sattarov et al. (2020) recorreram a rede social Tiwitter,
para recolher tweets relacionados com a Bifcoin, € perceber se o preco da Bitcoin poderia ser
estimado usando esses dados. Para o efeito, utilizaram o método VADER (Valence Aware
Dictionary and Sentiment Reasoner) e encontraram evidéncias de que os tweets t€ém poder preditivo
sobre o prego da Bitcoin. No estudo realizado, entre 12 de margo e 12 de maio de 2018, observaram
uma precisdo de 62,48% ao fazer previsdes.

A titulo de sintese, dir-se-a que diversas variaveis tém sido apontadas na literatura para explicar
o comportamento do preco da Bitcoin ou prever o mesmo, tais como: varidveis macroecondmicas,

a propria economia da Bitcoin, outras criptomoedas e varidveis de atratividade e sentimento.



CAPITULO 3

Metodologia

Nesta dissertacao pretendemos estudar dados em formato de série temporal, caracterizados por um
conjunto de observagdes de uma variavel, dispostas sequencialmente no tempo, mostrando como
os dados se ajustam ao longo do periodo. O objetivo deste estudo passa por aplicar e avaliar a
capacidade preditiva do modelo ARIMA no que respeita ao prego da Bitcoin e, posteriormente,
desenvolver um outro modelo da mesma familia, incluindo diferentes varidveis exogenas referidas
na revisao de literatura. A metodologia usada consta em varios passos sucessivos, tendo como base
o método de Box-Jenkins (andlise de séries temporais) combinado com o CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining).

Para criar e testar a capacidade de previsdo dos nossos modelos, foi necessaria uma forte
componente computacional, desta forma optou-se pela utilizagdo de um ambiente Jupyter
Notebook na linguagem de programacdo Python?, uma vez que é uma ferramenta muito utilizada
na exploracao e transformacao de dados, gracas a vasta panoplia de bibliotecas que tem disponiveis.
Alguns exemplos das bibliotecas utilizadas sdo: numpy (fornece fungdes matematicas mais
eficientes, tratando os dados em forma de matriz), pandas (utilizada para a transformagao e analise
de dados), statsmodels (contempla uma série de ferramentas para implantagdo e analises
estatisticas), matplotlib (utilizado para a cria¢do de diferentes visualizagdes graficas) e yfinance

(para a obtencao dos dados que serdo estudados).

3.1. Estacionariedade
Por forma a que as inferéncias estatisticas dos modelos com séries temporais sejam validas, o
primeiro passo, depois de obter os dados, ¢ validar a estacionariedade das mesmas, isto €, verificar
se as séries temporais utilizadas seguem um processo estocastico com média e varidncia constantes
ao longo do tempo e a covaridncia entre valores desfasados da série depende apenas do valor da
“distancia” temporal entre eles.

Para validar a natureza das varidveis nesta dissertagcdo, foram realizados os seguintes testes de
raiz unitaria ou de estacionariedade: Augmented Dickey Fuller (ADF), Phillips-Perron (PP) e
Kwiatkowski-Philleps-Schmidt-Shin (KPSS).



No que respeita ao estudo da estacionariedade de uma série temporal, o teste ADF ¢ dos mais
utilizados. Este avalia se estamos na presenca de uma raiz unitaria ou ndo, indicando se a série ¢
nao-estacionaria ou estaciondria. Em notagdo algébrica, o teste ADF ¢ descrito pela seguinte

equacao:
k
AY, = (p— Dyeq + i—1Ayt_1 + e
onde Y; representa a série temporal no momento t, p e f sdo parametros e e; ¢ o termo de erro.
Sendo um teste de significancia estatistica, envolve uma hipotese nula e alternativa, pelo que a
hipotese nula prossupde a existéncia de raiz unitaria (o = 1), ou seja, a ndo estacionariedade da
série.

O teste PP analisa, de igual modo, a estacionariedade de uma série temporal e, apesar de ter
também como hipdtese nula a existéncia de raiz unitaria, tem as suas diferencas em relagdo ao teste
ADF: ignora qualquer correlacio e heteroscedasticidade nos residuos.

Esta caracteristica torna o teste mais robusto, pelo que quando aplicado a mesma série temporal
¢ possivel obter resultados contraditérios. Nestas situagdes surge o terceiro teste mencionado, o
KPSS, baseado numa regressao linear. A expressao algébrica do teste divide a série em analise em
trés partes: passeio aleatorio (13), tendéncia deterministica (f;) e erro estacionario (&;), conforme
descrito na seguinte equagao:

Xe =T+ B+ &

A hipotese nula para este teste ¢ de que a série € estaciondria (ou seja, o passeio aleatdrio e/ou
a tendéncia deterministica anulam-se) e a hip6tese alternativa € de que a série € ndo estacionaria.

Neste sentido, tanto para o teste ADF como para o teste PP, quando o p-value ¢ superior ao
nivel de significancia, ndo se rejeita a hipotese nula e por esta razao a série € ndo-estacionaria. Para

o teste KPSS, ndo se rejeita igualmente a hipotese nula, mas a série € estacionaria.

3.2. Causalidade de Granger

No que concerne ao estudo da causalidade entre as variaveis, decidiu aplicar-se o teste de
Causalidade de Granger. Este teste mede a significancia estatistica da correlacdo entre o valor
corrente de uma varidvel Y e os desfasamentos de outra variavel X e, caso exista, diz-se que a

variavel X causa Granger a Y.
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A hipétese nula para o teste ¢ que os valores desfasados de X ndo explicam a variagdo em Y
(ou seja, todos os coeficientes dos termos desfasados de X na equagdo de Y sdo nulos), contra a
hipotese alternativa em que valores desfasados de X ajudam a explicar a variacdo em Y.

Assim, para p-values inferiores ao nivel de significancia, rejeitamos a hipotese nula, ou seja,
existe causalidade de Granger, nomeadamente X causa Granger Y. Nos casos em que X causa

Granger Y e, por outro lado, Y causa X, diz-se que estamos perante uma causalidade bidirecional.

3.3. Modelo ARIMA

Os modelos de séries temporais sdo uma tentativa de capturar caracteristicas empiricamente
relevantes dos dados observados para posteriormente projeta-las sobre as previsdes. Uma classe
importante de modelagdo de séries temporais ¢ a familia de modelos Aufo Regressive Integrated
Moving Average (ARIMA), que, quando implementada a uma série temporal e seguindo um
numero de passos (visualizacdo, estudo da estacionaridade e sazonalidade, diferenciagao,
identificacdo das ordens/desfasamentos do modelo, estimagao, testes de diagndstico, validagdo e
previsao), também ¢ referida como metodologia de Box-Jenkins.

Existem diversos tipos de modelos ARIMA que diferem dependendo da sazonalidade e/ou uso
de variaveis exogenas, mas cujo pressuposto base ¢ o de estacionariedade da série. Caso ndo se
verifique, deve proceder-se a transformacao dos dados para torna-los estacionarios, como por
exemplo, aplicando as diferengas sucessivas ou diferencas logaritmizadas.

De modo geral, o modelo define-se por ARIMA (p, d, q), onde p refere-se a ordem do processo
autorregressivo incorporado no modelo, d refere-se a ordem de integracdo ou diferenciacdo da série
e q refere-se a ordem do processo de média mdvel incorporado no modelo. Mais especificamente,
o modelo ARIMA ¢ uma combinagdo entre um modelo autorregressivo, AR(p), um modelo de
média movel, MA(q), e a ordem de diferenciacdo da série, sendo representado pela seguinte
equacao:

Ve=C+ Ve g1+ aYe o+ o+ apYVep — 01604 — Oz 5 — - — e,

+ &
Utilizando o operador lag, a equagao pode ser escrita de forma equivalente como sendo:

d(L)(1 - L)d}’t = 0(L)e;
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onde

®(L) = 1— a;L — a,L* — - — aylP

O(L) = 1+ 6,L+ 6,L% +...+6,L7

Sendoos a;,i =1,...,pe 6;,i =1,...,q os coeficientes para estimar, e onde & ¢ um processo de
ruido branco, isto €, processo de média nula, varidncia constante e auséncia de autocorrelagdo,
denotando-se por &, ~ WN(O, 62).

Uma extensdo deste modelo é o modelo AutoRegressive Integrated Moving Average with
Exogenous Variables (ARIMAX), capaz de captar perturbagdes de varidveis exdgenas e que
possam ter impacto no modelo. Estas variaveis podem ser séries temporais adicionais ou variaveis
independentes que ndo fazem parte da série temporal sujeita @ modelagdo. O modelo ARIMAX
pode ser traduzido pela seguinte equagao:

Ve=C+ a1yt -+ apYep— b1 — - — Ogeg+ BiXit+ ot BnXmie + &
onde By, ..., By 530 0s coeficientes das varidveis exogenas X; ¢, ..., Xy r-

A identificagdo do modelo ARIMA apropriado ¢ conseguida, teoricamente, com recurso a
transformagdo dos dados, caso seja necessario estacionarizar os mesmos, de modo a identificar o
parametro d e a representacdo das fungdes de autocorrelacdo (ACF) e de autocorrelagdo parcial
(PACF) das séries estacionarias de modo a identificar os parametros q e p, respetivamente.

Este método pode ser demorado e menos eficiente, tendo em conta o0s passos gerais necessarios
para a sua aplicacdo e comparativamente com a utilizacdo direta da funcdo auto_arimal(),
disponivel na biblioteca pmdarima do Python. Também se tomou a decisdo de completar os
modelos, tanto em termos do niimero de /ags como das varidveis exodgenas a usar, tendo em
consideragdo a compreensao do negbcio.

A funcdo estd desenhada para automatizar o processo de selecdo do modelo ARIMA que
melhor se ajuste para um determinado conjunto de dados de séries temporais, através da pesquisa
e analise automatica de varias combinacdes dos pardmetros com base na minimizando do critério
de informagao de Akaike.

Portanto, quando confrontados com mais do que um modelo ARIMA, para a sele¢ao do que
melhor se ajusta aos dados, devemos recorrer a critérios de selegdo. Os mais utilizados sdo os

critérios baseados na maximizagao da fungdo de verosimilhanga, como ¢é o ou, na minimizagao da
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informacao perdida, como € o caso do Akaike Information Criterion (AIC). A sua férmula bésica ¢
dada por:
AIC = —2log(L) + 2k
onde £ ¢ o valor da fun¢ao de maxima verosimilhanga e k o nimero de parametros do modelo.
O modelo que melhor se ajusta aos dados sera aquele cujo valor da estatistica AIC ¢ menor.
No entanto, este critério em nada diz sobre a qualidade absoluta, isto ¢, se todos os modelos forem

“pobres”, ele escolhera aquele que € melhor entre eles.

3.4. Previsao e Erro de Previsao
Uma vez selecionado, estimado e verificado o modelo, a préxima etapa é a previsao e posterior
analise da capacidade preditiva do modelo.

Para ajuizar a qualidade dos modelos em termos da sua capacidade de previsdo ¢ necessario
definir um conjunto de métricas de modo a avaliar o desemprenho dos mesmos e a qualidade das
previsdes. As medidas tradicionalmente utilizadas para o efeito sdo baseadas na diferenca entre os
valores preditos e os valores observados, o chamado Erro de Previsao.

A medida mais comumente usada para calcular o erro ¢ a métrica Mean Absolute Percentage
Error (MAPE), uma vez que o seu resultado ¢ apresentado em unidades percentuais e facilita o

entendimento. A representacao algébrica pode ser traduzida por:

n
1

MAPE = —Z
n

t=1

Y- 9,
Ve

onde n é o nimero de previsoes, ¥, sao os valores preditos e y; os valores observados. O melhor
modelo de previsdo sera aquele para o qual o MAPE ¢ menor.

Para além desta métrica, no presente estudo serd também utilizada a métrica Root mean
squared error (RMSE), que representa o desvio padrdo dos residuos, que por outras palavras,

representa qudo dispersos estdo esses residuos da linha de regressdo. O RMSE ¢ calculado como:

1 n 5
RMSE = |- E (yt_yt)
n t=1

onde n ¢ o numero de previsdes, y, sdo os valores preditos e y; os valores observados. Quanto
menor o seu valor, melhor o modelo para efeitos de previsao. Esta métrica ¢ dada na mesma escala

do que a variavel original em estudo.
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CAPITULO 4

Dados e analise de estatisticas descritivas dos dados

As séries temporais em andlise sdo: preco da Bitcoin e Ethereum, variaveis representativas do
mercado de criptomoedas (representam cerca de 70% da capitalizacdo de mercado total), preco do
ouro, pre¢o do Petrdleo, Indice acionista S&P500 e Indice de volatilidade do mercado de agdes
(VIX).

Os dados foram obtidos com recurso a base de dados do Yahoo Finance, com o periodo de
analise compreendido entre 03 de junho de 2019 e 31 de maio de 2023. Ao conjunto dos dados,
foram retirados apenas os valores de fecho de cada série.

Tendo em conta que os mercados de criptomoedas funcionam 24/7 e o das restantes variaveis
se encontram encerrados aos fins-de-semanas e feriados, identificou-se a necessidade de utilizar
uma periodicidade semanal dos dados. Posto isto, o dataset ¢ composto por 209 semanas.

No que respeita a representagdo grafica das séries temporais podemos a priori identificar
algumas caracteristicas: as séries Ouro, Petréleo e SP500 apresentam uma tendéncia nao-linear
crescente (Figura 1), a série VIX apresenta uma tendéncia ndo-linear decrescente (Figura 1),
enquanto as séries Bitcoin e Ethereum ndo apresentam qualquer tendéncia padronizada (Figura 2).
Esta ultima conclusdao mostra claramente a instabilidade envolvente do universo das criptomoedas,

com diferentes tendéncias decrescentes e crescentes durante o periodo.
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Figura 1. Representagdo grdfica das variaveis Ouro, Petréleo, SP500 e VIX.
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Desta representagao grafica depreende-se, ainda, a existéncia de flutuagdes sazonais apenas na

variavel VIX, sendo esta aditiva.

60000 - —— Bitcoin 4000 4 Ethereum

40000 3000 ~

2000

20000 1000 4
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Date Date

Figura 2. Representagdo grafica do prego da Bitcoin e Ethereum.

A Tabela 1 apresenta algumas estatisticas descritivas dos dados. Complementarmente a
representacao grafica, podemos verificar que os valores minimos das variaveis Petréleo e SP500,
16.9408 e 2304.9208 respetivamente, e o valor maximo da variavel VIX, 66.040$, foram atingidos
durante o periodo inicial da pandemia de COVID-19.

Por outro lado, podemos ainda verificar que a pandemia de COVID-19 nao parece ter tido
qualquer impacto significativo no preco da Bifcoin e Ethereum, pois veja-se que a partir de finais
de 2020, os mesmos comecaram a crescer de forma acentuada, atingindo os valores méaximos de
65466.8408% para a Bitcoin, em outubro de 2021, e 4626.359§ para a Ethereum, em novembro de
2021.

As medidas que permitem interpretar a normalidade dos dados sdo a assimetria, que mede o
grau de simetria da curva em relagdo a distribuicdo normal, e a curtose, que mede o grau de
achatamento da curva em relagdo a curva normal.

Quanto a assimetria, dos valores apresentados na Tabela 1, podemos inferir que as variaveis
Bitcoin, Ethereum e Petréleo sdo assimétricas positivas, sendo a ultima muito préxima de ser
simétrica (0.182626). Por sua vez, as variaveis Ouro ¢ SP500 sdo assimétricas negativas. De
destacar o valor elevado de assimetria da variavel VIX (2.170246), cujos dados apresentam alto
grau de assimetria positiva.

Relativamente a curtose, todas as séries sdo consideradas platicurticas, uma vez que o valor do
coeficiente ¢ inferior a zero, exceto a série VIX que ¢ leptoctrtica, apresentando um valor de
7.981062. Da analise anteriormente feita, depreende-se a ndo normalidade de todas as séries em

analise.
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Variaveis Média Mediana Maximo Minimo  Desvio-Padrao Assimetria  Curtose
Bitcoin 25682.468  21027.295  65466.840  5392.315 16425.962 0.65536 -0.74397
Ethereum  1479.347 1338.636 4626.359 123.321 1223.372 0.67772 -0.48180
Ouro 1758.163 1785.300 2017.400  1340.100 158.808 -0.71579 -0.23469
Petréleo 66.693 66.260 120.670 16.940 22.086 0.18263 -0.28343
SP500 3760.994 3895.080 4766.180  2304.920 574.410 -0.27235 -1.02649
VIX 22.488 20.870 66.040 12.050 8.177 2.17025 7.98106

Tabela 1. Estatisticas descritivas das séries temporais.

De modo a analisar a correlacdo entre as varidveis foi efetuado um mapa de calor, representado

na Figura 3. Dos valores obtidos podemos destacar a forte correlagdo positiva entre as variaveis

Bitcoin-Ethereum, Bitcoin-SP500 e Ethereum-SP500. As variaveis Ouro e Petrdleo também

possuem uma correlagdo positiva, embora ndo tdo acentuada. De notar, ainda, que a variavel VIX

ndo possui qualquer correlagdo significativa com as restantes variaveis, variando entre os valores -

0.13 ¢-0.27.
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Figura 3. Mapa de calor de correlagdo das variaveis.
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De seguida, para testar a direcdo da causalidade entre varidveis, recorremos ao conceito de

Causalidade

de Granger.

Neste caso, foram usadas as variaveis com até quatro desfasamentos, sendo que os resultados

apresentados (Tabela 2), tendo em conta que as variaveis em linha sdo as varidveis farget (Y) e as
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variaveis em coluna s3o as que podem causar a variavel target (X), permitem-nos concluir que
apenas o Ouro causa Granger Bitcoin, para um nivel de significancia de 15%.

As relagdes de causalidade que podemos também verificar sdo: Bitcoin, Ethereum, Ouro e VIX
causam Granger SP500; Bitcoin, Ethereum ¢ SP500 causam Granger Petréleo; Bitcoin causa
Granger VIX e SP500 causa Granger Ouro, para um nivel de significancia de 15%. A Gnica relacao

de causalidade bidirecional encontra-se entre as variaveis SP500 e Ouro.

Variaveis Bitcoin Ethereum Ouro Petréleo SP500 VIX
Bitcoin 1.0000 0.1999 0.0850 0.3247 0.5520 0.1835
Ethereum 0.3465 1.0000 0.2444 0.4435 0.2629 0.3273
Ouro 0.2781 0.3140 1.0000 0.2629 0.0193 0.3058
Petroleo 0.0393 0.1076 0.0901 1.0000 0.0036 0.9393
SP500 0.0002 0.0004 0.0276 0.3922 1.0000 0.0001
VIX 0.0781 0.3216 0.5816 0.6822 0.2419 1.0000

Tabela 2. Teste de Causalidade de Granger:
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CAPITULO 5

Resultados e Discussao

5.1. [Estacionariedade das séries

Com base na representagao grafica das séries temporais, € possivel perceber se as mesmas sao ou
ndo estaciondarias. No entanto, esta analise pode ou ndo ser conclusiva, pelo que o mais correto ¢
utilizar testes de Raiz Unitéria/Estacionariedade. A Tabela 3 resume os resultados obtidos para os
mesmos.

Aplicado o teste ADF, os resultados indicam a ndo estacionariedade de todas as séries em
niveis, uma vez que o p-value € superior a 0.05 para qualquer uma delas e por essa razao nao
rejeitamos a hipdtese nula do teste (sendo a hipotese nula — existéncia de uma raiz unitaria ou nao-
estacionariedade do processo estocastico). Os resultados do teste PP confirmam a nao
estacionariedade das séries em analise a excecdo da série VIX, em que a conclusao ¢ contraditoria:
rejeitamos a hipotese nula dado que o valor p-value ¢ inferior a 0.05 e concluimos que estamos
perante uma série estacionaria. Procedendo a aplicacao do teste KPSS, verificamos que as séries
que foram classificadas como ndo estacionarias confirmam-se ser assim e quanto ao resultado
contraditdrio da série VIX, segundo este teste a mesma ¢ estaciondria.

Resumindo, as séries Bitcoin, Ethereum, Ouro, Petroleo e SP500 sdo ndo estacionarias em

niveis e a série VIX € estacionaria em niveis.

Variaveis ADF PP KPSS

Bitcoin 0.778153  0.760736 0.010000
Ethereum 0.770449 0.819519 0.010000
Ouro 0.198256 0.222496 0.010000
Petréleo  0.814261 0.691066 0.010000
SP500 0.693009 0.77277  0.010000
VIX 0.141186 0.029999 0.100000

Tabela 3. P-values dos testes de estacionariedade para as séries temporais em niveis.

Posto isto e para poder ser aplicado qualquer modelo econométrico, as séries ndo estacionarias
terdo de ser estacionarizadas, neste caso, através do calculo das primeiras diferengas logaritmizadas

(¢ de notar que se perde a primeira observagao de cada série).
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Para verificar a estacionariedade das séries ¢ necessaria a nova realizacdo dos testes
anteriormente analisados (Tabela 3), dai concluirmos que todas as séries em causa sdo estacionarias

na primeira diferenga, dizendo-se por isso séries integradas de primeira ordem, I(1).

Variaveis ADF PP KPSS

Bitcoin 1.248357e-23  7.464520e-24  0.100000
Ethereum 4.248017¢-24 5.386929e¢-24 0.100000
Ouro 3.006948e-14 3.069514e-29  0.10000
Petroleo 3.975535e-11 1.282147e-22  0.1000

SP500 3.558111e-28 8.880287e-29  0.100000

Tabela 2. P-values dos testes de estacionariedade para as primeiras diferengas logaritmizadas das séries temporais.

5.2. Estimac¢ao do modelo e previsao

Uma vez conseguida a estacionariedade das séries Bitcoin, Ethereum, Ouro, Petroleo ¢ SP500,
através da aplicacdo das primeiras diferencas logaritmizadas, estamos agora na posse de aplicar
modelos econométricos e encontrar aquele que melhor se ajusta aos dados em estudo.

Neste sentido, optou-se por estudar a adequabilidade do modelo ARIMA, abreviacao de Auto
Regressive Integrated Moving Average, e verificar como este se ajusta aos dados da série temporal
Bitcoin. A escolha deste modelo prende-se com o facto de este ser adequado para previsdes de curto
prazo.

Antes de prosseguirmos com o estudo, procedeu-se a divisdo do conjunto de dados em treino
e em teste da seguinte forma: o conjunto de treino € composto pelos registos das semanas de 03 de
junho de 2019 a 26 de marco de 2023 e o conjunto de teste ¢ composto pelos registos das semanas
de 27 de margo de 2023 a 28 de maio de 2023. Assim, o conjunto de treino ¢ composto por 199
semanas e o de teste por 10 semanas. Para os resultados obtidos dos modelos consideramos o nivel
de significancia de 5%.

A escolha da janela de previsao (k = 10 semanas) ndo foi aleatoria, sendo feita uma simulacao
da variacdo da performance de previsdo em relacdo ao comprimento da janela de previsao.
Observou-se que para menos de 10 semanas as previsoes sao feitas por excesso, enquanto para uma
janela superior a 10 semanas as previsoes sao feitas por redu¢do comparando com o valor real da

Bitcoin (Anexo A). O desempenho do modelo ARIMA para a previsdo dos precos da criptomoeda
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Bitcoin ¢ ilustrada na Figura 4. Observa-se ainda, o aumento da proximidade da série predita em
relacdo a séries dos precos reais do Bifcoin, quando adicionamos mais momentos historicos na

parte autorregressiva, sendo o valor 6timo 4 semanas.

Em primeiro lugar, foi aplicada a fungdo auto arima, que analisa multiplas hipoteses do

modelo para identificar os parametros q, d ¢ p 6timos, sem a atribuicdo de qualquer tipo de

30500
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—e— Previsao ARIMA(2,1,2)
29500 A —e— Previsdo ARIMA(3,1,2)
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26500 -
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Figura 4. Previsdo de 10 semanas com o modelo ARIMA, para varios lags na parte AR.

parametros, ou seja, foi apenas aplicada a fungdo ao conjunto de dados em estudo (treino) da
Bitcoin, com os restantes valores a default.

Para este cenario, obtivemos que o modelo 6timo ¢ o ARIMA(2,1,2). Analisado o teste de
Ljung-Box que sugere um p-value < 0.05, podemos afirmar que estamos na presenga de residuos
de ruido branco, ou seja, ndo ha autocorrelacdo nos mesmos, sendo, portanto, independentes e,
assim, o modelo ¢ apto para fazer previsdes (Anexo A). Apesar do modelo ser valido e o mais
correto de ponto de vista econométrico, a sua capacidade de previsao foi ultrapassada por outros
modelos, como pode ser comprovado pela Figura 4 acima.

De seguida, com o objetivo de introduzir as variaveis Ethereum, Ouro, Petréleo, SP500 e VIX
como variaveis exogenas, procedeu-se a determinacdo de um novo modelo, neste caso tratando-se
de um modelo ARIMAX (AutoRegressive Integrated Moving Average with Exogenous Variables).

Para o efeito, inicialmente foram feitas varias combinagdes com as varidveis exdgenas a serem
consideradas na determina¢ao do modelo. Tendo em conta cada uma das variaveis, assim como

conjuntos de duas, trés, quatro e cinco variaveis, obtivemos 31 combinagdes diferentes.
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Posto isto, a fungdo auto _arima foi utilizada novamente, aplicando-a ao conjunto de dados em
estudo tantas vezes quantas as combinagdes identificadas, especificando a combinagdo a considerar
como variaveis exogenas para cada determinagdo do modelo. Para qualquer uma das combinagdes
identificadas o modelo 6timo obtido foi sempre o ARIMAX(0,1,1), pelo que optamos por verificar
de forma menos “automatizada” o desempenho dos modelos ARIMAX.

Concluimos que a biblioteca de aprendizagem automatizada ndo consegue captar o efeito da
adicao de variaveis exdgenas no modelo ARIMA. Sendo assim, voltamos a estimar varios modelos,
usando a funcdo SARIMAX da biblioteca statsmodels com o conhecimento adquirido pela analise
automatizada e o juizo de valor baseado na compreensao do negocio.

Como modelo base usamos o ARIMA(4,1,2) e adiciondmos as varidveis exogenas a este
modelo. De entre as varias experiéncias destaca-se a inclusdo da variavel exdgena Ouro, sendo a
unica causal pelo teste de Granger. Como efeito a qualidade da previsdo aumentou de forma
bastante significativa.

O outro caso a salientar, consta na inclusao da variavel Ethereum no ARIMA(4,1,2), sendo esta
escolha justificada pelo facto de esta ser igualmente uma criptomoeda. Os valores preditos
aproximaram-se ainda mais dos valores reais da variavel alvo.

Finalmente, a inclusdo da variavel SP500, do Petroleo e do VIX, ficam aquém dos resultados
obtidos pela inclusdo das outras duas variaveis exogenas. Quaisquer outras combinagdes de
varidveis exdgenas resultam em previsdes menos qualitativas do que do modelo base.

Inferido que todos os modelos se encontram aptos para fazer previsdes, procedeu-se a
representacao grafica dos valores estimados por cada modelo e dos valores observados (Figura 5).
Através da analise grafica, verificAmos que a representacdao dos valores preditos pelo modelo
ARIMAX(4,1,2) com a variavel exdgena Ethereum se situam o mais proximo da representagdo dos
valores reais da Bitcoin, pelo que a partida nos faz supor que o mesmo ¢ melhor para fazer
previsdes. Ainda se observa que a os valores preditos pelos modelos ARIMA(4,1,2) e
ARIMAX(4,1,2) com variavel exogena Ouro, sdo muito semelhantes e abaixo dos valores reais

dos precos de fecho da Bitcoin.
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—e— Bitcoin
32000 A —o— Previsao ARIMAX(4,1,2) - Ouro
—e— Previsao ARIMAX(4,1,2) - Ethereum
31000 - —e— Previsdao ARIMAX(4,1,2) - tudo
—eo— Previsao ARIMA(4,1,2)
30000 A
29000 A
28000 A
27000 A

23-04 23-04 23-04 23-04 23-05 23-05 23-05 23-05 23-06

Figura 5. Representagdo grdfica do conjunto de teste e valores preditos para o Modelos ARIMA e ARIMAX(4,1,2).

Na Figura 5 ainda podemos observar a previsao quando no modelo ARIMAX usamos todas as
variaveis em estudo — Ethereum, Ouro, SP500, Petroleo e VIX - como exdgenas. A linha vermelha
que corresponde a este modelo, mostra uma previsao por excesso, apesar de ter um padrao bastante
semelhante com a da Bitcoin.

Para efeitos de confirmacao algébrica e a fim de determinar o modelo que melhor se ajusta aos
dados, a andlise grafica foi complementada com a comparacdo dos valores do critério de
informagao de Akaike (AIC) e do erro de previsdao de cada um, medido pelas métricas Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) e Root mean squared error (RMSE).

ARIMA(4,1,2) ARIMAX(4,1,2) ARIMAX(4,1,2) ARIMAX(4,1,2)

Critérios todas as variaveis Ouro Ethereum
AIC 3667.57 3533.45 3667.62 3527.01
MAPE 3.81% 4.15% 3.53% 2.97%
RMSE 1248.21 1324.82 1188.26 951.48

Tabela$. Valores do critério de informacdo AIC e métricas de erro MAPE e RMSE dos modelos ARIMA(4,1,2) e ARIMAX(4,1,1).
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Face aos resultados representados na Tabela 5 acima, verificamos que o modelo com inferior
AIC é 0 ARIMAX(4,1,2) — Ethereum com o valor de 3527.01, pelo que indicia ser o modelo que
melhor se ajusta aos dados.

Recorrendo as métricas de medigao de erro, podemos verificar que a conclusdao imediatamente
antes proferida ¢ confirmada. Analisando o valor do MAPE, os valores preditos pelo
ARIMAX(4,1,2) — Ethereum estdo cerca de 2.97% desfasados do valor real. Adicionalmente,
segundo a analise do valor do RMSE, a previsao com o este modelo estd com um desfasamento de
cerca de 951 ddlares, em média, do preco real da Bitcoin.

Concluindo, tanto pelo erro absoluto médio em percentagem como pela raiz do erro quadratico
médio, o modelo ARIMAX(4,1,2) — Ethereum tem uma capacidade de previsao melhor.

O modelo ARIMAX(4,1,2) — com todas as varidveis exdgenas, apesar de mostrar o segundo
menor valor do AIC, apresenta os maiores valores nas métricas de performance (MAPE e RMSE),
indicando uma capacidade de previsao mais fraca, em comparagdo com todos os modelos
apresentados.

Conclui-se que, para efeitos de previsao, a escolha do comprimento da janela de previsdo ¢é
relevante (tendo a ser influenciada pelas componentes deterministicas da série temporal), também
como, neste caso, a adicao de varidveis exdgenas causais — contribuem para o aumento da qualidade
de previsdo. Igualmente, a adicdo de uma variavel ndo-causal (a Granger), mas pertencendo a
mesma classe (criptomoeda), pode trazer beneficios em termos de previsao.

Do exposto aqui, conclui-se também que os modelos que melhor se ajustam aos dados podem
nao ter a melhor performance de previsao, sendo a compreensao do negdcio um aspeto fundamental

na modelagao e na tomada de decisao.
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CAPITULO 6

Conclusao e recomendacoes

A Bitcoin surge numa época de grande desconfianga nos sistemas financeiros tradicionais e nas
instituicdes bancdarias, dada a Crise Financeira de 2008. Esta crise despertou preocupagdes no que
respeita ao controlo centralizado do dinheiro e a necessidade de alternativas descentralizadas,
iniciando uma revolugdo no sistema financeiro e tecnologico.

A escolha da tematica foi despertada pelo crescente protagonismo que a Bitcoin tem vindo a
ganhar como uma alternativa inovadora ao sistema financeiro tradicional. A exemplo disso, em
Portugal, temos a existéncia de empresas cujo método de pagamento j& pode ser em criptomoedas
e, por outro lado, a existéncia de ATM (Automatic Teller Machine) para levantamento de
criptomoedas. Outro fator de interesse prende-se com o estudo do comportamento do prego da
Bitcoin que revela uma grande volatilidade e, em comparagdo com o prego do ouro, onde registou
um crescimento exponencial num curto espaco de tempo.

Nesta dissertacdo analisdimos a série temporal do preco da Bitcoin no horizonte de 03 de junho
de 2019 a 31 de maio de 2023 e confirmamos a instabilidade do mesmo. Posteriormente, com o
objetivo de analisar o modelo ARIMA que melhor se ajusta aos dados para efeitos de previsao
sobre o preco da Bitcoin, realizou-se o estudo empirico inicialmente de forma automatizada
obtendo os modelos ARIMA(2,1,2) e ARIMAX(0,1,1).

Perante este resultado insatisfatorio, optou-se por analisar o desempenho dos modelos ARIMA
de forma menos ‘“automatizada”. Daqui aferimos que esta técnica € mais promissora para efeitos
de previsdo desta série.

Dos resultados empiricos obtidos por este método o modelo ARIMA(4,1,2) é o que apresenta
uma melhor capacidade de previsdo, razdo pela qual foi a base de modelacdo para o modelo
ARIMAX, com inclusdo das varaveis exogenas. Exposto isto e atendendo a correlacdo e
causalidade de Granger, concluimos ainda que a varidvel representativa da Ethereum € a que tem
maior impacto na Bitcoin, seguindo-se a variavel Ouro. Por outro lado, apesar de estudos que
comprovam a relacdo da Bitcoin com as variaveis SP500, Petroleo e VIX, o presente estudo vem
mostrar que as mesmas nao sao significativas a luz da metodologia aplicada.

As conclusdes desta investiga¢ao proporcionam contributos tanto para a Academia, no sentido

em que vem adicionar um novo caso de aplicagdo do modelo ARIMA e ARIMAX com uma
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combinagdo de variaveis exdgenas distinta. Por outro lado, ¢ também do interesse dos investidores
no mercado das criptomoedas utilizar as ferramentas aqui explicadas para tentar prever o preco da
Bitcoin e adaptar as decisdes de investimento em conformidade.

Sendo esta uma tematica recente e ainda pouco abordada na literatura académica ¢ fulcral
continuar a desenvolver estudos sobre a mesma. No que concerne a futuras investigagdes e
utilizando a metodologia aqui apresentada é possivel adapta-la a outras criptomoedas relevantes
para o estudo da previsao. Por outro lado, a alteracdo das variaveis exodgenas ou incorporacao de
outras de diferentes naturezas podera permitir outras conclusoes.

Por fim, importa-me referir que as criptomoedas ndo devem ser vistas como uma ameaca a
industria tradicional financeira. Pelo contrario, o objetivo € trazer competi¢do a uma industria
estagnada e acomodada. Através desta competicdo idealizam-se novos produtos que contribuem

para o avango do setor econdomico e financeiro.
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ANEXO A

A.1. MODELOS ARIMA: SELECAO
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28500 A

28000 A
—e— Bitcoin- 8 valores

275007 . previsao ARIMA(1,1.2)
—e— Previsao ARIMA(2,1,2)

27000 - —e— Previsao ARIMA(3,1,2)
—s— Previsao ARIMA(4,1,2)
—es— Previsao ARIMA(5,1,2)

2304 2304 2304 23.05 2305 23-05 2305
Figura A.1. Previsdo de 8 semanas com o modelo ARIMA, para varios lags na parte AR.

—e— Bitcoin- 15 valores
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Figura A.2. Previsdo de 15 semanas com o modelo ARIMA, para varios lags na parte AR.
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B. 1.

ANEXO B

SARIMAX Results

MODELOS ARIMA: ESTIMACAO POR VIA FUNCAO AUTO _ARIMA()

Dep. Variable: y  No. Observations: 199
Model: SARIMAX(2, 1, 2) Log Likelihood -1864.473
Date: Sun, 29 Oct 2823 AIC 3738.945
Time: 13:17:59 BIC 3755.387
Sample: Be-83-2a19 HQIC 3745.08@
- B3-28-2823
Covariance Type: opg
coef std err z Prlz [e.0825 2.975]
ar.Ll -@.1464 8.153 -8.96 @.337 -@.445 8.153
ar.L2 -a8.7176 8.121 -5.938 a.0a8a -8.954 -@.481
ma.ll 2.2944 8.164 1.792 8.a73 -8.028 2.616
ma.l2 @.6285 8.147 4,288 8.008 @.341 2.916
sigma2 9.328e+86 6.392+85 14,6688 8.008 3.88e+86 1.86e+87
Ljung-Box (L1) (Q}: 8.84 Jargque-Bera (JB): 87.83
Prob(Q): 8.85 Prob(IB) a.88
Heteroskedasticity (H): 8.51  Skew: -@8.39
Prob(H) (two-sided): 8.08  Kurtosis: 6.17

Figura B.1. Modelo ARIMA estimado por vias da funcdo auto_arima(): série Bitcoin.

B. 2. MODELOS ARIMA: ESTIMACAO POR VIA FUNCAO SARIMAX

SARIMAX Results

Dep. Variable: Bitcoin  Mo. Observations: 199
Model: SARIMAX(4, 1, 2) Log Likelihood -1826.785
Date: Sun, 29 Oct 2823 AIC 3667.57@
Time: 13:41:22 BIC 3696.445
Sample: B5-a3-2a819 HQIC 3676.832
- @3-28-2823
Covariance Type: opg
coef std err rd P> z| [@.825 8.975]
ar.Ll -B8.8356 8.230 -@.155 @.877 -@.487 0.415
ar.L2 B.3848 @.22e 1.748 @.881 -@.047 B.816
ar.L3 -8.1286 a.044 -2.714 a.ea7 -@.298 -8.834
ar.L4 B.2392 a.ea7 3.5438 a.aga a.1a7 B.371
ma.Ll B.2a77 @.239 a.87a a.384 -8.268 B.676
ma.L2 -8.5843 @.261 -1.933 @.8533 -1.815 B.o9a7
sigma2 9.068e+06 6.0%e+85 14,983 8. 000 7.88e+06 1.83e+87
Ljung-Box (L1) (Q): 8.81 Jarque-Bera (JB): 182.14
Prob(Q): 8.92  Prob(JB): .08
Heteroskedasticity (H): 9.29  Skew: -8.56
Prob(H) (two-sided): 2.88  Kurtosis: 6.37
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Figura B.2. Modelo ARIMA(4,1,2): série Bitcoin.



SARIMAX Results

Dep. Variable: Bitcoin  Mo. Observations: 199
Model: SARIMAX(4, 1, 2) Log Likelihood -1325.814
Date: Sun, 29 Oct 2823 AIC 3667.627
Time: 13:55:16 BIC 3693.77@
Sample: Be-83-2819 HQIC 3678.213
- B83-28-2823

Covariance Type: opg

coef std err rd P>|z| [@.825 ®.975]
Ouro 6.1116 6.294 @.571 @.332 -6.225 153.448
ar.Ll -8.8481 8.215 -@.223 8.822 -8.47a@ B.374
ar.L2 8.4443 a.2e3 2.191 @.828 @.847 B.842
ar.L3 -8.1296 8.245 -2.871 @.004 -8.218 -8.a41
ar.L4 8.2489 8.8a85 3.679 @.888 @.113 B.369
ma.lLl B.2277 @.222 1.024 @.306 -8.208 B. 664
ma.L2 -8.5627 a.247 -2.277 B.822 -1.947 -8.a78
sigma2 8.997e+26 1.28=-26 7.02=+12 @.0608 Se+@6 Se+@a
Ljung-Box (L1} (Q): @.81 Jarque-Bera (JB): 187.11
Prob(Q): 8.91  Prob(JB): 2.00
Heteroskedasticity (H): 18.41  Skew: -8.54
Prob(H) {(two-sided): @.88 Kurtosis: 6.47

Figura B.3. Modelo ARIMAX(4,1,2) — Ouro.

SARIMAX Results

Dep. Variable: Bitcoin  MNo. Observations: 199
Model: SARIMAX(4, 1, 2) Log Likelihood -1755.4608
Date: Sun, 29 Oct 2823 ATC 3526.921
Time: 13:59:31 BIC 3553.863
Sample: B&-@3-2a19 HQIC 3537.587
- B3-28-2823

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z [@.@25 @.975]
Ethereum 9.9538 B8.461 21.682 9.0a8 9.@5@ 18.856
ar.Ll -1.6264 B.849 -33.278 @.008 -1.722 -1.531
ar.L2 -@8.7678 B.858 -9.551 @.008 -@.924 -2.61@
ar.L3 B.8352 B.882 9.431 2.666 -a.125 8.195
ar.L4 B.@8345 B.853 8.5%a@ @.555 -@.08a8 2.149
ma.Ll 1.7995 8.839 46.848 9.0 1.723 1.876
ma.L2 B8.9556 B.843 22,281 @.008 8.872 1.848
sigma2 4.411e+86 2.99e-83 1.48e+14 8.0608 4.41e+86 4.41e+@6
Ljung-Box (L1} (Q): 8.83 Jarque-Bera (JB): 148.85
Prob(Q): 8.87 Prob(1B): 8.06
Heteroskedasticity (H): 2.85  Skew: -8.53
Prob(H) (two-sided): 9.80  Kurtosis: 7.16

Figura B.4. Modelo ARIMA(4,1,2) — Ethereum.
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SARIMAX Results

Dep. Variable: Bitcoin MNo. Observations: 199
Model: SARIMAX(4, 1, 2) Log Likelihood -1757.587
Date: Sun, 29 Oct 2823  AIC 3539.813
Time: 14:81:25 BIC 3578.227
Sample: @6-@3-2a819 HQIC 3554.892
- @3-28-2823

Covariance Type: opg

coef std err z P>z [@.825 8.975]
Ethereum 9.1116 a.52e 17.528 a.e20 8.892 18.131
Ourao @.5268 6.326 @.833 @.934 -11.872 12.925
Petrdleo 49.7a32 52.211 @.799 @.424 -72.229 171.635
SPSae @.7782 3.213 @.242 @.889 -5.529 7.886
VIX -47.8826 8@.7e9 -@.582 @.568 -285.188 111.183
ar.Ll @.8943 a.ev7 1.23@ @.219 -@.a5%6 8.245
ar.L2 @. 8887 a.1e4 8.496 a.e0e B.678 1.884
ar.L3 -@.1172 a.844 -2.842 @.083 -@.204 -@.a38
ar.L4 @.8651 @.853 1.21% @.223 -@.04a 8.17va
ma.Ll @.B287 @.280 @.1e2 @.918 -@.528 8.577
ma.L2 -1.8248 @.11e -9.289 a. e -1.241 -@.889
sigma2 4.243e+86  6.762-85 6.27e+18 @.82e 4.24e+06 4.24e+86
Ljung-Box (L1) (Q): 8.89 Jarque-Bera (JB): 196.68
Prob(Q): 8.76 Prob(1B): .08
Heteroskedasticity (H): 2.96 Skew: -2.85
Prob(H) (two-sided): 8.08  Kurtosis: 7.93

Figura B.3. Modelo ARIMAX(4,1,2) — Ethereum, Ouro, SP500 e VIX.



C. 1. MODELOS ARIMA: PREVISAO

ANEXO C
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Figura C.1. Representagdo grdfica do conjunto de teste e valores preditos para o Modelos ARIMA 4,1,2).
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Figura C.2. Representagdo grafica do conjunto de teste e valores preditos para o Modelos ARIMAX 4,1,2) - Ouro.
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Figura C.3. Representagdo grafica do conjunto de teste e valores preditos para o Modelos ARIMA 4,1,2) e

ARIMAX()- Ouro.
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Figura C.4. Representagdo grdfica do conjunto de teste e valores preditos para o modelo ARIMAX()- Ethereum.
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Figura C.5. Representagdo grdfica do conjunto de teste e valores preditos para o Modelos ARIMA 4,1,2) e
ARIMAX()- Ethereum.
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Figura C.5. Representagdo grdfica do conjunto de teste e valores preditos para o modelo ARIMAX()- Ethereum, Ouro,
SP500 e VIX.



