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Resumo

Nos dltimos anos o tema das criptomoedas tem gerado imenso debate tanto para os profissionais
envolvidos com o meio financeiro como para muitos membros da sociedade como um tudo. Atualmente
a Bitcoin continua a ser a criptomoeda mais famosa do planeta. Como todos os instrumentos tradicionais
ao conseguir prever a volatilidade serd benéfico compreender qual sera o melhor periodo para comprar
ou vender por exemplo o ativo em si, tendo sempre em consideracdo sempre o nivel de risco que €é
superior neste tipo de activos. O objetivo de qualquer investidor visa sempre maximizar o lucro e obter
0 retorno méaximo sobre o investimento. Desta forma, a presente Dissertacdo utiliza modelos da familia
GARCH para conseguir prever a volatilidade da Bitcoin num periodo futuro, sendo a volatilidade um
dos maiores fatores de decisdo na aquisicdo de um novo ativo financeiro. Utilizemos a mesma
metodologia para estudar um ETF que trabalha com mineracdo de criptomoedas com o intuito de
compreender se a mesma estrutura de testes e modelos se adequa ndo sé para a nossa criptomoeda em
estudo, mas também para um conjunto de empresas que trabalha indiretamente com criptomoedas. Os
resultados permitem concluir que dos modelos GARCH utilizados em ambas as séries estimadas o
modelo EGARCH sera o melhor o melhor para a sua estimagéo.






Abstract

In recent years, the topic of cryptocurrencies has sparked significant debate among financial
professionals and many members of society as a whole. The question of whether to invest in this new
financial asset has raised many doubts and convictions among investors. Should they invest in
cryptocurrencies to diversify their portfolios or not. Currently, Bitcoin remains the most well-known
cryptocurrency in the world, and like all traditional instruments, being able to predict its volatility makes
it easier to understand the best times to buy or sell the asset, for instance. The goal of any investor is
always to maximize profits and achieve the highest possible returns. Therefore, throughout our academic
work, we decided to use models to predict Bitcoin's future volatility. Volatility is undoubtedly one of
the key factors in the decision-making process for acquiring any new asset, and Bitcoin is no exception.
We applied the same methodology to study an ETF focused on cryptocurrency mining, aiming to
understand if the same testing structures and models are suitable not only for our cryptocurrency under
study but also for a group of companies that work indirectly with cryptocurrencies. The results indicate
that, among the GARCH models used in both estimated series, the EGARCH model is the most suitable
for estimation.
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CAPITULO 1
Introducéo

Ao longo da ultima década, as cryptomoedas chamaram a aten¢ao do mercado financeiro e da sociedade
geral como um todo. Muitos investidores com um perfil de mais propenséo ao risco viram através deste
ativo uma excelente oportunidade para obter altos retornos ou até mesmo para diversificacdo do seu
préprio portfolio. Considerando as cryptomoedas como um ativo financeiro, muito investidores
defendem que o ativo em si ndo possui qualquer valor intrinseco. Existe ainda a vasta disponibilidade
de informacGes online, seja esta de fontes fidedignas ou ndo que atrai muitos investidores sejam estes
mais experientes ou simplesmente novos investidores. Todos eles muito interessados neste novo ativo
em detrimento das opgdes mais tradicionais como ac¢fes ou obrigages.

A mais conhecida entre as cryptomoedas denominada por Bitcoin (BTC) é uma moeda virtual
descentralizada, sem qualquer supervisdo de uma autoridade central de regulacéo e supervisdo como o
Banco Central Europeu por exemplo. Diferentemente das moedas tradicionais, as transagdes em Bitcoin
sdo monitorizadas por um software especifico e operam em uma rede ponto a ponto (P2P), semelhante
ao BitTorrent, onde todos os utilizadores possuem o mesmo nivel de acesso. Embora existam outras
criptomoedas, como Litecoin e Ethereum, o Bitcoin continua sendo a mais reconhecida e influente.
Criada em 2009, sua origem € atribuida ao pseudénimo Satoshi Nakamoto, cuja verdadeira identidade
permanece desconhecida®.

Qual sera o impacto da volatilidade no mercado de Criptomoedas?” foi a pergunta cientifica de partida
para a elaboragdo da presente Dissertacao.

O mais ambicioso objetivo de qualquer investidor € compreender possiveis alteracGes que irdo ocorrer
no mercado, sejam estas no curto, médio ou longo prazo. Frequentemente, modelos de previsao robustos
sdo utilizados para esta mesma previsdo e permitem aos investidores, tais como instituicdes financeiras,
fundos de investimento ou até propriamente investidores em nome individual tomar as suas decisfes na
compra, venda ou até mesmo ndo manter criptomoedas no seu o portfolio de modo a maximizar o seu
lucro.

No caso do mercado das criptomoedas a linha de raciocinio € semelhante ao de um qualquer outro
investimento, pois pretende-se compreender se o valor da moeda (criptoativo) vai manter-se ou sofrer
alteracdes, podendo o investidor através do horizonte temporal apresentado tomar a decisdo mais
benéfica para os retornos do seu préprio portfolio.

Por forma a responder a questdo cientifica acima proposta, a presente Dissertacdo visa estimar qual sera
de facto o melhor modelo para prever a volatilidade da Bitcoin num periodo de 90 dias.

Para além disso, a Dissertacdo usa a mesma estrutura metodolégica para um ETF (Exchange Trade
Fund), que apresenta na sua estrutura empresas que trabalham com a mineracéo de criptomoedas (e néo
apenas a Bitcoin), mas também outras moedas conhecidas no mercado das Criptomoedas.

Bluteau et al. (2019) abordam a pluralidade e versatilidade no que toca a previsdo da volatilidade através
dos modelos GARCH. Por sua vez, Kim et al. (2021) abordam os mesmos modelos que foram utilizados

! Narayanan, A., Bonneau, J., Felten, E., Miller, A., & Goldfeder, S. (2016). Bitcoin and Cryptocurrency
Technologies: A Comprehensive Introduction. Princeton University Press.

13



e foi também mencionado o indice de volatilidade para as criptomoedas. Modelos como EGARCH e
GJR-GARCH foram também estimados que serviram também de referéncia para a elaboracdo da
presente Dissertacdo. Fakhfekh et al. (2020) utilizaram para além de modelos da familia GARCH, os
critérios de informagdo AIC e BIC que sdo excelentes parametros de robustez do modelo e que foram
também utilizados ao longo da presente Dissertagdo para responder a nossa questao da dissertacao.

No que diz respeito & metodologia utilizada, as series foram testadas relativamente a sua
estacionariedade, tendo igualmente sido testados diferentes modelos e efetuados os correspondentes
testes de robustez. Os dados foram retirados da Yahoo Finance com uma periocidade diaria.

Os resultados obtidos demonstraram-nos que tanto para a Bitcoin como para a empresa de mineracédo
existe um modelo que parece mais indicado para previsdo da volatilidade, neste caso o modelo
EGARCH (1,1). Através deste tipo de modelos conseguimos, conseguimos prever a volatilidade que
sera o excelente instrumento para qualquer empresas ou investidor.

A Dissertagdo esta estruturada da seguinte forma: o capitulo 11 aborda a reviséo de literatura, o cap. Ill
descreve a metodologia empregue, bem como o desenvolvimento com os respetivos testes e modelos. o
capitulo IV andlise dos resultados e a relagdo com a pergunta de investigacdo e por fim o capitulo V a
concluséo.
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CAPITULO 2
Revisao de Literatura

Nos ultimos anos, o tema das criptomoedas e seus diversos produtos derivados tem despertado um
enorme interesse, ndo so entre investidores e profissionais do setor financeiro, mas também na sociedade
como um todo. Os artigos que se seguem foram essenciais para compreender qual seriam de facto os
melhores modelos a utilizar ao longo do trabalho académico.

Zulfgar et al. (2021) abordam a questdo da “volatility smile” sobre as op¢des de Bitcoin, estimando a
volatilidade implicita sobre as opc¢des de Bitcoin através de métodos de numéricos de aproximacao.
Através das estimativas dos modelos escolhidos, as opgdes de Bitcoin demonstram as mesmas
caracteristicas de volatilidade “smile” como ¢ demonstrado nos mercados tradicionais, como agdes ou
taxas de cambio, por exemplo. Os resultados empiricos destes autores levam-nos acreditar que a
acreditar as opgdes de Bitcoin de curto prazo produzem um alto nivel de volatilidade & medida que se
aproximam da sua data de expiracdo. Tudo isto se deve ao facto dos traders destas opcles exigirem
mais opg¢des de curto prazo que resultam na pressdo de compra do ativo subjacente, neste caso a Bitcoin.
Os modelos e metodologias utilizadas correspondem aos objetivos da pesquisa, 0s resultados analiticos
demonstram que através as técnicas Newton Raphson e do Bisection method séo eficientes no célculo
do pricing das opg0es.

Bluteau et al. (2019) também investigaram a volatilidade, utilizando modelos GARCH para testar a
presenca de mudancas de regime na volatilidade do Bitcoin, por meio dos modelos MJGARCH baseados
na metodologia das cadeias de Markov. Além disso, os autores compararam os modelos MJIGARCH
com os modelos GARCH tradicionais para prever o Value at Risk (VaR).

Os resultados das estimativas mostram que os retornos logaritmicos diarios da Bitcoin realmente
apresentam variagdes nas suas volatilidades dindmicas. Uma concluséo importante é que, ao estimar o
VAR com um dia de antecedéncia, as especificacbes baseadas em cadeias de Markov superam
significativamente os regimes padrao dos modelos GARCH.

Conrad et al. (2018) utilizaram modelos semelhantes aos mencionados no artigo anterior ao longo do
seu estudo. Estes autores examinaram os efeitos dos movimentos nos mercados financeiros, como o do
famoso indice S&P 500, sobre a volatilidade da Bitcoin. Durante o periodo de 2013 a 2017 em que 0
estudo foi realizado, havia de facto uma maior dificuldade em compreender as flutuagdes do que nos
dias atuais. Apo6s as estimativas realizadas, concluiu-se que a volatilidade associada ao indice S&P 500
exerce um impacto altamente significativo e negativo sobre o Bitcoin no longo prazo, enquanto a
volatilidade premium? por contrario durante o periodo de estimagio mostra um efeito positivo. Além
disso, os modelos GARCH-MIDAS mostraram-se superiores as previsdes dos modelos GARCH mais
simples, tornando-se uma opg¢do valiosa para determinar o peso adequado de um determinado ativo,
além do préprio Bitcoin, num portfolio que inclua outros ativos como por exemplo a¢des ou obrigagoes.

2 A volatilidade premium é a diferenca entre a volatilidade implicita das opcdes e a volatilidade real do ativo
subjacente. Representa o prémio pago pelos investidores para se proteger contramovimentos inesperados no
mercado.
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Kim et al. (2021) desenvolvem uma medida e um modelo para capturar as expetativas do mercado de
Criptomoedas e mapea-las no indice referido (VCRIX). E importante referir que o VCRIX ¢é
especialmente focado no ecossistema das criptomoedas para conseguir medir o risco do mercado. Ap6s
terem sido selecionadas as proxies, o periodo de amostra e os varios modelos, 0 modelo selecionado foi
0 modelo HAR (Heterogeneous Auto-Regressive). Entre varios modelos GARCH, para ser mais preciso
IGARCH, FGARCH, SGARCH, GIRGARCH, EGARCH, EWNA, HAR e neutral network-based Long
short-term memory cell (LSTM). E por Gltimo os modelos multivariados de GARCH mais propriamente
DCC & SGARCH e DCC & EWMA.

Ao estimar o modelo HAR, os resultados observados permitem aferir sobre a existéncia de um alto nivel
de correlacdo entre VIX e o CRIX, a rondar os 78 %, o que determina entdo a aplicabilidade do modelo.
E também investigado o valor preditivo da volatilidade do indice ao criar estratégias de trading baseado
nos sinais do indice que conduzem a 2 horizontes temporais um contra o outro em ETF do préprio indice.
Os resultados demonstram que dezembro de 2017 representa o pico e que a melhor estratégia de trading
que utiliza o0 VCRIX tem um desempenho superior a estratégia de referéncia em 99,8 % do periodo de
teste e gera retornos acumulados adicionais de 164 %.

O artigo em si apresenta a ideia de que 0 VCRIX fornece uma funcionalidade de previsao que serve
COMOo uma proxy para as expectativas dos investidores na auséncia de um desenvolvimento do mercado
de produtos derivados de criptomoedas. Esta investigacao fornece recursos aprimorados e capacidades
de tomada de decisdo para monitorizar o mercado, as proprias estratégias de negociacdo, e
potencialmente o preco de opgoes.

Fakhfekh et al. (2020) pretende selecionar o0 modelo ou modelos que melhor conseguirdo estimar 16 das
mais famosas Criptomoedas associadas a volatilidade. O melhor modelo seré escolhido para maximizar
a probabilidade e minimizar os critérios de informagdo AIC e BIC. Dos modelos utilizados, a maioria
das criptomoedas parece ter melhor resultados com o modelo TGARCH com dupla distribuicdo
exponencial.

Assim sendo, depois de analisar todos 0os modelos em questdo e determinar o modelo mais eficaz,
compreendemos também que a volatilidade tende a aumentar em situacfes de choques positivos e ndo
choques negativos. O efeito assimétrico do estudo ira refletir um efeito visivelmente diferente do
presente no mercado bolsista. Trata-se de um artigo importante por falar de volatilidade relacionada com
a questdo principal da presente Dissertacdo, mas também por falar de modelos e critérios de informacéo
que sdo relevantes para a estimacao de modelos aqui apresentados.

Matic et al. (2023) visou estudar os comportamentos de hedging e efectividade dos modelos de difusédo
e de “affine jumps” e atividade infinita de processos Levy. Para cobrir o leque variado de dindmicas de
mercado, foram gerados os pre¢os de Monte Carlo utilizando a volatilidade estocastica com saltos
correlacionados, um Kernel filtrado pelos modelos GARCH préximo do mercado real numa estimativa
de densidade de dados histoéricos.

Existem 2 cenarios utilizados nas proje¢des de Monte Carlo. O processo de gerar 0s dados é designado
pelo modelo SVCJ na primeira abordagem. Ja na segunda abordagem o método utilizado é baseado em
GARCH- filtrado pelo Kernel-Density Estimation (KDE) tendo em consideracdo uma simulacéo
historica e na volatilidade dindmica mais aproximada a volatilidade de mercados.

Os mercados de Criptomoedas tém suscitado muito interesse, pois 0s precos sao altamente volateis e 0s
seus derivados associados tem um elevado valor transacional por alguns anos. Com o modelo GARCH
e as suas volatilidades e os estimadores KDE, podemos concluir que os caminhos sdo estatisticamente
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semelhantes ao comportamento do mercado. No modelo SVCJ3esta incluindo a importante informagéo
dos factores de risco para determinados “saltos” como operagdes Bulish ou a Covid 19.

Desta forma as op¢6es de longo prazo sdo instrumentos de hedging que nos irdo levar uma reducéo de
risco consideravel. Para uma opcéo de curto prazo com 0 mesmo método de instrumentos de hedging,
0 resultado ja ndo serd 0 mesmo pois ja ndo havera o mesmo nivel de performance para um Unico de
hedging. Todas estas ideias encontram-se alinhadas com o mercado que no curto prazo serd menos
impactado por instrumentos de hedging em comparag¢do com o longo prazo. Assim sendo as op¢des em
bolsa estdo disponiveis para situagdes de hedging e diversificacdo de Portfolio e caso haja liquidez
deverdo ser utilizadas. Todas estas conclusdes sdo suportadas pelos modelos de volatilidade estocéstica.
Este artigo retrata as op¢oes de produtos derivados que estdo bastante em foco na volatilidade implicita,
um dos maiores focos da presente Dissertagao.

Liu et al. (2019) abordam a evolucdo do pre¢o da Bitcoin, exploram a evolugéo do preco do Bitcoin, sua
volatilidade e possiveis interdependéncias com outros retornos, utilizando os modelos GARCH. Ao
longo do artigo sdo apresentadas 2 visfes diferentes. A primeira retrata 0 mecanismo de transmissdo de
criptomoedas através da correlacdo com os fundamentos econdémicos e a capitalizacdo global. J& a
segunda perspetiva defende a ineficiéncia e desta forma os investidores irdo tentar estratégias de hedging
entre as criptomoedas que pode causar um movimento de contagio nesse proprio mercado. O modelo
utilizado foi o modelo trivariado BEKK GARCH-in-mean. Tudo isto devido ao preencher os requisitos
necessarios como a lacuna na modelagem GARCH-in-mean de retornos de criptmoedas que vai afetar
o prémio de risco diretamente pela variagdo condicional em mudanga. Este o estudo aborda a exposi¢do
das 3 principais criptomoedas e sua exposi¢cdo a choques de mercados e, por Ultimo, as repercussdes da
volatilidade do mercado de criptomoedas para outros mercados financeiros.

A volatilidade dos modelos de retorno de criptomoedas em analise foram estimadas com os dados mais
recentes até 2019 de forma univariada e multivariada. Houve entdo fortes evidéncias no progresso da
integracdo do mercado de criptomoedas, O que pode trazer vantagens na diversificacdo de portfolios
com acdes e obrigagdes como foi ja anteriormente referenciado noutros artigos, tendo maior relevo onde
as criptomoedas ja estardo a ser utilizadas. Este artigo, tal como os anteriormente apresentados, refor¢ou
a enorme possibilidade da utilizacdo dos modelos GARCH para estimagdo dos modelos a estimar para
a dissertacéo.

Sapkota (2022) analisou o impacto dos sentimentos dos media na volatilidade do Bitcoin, utilizando trés
estimativas de volatilidade e quatro dicionarios de sentimentos. Analisando 17.490 noticias de 91 jornais
internacionais (2012-2021), os resultados alcangados mostraram que 0s sentimentos influenciam
significativamente a volatilidade. O modelo HAR-RV, com sentimentos como varidveis explicativas,
apresentou melhor ajuste e previsdo. Observa-se que o0s sentimentos psicolégicos impactam a
volatilidade no médio prazo, enquanto os sentimentos financeiros afetam a longo prazo, com
"antecipagdo” e "confianga” sendo os principais motores emocionais. Interessante como 0s meios de
informacéo conseguem influenciar o prego de ativos financeiros, nomeadamente o preco da Bitcoin e
de outras Criptomoedas.

Coulter (2022) examinou a relacdo entre eventos relatados em noticias internacionais por meio de
discursos categéricos e o preco do Bitcoin. Utilizando processamento de linguagem natural, foram
analisados artigos sobre criptomoedas (N = 4218) publicados em 60 paises entre 2018 e 2020. A analise

3 Modelo financeiro que captura a volatilidade estocéstica dos ativos, incorporando saltos simultdneos no preco
e na volatilidade. Ele é usado para descrever movimentos bruscos nos mercados, refletindo melhor eventos
extremos do que modelos tradicionais.
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identificou 18 tdpicos principais associados a crimes relacionados a criptos, governanga financeira e
mercados econdmicos. O estudo demonstra que esses discursos tiveram um impacto negativo na
volatilidade do preco do Bitcoin no espago de 24 horas ap0s a publicacdo das noticias. Além disso, a
fonte das noticias e a regido geografica amplificaram esse efeito em certos casos.

Bibi (2023) retrata historicamente a evolugdo das criptomoedas ao longo dos ultimos anos e as possiveis
ameacas ao sistema financeiro e monetario. E apresentado a visao de varios economistas sobre este ativo
e 0 mais interessante o caso de El Salvador que ja utiliza criptomoedas como método de pagamento
oficial através de uma app movel.

Seaman (2022) descreve a histdria da mais famosas das criptomoedas. O autor da obra para além de ndo
possuir qualquer valor intrinseco e a sua utilizagdo para a especulacdo o autor apresenta muitas outras
criticas relevantes. Existe uma falha para a sua denominacgéo de “good Money”, pois a sua volatilidade
ndo € util como reserva de valor, meio de pagamento ou unidade de conta. O facto de ndo ser emitida
por qualquer Banco Central ndo possibilita 0 seu uso como pagamento oficial na maioria dos paises.
Falha também como ativo, o facto de ndo ter nenhum valor associado. O facto de ser comparada com o
ouro e ser comparado como ouro digital € um conceito falacioso visto que o ouro nunca foi tdo volatil
com a Bitcoin.

Visto que ndo existe uma entidade que a emite, ninguém podera ser responsavel no caso de o sistema
sucumbir, ao contrario do que acontece com as moedas tradicionais. Muitas mais razfes sao
apresentadas por este autor para além das anteriormente apresentadas, mas uma das mais importantes
pode ser o elevado consumo de eletricidade para todas as operagdes de producdo e manutencdo de
criptomoedas, tais como o0s chips e equipamentos informatico. Este autor documenta ainda varios
conhecimentos sobre variadissimos conceitos e nocdes relativas a Bitcoin e as restantes criptomoedas.

Estudos como os de Kim et al. (2021) abordaram a volatilidade implicita nas opc¢fes de Bitcoin,
demonstrando que essas opg¢des exibem um comportamento de "volatility smile™ semelhante ao de
mercados tradicionais. Outros autores, como Bluteau et al. (2019), utilizaram modelos MJGARCH para
mostrar que os retornos diarios do Bitcoin apresentam variagOes dindmicas, destacando que esses
modelos sdo superiores aos GARCH tradicionais na previsao do Value at Risk (VaR). Além disso,
Conrad et al., (2018) exploraram os efeitos da volatilidade do S&P 500 sobre o Bitcoin, concluindo que
modelos GARCH-MIDAS oferecem uma previsdo mais eficaz comparada aos modelos GARCH
convencionais.

Estudos mais recentes, como os de Kim et al. (2021), introduziram o indice VCRIX, especifico para o
mercado de criptomoedas, enquanto Fakhfekh et al. (2020) destacaram a eficécia dos modelos TGARCH
na estimativa da volatilidade de diversas criptomoedas.

Da presente revisdo da literatura académica conclui-se que a correta abordagem para prever a
volatilidade futura da Bitcoin. Depois da extracdo dos dados, serdo elaborarados varios testes de modo
a compreender se as séries em estudo serdo ou ndo estacionarias. De seguida serdo utilizados os modelos
GARCH com o objetivo de compreender qual destes modelos sera melhor para a respetiva estimacéao da
série. Por ultimos testes de robustez serdo efetuados com o objetivo de compreender qual sera
exatamente o melhor modelo.
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CAPITULO 3
Dados e Metodologia

Todos os dados foram extraidos através da plataforma Yahoo Finance, tanto para a Bitcoin quanto para
0 ETF de empresas de mineracdo WGMI.

Para a Bitcoin, os dados foram recolhidos no intervalo de 01/06/2018 a 30/06/2024. No caso da WGMI,
os dados foram extraidos a partir de 08/02/2022, com o Gltimo registo em 30/06/2024. A escolha do
periodo de analise para a Bitcoin incluiu uma data anterior ao inicio da pandemia da Covid-19 em 2019
e ao inicio da Guerra entre a Ucrania e a Russia. O objetivo foi garantir um periodo de anélise que
abrangesse datas anteriores aos varios eventos significativos, o periodo temporal em que 0s mesmo
ocorreram, e por ultimo um periodo posterior.

No caso da WGMI, os dados foram limitados a disponibilidade na base de dados, justificando a escolha
do periodo. A periodicidade dos dados foi diaria para ambas analises. O ultimo dia de dados
apresentados corresponde ao fim das respetivas estimacoes.

A estrutura da metodologia esta constituida em trés diferentes sub-sec¢fes. Primeiramente temos 0s
testes de estacionariedade com o intuito de compreender se as séries serdo ou ndo estacionarias para
poderem ser estimadas pelos respetivos modelos. De seguida temos a propria estimacao dos diferentes
modelos GARCH, tendo em consideracéo a variavel da Bitcoin e 0 nosso ETF WGMI. As componentes
que diferenciam o modelo EGARCH do modelo GARCH SAO a volatilidade condicional (¢ modelada
em uma escala logaritmica). No caso do modelo GJR-GARCH tem em consideracdo o efeito de
alavancagem. Serdo também realizados testes de robustez com o objetivo de perceber qual seré de facto
o melhor modelo para estimacdo das séries em estudo. Para concluir teremos a interpretacdo dos
resultados ao longo de toda a metodologia.
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3.1 Enquadramento Bitcoin

Como o préprio nome indica, o grande foco da dissertacdo é encontrar o modelo com o melhor nivel de
robustez para estimar a volatilidade da Bitcoin para os proximos 90 dias. O objetivo sera testar diferentes
modelos GARCH que foram anteriormente estudados através de artigos previamente referidos. Para tal,
é necessario efetuar alguns testes prévios para confirmar que cada série temporal é de facto estacionaria,
estimar os proprios modelo e de seguida realizar mais alguns testes de robustez para compreender qual

sera de facto o melhor modelo.
Comecaremos desta forma por fazer uma breve explicacéo da criptomoeda mais conhecida, a Bitcoin.

A Bitcoin (BTC)* é uma criptomoeda descentralizada que foi criada em 2009 por uma entidade sob o
pseudénimo de Satoshi Nakamoto. Desde a sua criacdo, o Bitcoin destacou-se como a primeira

criptomoeda do mundo, sendo a mais conhecida e amplamente utilizada.

O Bitcoin, como ativo digital, pode ser negociado em varias plataformas de cdmbio de criptomoedas,
semelhante a forma como agdes e outros instrumentos financeiros tradicionais s&o negociados em bolsas
de valores. A sua relevancia e adogdo global tém atraido a atencdo de investidores, instituigdes

financeiras, e até governos. A sua composicao de valor é influenciada por diversos fatores, tais como:

e Mineradoras de Bitcoin: Entidades e individuos que utilizam sistemas computacionais de alta
performance para resolver problemas mateméaticos complexos que validam as transa¢des na rede
Bitcoin. Essas opera¢fes consomem uma grande quantidade de energia (externalidade negativa)

e tém um impacto significativo na oferta de novas unidades de Bitcoin.

o Desenvolvedores de Bitcoin e tecnologia blockchain: Profissionais e empresas que
desenvolvem e mantém a infraestrutura tecnolégica do Bitcoin. Eles sdo responsaveis por
melhorias no protocolo, implementacdo de novas funcionalidades, e a garantia da seguranca da

rede.

o Infraestrutura de Bitcoin e exchanges: Plataformas que fornecem servicos essenciais para a
compra, venda, e armazenamento de Bitcoin. Isso inclui exchanges de criptomoedas, carteiras
digitais, e solucdes de custddia, que sdo cruciais para a operacgdo e acessibilidade do Bitcoin a

um publico mais amplo.

4 Antonopoulos, A. M. (2014). Mastering Bitcoin: unlocking digital cryptocurrencies. " O'Reilly Media, Inc.".
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3.2 Enquadramento ETF WGMI

Apos termos realizado o equadramente & Bitcoin e alcangado os resultados anteriormente apresentados,
ird ser efetuada uma outra andlise subsequente para conseguirmos compreender as diferencas entre 0s
resultados.

Escolhemos entdo estimar a variavel do WGMI. O WGMI (We are gonna make it) é o ticker de um ETF
(Exchange Traded Fund) denominado "SonicShares Global Blockchain ETF". Este fundo é negociado
me bolsa de valores e investe em empresas que estdo envolvidas na tecnologia blockchain, a mesma
tecnologia que sustenta criptomoedas como o Bitcoin.

O WGMI pode ser perspetivado como um fundo de investimento, o que significa que podemos comprar
e vender como se tratasse de uma qualquer outra acdo. A sua composi¢do passa por acdes de varias
empresas que trabalham com a tecnologia blockchain, tais como:

e Mineradoras de criptomoedas: Empresas que utilizam sistemas informéaticos de extrema
complexidade técnica para validar transacOes efetuadas através de redes de criptomoedas.

o Desenvolvedoras de tecnologia blockchain: Empresas que criam ou utilizam a tecnologia
blockchain para diversos fins, como contratos inteligentes e seguranca de dados.

o Empresas de infraestrutura de blockchain: Empresas que fornecem a base tecnoldgica
necessaria para que o blockchain funcione, como por exemplo hardware especializado.

Dado que esta empresa oferece diversos servigos relacionados a mineragdo de criptomoedas, sera
também interessante analisar uma série de dados deste ETF. Iremos aplicar a mesma estrutura de testes
e modelos com o intuito de compreender se obteremos ou ndo resultados semelhantes com o0s
anteriormente obtidos com a série da Bitcoin.

3.3 Testes de Estacionaridade

3.3.1 ADF test®

O teste de Dickey-Fuller Aumentado consiste num teste estatistico amplamente utilizado em
econometria para verificar a presenca de uma raiz unitaria em uma série temporal. A presenca de
uma raiz unitéria indica que a série temporal é ndo-estacionaria, ou seja, suas propriedades

estatisticas, como a média e a variancia, mudam ao longo do tempo.
Hipdteses do Teste ADF:

e Hipotese Nula (HO): A série temporal tem uma raiz unitaria, ou seja, a série ndo é estacionaria.

5> Dickey, D. A., & Fuller, W. A. (1979). Distribution of the estimators for autoregressive time series with a unit
root. Journal of the American statistical association, 74(366a), 427-431.
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e Hipotese Alternativa (H1): A série temporal ndo tem raiz unitaria, ou seja, a série é

estacionaria.

3.3.2 KPSS Teste®

O teste KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) é outro métdo para testar a estacionariedade de uma
série temporal. Enquanto o teste ADF testa a hip6tese nula de que a série tem uma raiz unitaria (ou seja,
é ndo estaciondria), o teste KPSS faz o oposto: sua hipdtese nula é que a série é estacionaria. 1sso oferece

uma perspectiva complementar na analise de séries temporais.

Hipoteses do Teste KPSS:

e Hipdtese Nula (HO): A série temporal € estacionaria em torno de uma média ou tendéncia
deterministica. Em outras palavras, a série ndo tem uma raiz unitaria.

e Hipotese Alternativa (H1): A série temporal ndo é estacionaria (ou seja, contém uma raiz
unitaria).

3.3.3 PP Teste’

O teste de Phillips-Perron (PP) pretentede testar a presenca de uma raiz unitaria em uma série temporal,
semelhante ao teste ADF (Dickey-Fuller Aumentado). O teste PP é uma alternativa ao ADF, mas é mais

robusto a algumas formas de heterocedasticidade e autocorrelagdo nos residuos.
Hipdteses do Teste PP:

o Hipotese Nula (HO): A série temporal tem uma raiz unitaria, ou seja, a série ndo é estaciondria.

o Hipdtese Alternativa (H1): A série temporal ndo tem raiz unitéria, ou seja, a série é

estacionaria.

6 kwiatkowski, D., Phillips, P. C., Schmidt, P., & Shin, Y. (1992). Testing the null hypothesis of stationarity against
the alternative of a unit root: How sure are we that economic time series have a unit root?. Journal of
econometrics, 54(1-3), 159-178.

7 Phillips, P. (1988). Testing for unit roots in time series regression. Biometrika, 71, 599-607.
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3.4 Modelos Econométricos

3.4.1 GARCH (1,1)8

GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) é um modelo estatistico utilizado
para modelar a volatilidade de séries temporais financeiras, como precos de a¢des ou taxas de cambio
por exemplo. O modelo GARCH (1,1) é uma das versdes mais simples e amplamente utilizadas da
familia GARCH.

3.4.2 EGARCH (1,1)°

O modelo EGARCH (Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) é uma
extensdo do modelo GARCH que permite capturar assimetrias na volatilidade e garantir que a variancia

condicional seja sempre positiva sem impor restricbes nos parametros.

O modelo EGARCH (1,1) descreve a volatilidade condicional de uma série temporal em funcéo de seus
valores passados, similar ao GARCH, mas com uma formulagdo logaritmica para a variancia

condicional.
3.4.3 GJR-GARCH (1,1)10

O modelo GJR-GARCH (Glosten, Jagannathan, and Runkle Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) é uma extensdo do modelo GARCH que permite capturar assimetrias na volatilidade

condicional.

O modelo GJR-GARCH (1,1) descreve a volatilidade condicional de uma série temporal considerando

a possibilidade de que choques negativos e positivos tenham impactos diferentes na volatilidade futura.

& Nelson, D. B. (1990). Stationarity and persistence in the GARCH (1, 1) model. Econometric theory, 6(3), 318-
334.

9 Kat, H. M., & Heynen, R. C. (1994). Volatility Prediction: A Comparison of the Stochastic Volatility, GARCH (1, 1)
and Egarch (1, 1) Models. Journal of Derivatives, 2(2).

10 Mostafa, F.,, Saha, P, Islam, M. R., & Nguyen, N. (2021). GJR-GARCH volatility modeling under NIG and ANN for
predicting top cryptocurrencies. Journal of Risk and Financial Management, 14(9), 421.
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3.5 Testes e Métricas de Pos-Estimagao

3.5.1 Box-Ljung Test

O teste Box-Ljung é usado para verificar se existe autocorrelacdo significativa nos residuos
padronizados do modelo. No contexto de um modelo GARCH, ele ajuda a avaliar se 0 modelo capturou
adequadamente a dependéncia temporal e a volatilidade condicional dos dados. A auséncia de
autocorrelacdo nos residuos padronizados indica que o modelo é adequado.

e Hipotese Nula (H0): N&o ha autocorrelacdo significativa nos residuos (os residuos séo
independentes).

o Hipotese Alternativa (H1): Existe autocorrelagdo significativa nos residuos (os residuos ndo
séo independentes).

3.5.2 LR Test

O Teste de Razdo de Verossimilhanca (Likelihood Ratio Test) é um método estatistico utilizado para
comparar dois modelos aninhados. Dois modelos sdo considerados aninhados se um dos modelos (o
modelo restrito) neste caso o0 GARCH (1,1) for uma versdo especial do outro modelo (0 modelo

irrestrito) e no outro caso 0 GARCH (1,2) com algumas restrigdes impostas.

e Hipdtese Nula (H0): O modelo mais simples é suficiente para explicar os dados.
e Hipdtese Alternativa (H1): O modelo mais complexo fornece um ajuste significativamente
melhor aos dados.

3.5.3 RMSE

O RMSE (Root Mean Square Error) é uma métrica que mede o erro médio entre valores previstos e
reais em um modelo de previsdo. Ele é calculado tirando a raiz quadrada da média dos erros
quadrados. Um RMSE menor indica um modelo mais preciso. E Gtil para avaliar o desempenho de

modelos de regressao, comparando previsées com os dados observados.

354 AlCeBIC

Os critérios de informacdo AIC e BIC sdo usados para comparar a qualidade de ajuste de diferentes

modelos estatisticos. Menores valores de AIC e BIC indicam um melhor equilibrio entre a
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complexidade do modelo e seu ajuste aos dados. Quanto menores forem os valores referentes aos

critérios de informacéo melhor sera a aderéncia do modelo.
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CAPITULO 4
Resultados Empiricos

4.1 Bitcoin
ADF teste:

P-VALUE | 0,01

Tabela 1: ADF Test Bitcoin

Para a série de dados da Bitcoin, visto que o p value obtido é inferior a 0.05, nomeadamente 0.01

podemos rejeitar a hipotese nula e concluir que a série € estacionaria.

KPSS Test:

P-VALUE |01

Tabela 2: KPSS Test Bitcoin

Para a série de dados da Bitcoin, visto que o p value obtido € superior a 0.05, nomeadamente 0.1 nao

podemos rejeitar a hipotese nula e concluir que a série é estacionaria.

P-VALUE | 0,01

Tabela 3: PP Test Bitcoin

Para a série de dados da Bitcoin, visto que o p value obtido é inferior a 0.05, nomeadamente 0.01

podemos rejeitar a hipotese nula e concluir que a série é estacionaria.

BITCOIN
GARCH (1,1)
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Bitcoin Volatility (GARCH(1,1)) - Historical and 3 Months Forecasted
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Figura 1: Modelo GARCH (1,1) aplicado a série de BITCOIN

EGARCH (1,1)

Bitcoin Volatility (EGARCH(1,1)) - Historical and 3 Months Forecasted
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Figura 2: Modelo EGARCH (1,1) aplicado a série de BITCOIN

GJR-GARCH (1,1)
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Bitcoin Volatility (GJR-GARCH(1,1)) - Histerical and 3 Months Forecasted
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Figura 3: Modelo GJR-GARCH (1,1) aplicado a série de BITCOIN

Testes de Pos Estimacéo
Box-Ljung Test

GARCH (1,1)

P-VALUE | 0.4894

Tabela 4: Box-Ljung GARCH (1,1) Test Bitcoin

ACF of Standardized Residuals - GARCH
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Figura 4: Funcéo de Autocorrelacdo do modelo GARCH (1,1) BITCOIN
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E-GARCH

P-VALUE | 0.2862

Tabela 5: Box-Ljung EGARCH (1,1) Test Bitcoin

ACF of Standardized Residuals - EGARCH

ACF
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Figura 5: Fungéo de Autocorrelacdo do modelo EGARCH (1,1) BITCOIN

GJR-GARCH

P-VALUE | 0.5054

Tabela 6: Box-Ljung GJR-GARCH (1,1) Test Bitcoin

ACF of Standardized Residuals - GJR-GARCH

ACF
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Figura 6: Fungdo de Autocorrelagdo do modelo GJR-GARCH (1,1) BITCOIN

O teste Box-Ljung apresenta um p-value de 0.4894 para 0 modelo GARCH (1,1). Como este p-value é

superioir que 0.05, concluimos que ndo ha evidéncia significativa de autocorrelacdo nos residuos. O
mesmo se sucede para 0 modelo EGARCH (1,1) com um p-value de 0.2862 e GJR-GARCH (1,1) e um
p-value de 0.5054. Portanto, 0 modelo GARCH (1,1), EGARCH (1,1) e GJIR-GARCH (1,1) parecem

ser adequados para modelar a série temporal em analise.
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LR Test

P-VALUE | 0.1394

Output 7: LR Test Bitcoin

Como o p-valor de 0.1394 é superior a 0.05, ndo rejeitamos a hipdtese nula de que o modelo GARCH
(1,1) é suficiente. Portanto, o modelo GARCH (1,2) ndo proporciona um ajuste significativamente
melhor aos dados em comparagdo com o0 GARCH (1,1).

De seguida iremos calcular o RMSE (Root Mean Squared Error). Trés modelos foram ajustados aos
dados correspondentes: GARCH, EGARCH e GJR-GARCH. Foram feitas previsfes para o conjunto
de teste, e o erro quadratico médio (RMSE) foi calculado para cada modelo. Quanto menor for o RMSE

melhor serd o modelo.

GARCH (1,1) 0,0490
EGARCH (1,1) 0,0753
GJR-GARCH (1,1) | 0,0077

Tabela 8: RMSE Bitcoin

Os trés modelos de previséo de volatilidade foram comparados usando 0 RMSE: EGARCH 0,0490 teve
0 menor erro, indicando maior precisdo. O GJR-GARCH de 0,0753 apresentou desempenho
intermedidrio, capturando melhor a volatilidade assimétrica. O GARCH de 0,0771 teve o maior erro.
Portanto, 0o EGARCH ¢ o mais eficaz com um valor de 0,04905, seguido por GIR-GARCH e GARCH.

AlCe BIC
Bitcoin AIC BIC
GARCH (1,1) -4.2512 | -4.2409
EGARCH (1,1) -4.2631 | -4.2502
GJR-GARCH (1,1) -4.2506 | -4.2377

Tabela 9: AIC e BIC Bitcoin

Tanto o AIC quanto o BIC indicam que o modelo EGARCH (1,1) € superior aos modelos GARCH (1,1)

e GJR-GARCH (1,1) para os dados dos retornos de Bitcoin, dado que exibe os valores mais baixos em
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ambos os parametros. Portanto, com base nesses critérios de informagdo, 0 EGARCH (1,1) é o modelo

recomendado para capturar a volatilidade dos retornos de Bitcoin.

O modelo EGARCH é conhecido por capturar melhor a volatilidade assimétrica e as caracteristicas de
alavancagem dos retornos financeiros, o que pode explicar por que este modelo se ajusta mais

eficazmente aos dados de Bitcoin do que os modelos GARCH e GJIR-GARCH tradicionais.

42 ETF WGMI
Teste ADF

P-VALUE | 0,01

Tabela 10: ADF Test WGMI

Ao analisarmos o output em cima reparamos que P value obtido é inferior a 0,05, assim sendo podemos

rejeitar a hipotese nula e concluir que a série € estacionaria.

KPSS Test

P-VALUE | 0,09

Tabelall: KPSS Test WGMI

Neste caso o P value obtido é superior a 0,05 e desta forma ndo podemos rejeitar a hipdtese nula e

concluir que a série é estacionaria.

PP Test

Por ultimo seguindo a mesma logica realizamos o teste PP.

P-VALUE | 0,01

Output 12: PP Test WGMI

O valor do p-value obtido é por usa vez superior a 0,05 e por esta razdo podemos rejeitar a hipotese

nula e concluir que a série é estacionéria.
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Modelos
GARCH (1,1)
WGMI Volatility (GARCH(1,1)) - Historical and Forecasted
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Figura 4: Modelo GARCH (1,1) aplicado a série de WGMI

EGARCH (1,1)
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Figura 5: Modelo EGARCH (1,1) aplicado a série de WGMI

GJR-GARCH (1,1)
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WGMI Velatility (GJR-GARCH(1,1)) - Historical and Forecasted
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Figura 6: Modelo GARCH (1,1) aplicado a série de WGMI

Tendo em consideragdo todos os modelos apresentados é preciso compreender qual destes respondera
adequadamente a pergunta proposta na presente Dissertacéo.

De forma a conseguirmos obter uma resposta precisa e com a respetivas a justificagdes econométricas,

iremos realizar uma série de testes para conseguir compreender qual serd de facto o modelo mais
adequado.

Teste Box-Ljung

GARCH (1,1)

P-VALUE | 0.4399

Tabela 13: Box-Ljung GARCH (1,1) WGMI
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ACF of Standardized Residuals - GARCH
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Figura 7: Funcdo de Autocorrelacdo do modelo GARCH (1,1) a série do WGMI

P-VALUE | 0.3506

Output 14: Box-Ljung EGARCH (1,1) WGMI

ACF of Standardized Residuals - EGARCH
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Figura 8: Funcao de Autocorrelacdo do modelo EGARCH (1,1) a série do WGMI

P-VALUE | 0.3619

Figura 15: Box-Ljung GJR-GARCH (1,1) WGMI



ACF of Standardized Residuals - GJR-GARCH
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Figura 9: Funcgdo de Autocorrelacdo do modelo EGARCH (1,1) a série do WGMI

O teste Box-Ljung apresenta p-value de 0.4399; 0.3506 e 0.3619 para os respetivos modelos GARCH
(1,1), EGARCH (1,1) e GIR-GARCH (1,1). Como este p-value € superior a 0.05, concluimos que nao
ha evidéncia significativa de autocorrelagéo nos residuos. Portanto, 0 modelo GARCH (1,1), EGARCH
(1,1) e GJIR-GARCH (1,1) parecem ser adequados para modelar a série temporal em analise.

Likelihood ratio test

Ao realizarmos o teste, o p value obtido foi 1 que é maior que 0.05, ndo rejeitamos a hipdtese nula de
que o modelo GARCH (1,1) é suficiente. Portanto, o modelo GARCH (1,2) ndo proporciona um ajuste

significativamente melhor aos dados em comparagédo com o GARCH (1,1).

P-VALUE |1
Output 16: LR Test Bitcoin WGMI

Iremos calcular os RMSE para cada modelo GARCH.

GARCH (1,1) 0,0724
EGARCH (1,1) 0,0722
GJR-GARCH (1,1) | 0,0727

Figura 17: RMSE’s WGMI

Os trés modelos de previsdo de volatilidade foram comparados pelo RMSE: 0 EGARCH (0,0722206)

teve o menor erro, sendo o mais preciso. O GJR-GARCH (0,0727392) apresentou um desempenho
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intermediério, capturando melhor a volatilidade assimétrica do que 0o GARCH (0,0724837). Portanto,
0 EGARCH é o modelo mais eficiente, seguido por GIR-GARCH e GARCH.

AlCeBIC

Ao analisar os critérios AIC e BIC, o0 modelo EGARCH (1,1) apresenta 0 menor AIC (-3,0933),
sugerindo ser o melhor para previsao, enquanto o GARCH (1,1) tem o menor BIC (-3,0598), indicando
simplicidade. Dado que o foco é prever a volatilidade do ETF WGMI em um periodo de 90 dias, o
critério AIC, que favorece previs@es, é mais relevante. Como o RMSE também apontou 0 EGARCH

como 0 mais preciso, este modelo é a escolha preferida para estimar a volatilidade do WGMI.

Bitcoin AIC BIC

GARCH (1,1) -4.2512 | -4.2409
EGARCH (1,1) -4.2631 | -4.2502
GJR-GARCH (1,1) -4.2506 | -4.2377

Figura 18: AIC E BIC WGMI
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4.3 RESULTADOS AO DETALHE
4.3.1 BITCOIN

Apos verificarmos que a série é estacionaria, realizamos diferentes teste GARCH para verificar a
volatilidade desde o periodo inicial até a data em que os testes foram realizados e também prever a
volatilidade num prazo de 90 dias. Os modelos realizados foram nomeadamente o GARCH (1,1),
EGARCH (1,1) e 0 GJR-GARCH (1,1,). Ao observarmos as figuras 1, 2 e 3 conseguimos observar
picos e cavas em periodos semelhantes ao longo do periodo estimado. No modelo GARCH (1,1) o ponto
mais alto é claramente no inicio de 2020, quando comegou o periodo da Covid 19 atingido um valor
aproximado de 0,17 unidades de desvio padrdo de retornos log. Houve de facto pontos minimos muito
préximos como no meio de 2018, no meio de 2020 e recentemente em 2024 por exemplo com valores
inferiores ao 0,05 unidades de desvio padréo de retornos log. A previsdo é que no periodo de 90 dias
previstos a nivel de volatilidade iria subir.

No modelo EGARCH verificamos o ponto maximo no mesmo periodo do que no modelo anterior
também a rondar os 0,17 unidades de desvio padrdo de retornos log. Os pontos minimos seguem a
mesma légica nos periodos do meio de 2018, no meio de 2020 e recentemente em 2024 com valores
aos 0,025 unidades de desvio padrdo de retornos log. Por sua vez também existe uma previsdo de
aumento de volatilidade para o préximo periodo de 90 dias.

Jad 0 modelo GJR-GARCH (1,1) apesar de apresentar 0 ponto maximo e minimo em periodos
semelhantes aos modelos GARCH (1,1) e 0 EGARCH (1,1), apresenta uma escala diferente. O seu
ponto maximo ultrapassa as 0,125 05 unidades de desvio padrdo de retornos log. Por sua vez os seus
periodos minimos apresentam valores menores que os 0,025 05 unidades de desvio padrdo de retornos
log. O que mais tem em comum com os modelos inferiores é sua previsdo de aumento de volatilidade
para os proximos 90 dias.

Desta forma e com os valores obtidos tdo semelhantes foi necessario realizar varios para compreender
gual dos modelos da familia GARCH (1,1) sera mais adequado para estimar a nossa variavel em estudo.
Em primeiro lugar, foi realizado o teste Box-Ljung que é utilizado para verificar se ha autocorrelacao
significativa nos residuos padronizados do modelo. Os valores obtidos foram sempre superiores a 0,05.
Para o modelo GARCH (1,1) obtivemos 0,4894, para 0 modelo EGARCH (1,1) 0,2862 e para o modelo
GJR 0,5054 ao verificarmos os outputs 4,5 e 6. verificando os outputs Visto que os valores foram
sempre superiores todos os modelos a 0,05 parecem adequados para a estimacéo da volatilidade da
Bitcoin. Para além disso ao verificarmos as figuras de fungdo de autocorrelacdo (ACF) dos residuos
padronizados de cada modelo GARCH utilizado, as barras encontram-se contidas nos limites de
confianca, o que indica que os residuos dos modelos GARCH, EGARCH e GJR-GARCH séao
aproximadamente independentes ou seja 0 que 0s modelos se encontram bem ajustados.

De seguida realizamos o teste LR com o p-value de 0.1394. O valor obtido é maior que 0.05, ndo
rejeitamos a hipotese nula de que o modelo GARCH (1,1) seréa suficiente para a estimacao. Portanto, o
modelo GARCH (1,2) ndo proporciona um ajuste significativamente melhor aos dados em comparagéo
com 0 GARCH (1,1).

Posteriormente foi estimado o RME (Root Mean Squared Error) de cada modelo. Todos os modelos
obtiveram diferentes resultados que nos permitiram chegar a uma conclusdo. O RMSE GARCH foi
0.0771. para 0 modelo EGARCH obtivemos 0.0490 e por ultimo para 0 GJIR-GARCH o valor obtido
foi 0.0753 ao verificarmos o output8. Entre os resultados obtidos ao estimarmos o RMSE para decidir
o melhor modelo para estimacdo da nossa variavel precisamos de verificar de facto qual o modelo que
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apresenta o menor valor entre os 3 apresentados. No caso em questdo trata-se do modelo EGACH (1,1)
com um valor de 0.0490 e desta forma podemos concluir que este sera de facto o melhor modelo a
utilizar para variavel da Bitcoin.

Para fortalecer ainda mais a nossa analise economeétrica, utilizamos também os critérios de informacao
AIC e BIC para ver se a condi¢do apresentada anteriormente se mantém.

Os valores obtidos foram os seguintes: para 0 modelo GARCH (1,1) AIC de -4.25120165001075 e BIC
de -4.24092189780378, para 0 modelo EGARCH (1,1) AIC de -4.26305623313004 e BIC de -
4.25020654287133 € por ultimo para o modelo GJIR-GARCH (1,1) AlIC de -4.25055544936486 ¢ BIC
de -4.23770575910615 ao verificarmos o output 9. Ao observarmos os valores conseguimos verificar
quem apresentas 0s menores valores em ambos os critérios € o modelo EGARCH. Desta forma e através
do calculo do RMSE, podemos concluir que 0 modelo EGARCH (1,1) sera de facto o melhor modelo
para prever a volatilidade da Bitcoin.

43.2ETF WGMI

No caso do ETF WGMI, seguimos a mesma estrutura que na Bitcoin com intuito de compreender 0s
resultados. Apos verificarmos a estacionaridade da série, partimos para analise dos modelos.

Ao analisarmos as figuras obtidas, nomeadamente figura 4,5 e 6 deparamo-nos que as volatilidades
seguem o0 mesmo padrdo, no sentido em que apresentam pontos maximos e minimos semelhantes. No
modelo GARCH (1,1) o ponto maximo encontra-se no inicio de 2020, no entanto ao longo de 2024
existem valores a rondar o0 maximo anteriormente apresentado com valores a ultrapassar os 0,060
unidades de desvio padréo de retornos log. Os seus pontos minimos encontram-se no inicio do ano de
2023 e ao longo do proprio com valores inferiores 0,050 unidades de desvio padréo de retornos log. A
previsdo é que a volatilidade para os préximos 90 dias terd uma ligeira subida tendo em conta Gltimo
valor apresentado.

No modelo EGARCH (1,1) os pontos maximos apresentam os mesmos valores e nos mesmo periodos,
mas 0 ponto minimo ocorre a meio de 2022 com valores inferiores aos 0,045 unidades de desvio padréo
de retornos log. Como aconteceu com o modelo anterior a previsdo é que a volatilidade para os proximos
90 dias ir4 ter uma ligeira subida comparando com o Gltimo valor apresentado.

Ja no modelo GJR-GARCH (1,1) apresenta 0 mesmo ponto minimo que o modelo anterior no meio de
2022 a rondar os 0,044 unidades de desvio padrdo de retornos log. J& 0 ponto maximo ultrapassa 0s
0,07 unidades de desvio padrdo de retornos log no conhecido periodo do inicio de 2023. Tal como 0s
seus antecessores € apresentada uma ligeira subida para a previsdo de volatilidade comparando com o
altimo valor apresentado.

Viste que os modelos apresentam resultados semelhantes iremos realizar os teste de pds estimagdo. Ao
realizarmos o teste Box-Ljung para cada um dos modelos obtemos os seguintes valores: modelo
GARCH (1,1) 0.4399, EGARCH(1,1) 0.3506 e GJR-GARCH(1,1) 0.3619. Como todos os modelos
apresentam valores superior a 0,05 concluimos que ndo ha evidéncia significativa de autocorrelacéo nos
residuos. Como aconteceu anteriormente ao observarmos as figuras das fun¢des de autocorrelagéo, as
barras desta figura encontram-se dentro dos limites de confianca o que indica que os residuos dos
modelos GARCH, EGARCH e GJR-GARCH sdo aproximadamente independentes ou seja 0 que 0s
modelos se encontram bem ajustados.
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De seguida efetuamos o teste LR, e mais uma vez como o p-valor é 1 e maior que 0.05, ndo rejeitamos
a hipotese nula de que o modelo GARCH (1,1) é suficiente. Portanto, 0 modelo GARCH (1,2) ndo
proporciona um ajuste significativamente melhor aos dados em comparagédo com o GARCH (1,1). Tal
como sucedeu quando realizamos este teste para Bitcoin.

Assim sendo fomos calcular o RMSE para cade um dos modelos. Os valores apresentados foram os
seguintes: modelo GARCH (1,1) 0.0724837036390901, EGARCH (1,1) 0.0722061963955763 e GJR-
GARCH (1,1) 0.0727392511766621. Podemos verificar que o valor mais baixo do RMSE ¢é o do
modelo EGARCH que mais uma vez nos parece 0 modelo mais adequado para estimacéo da volatilidade
no caso do ETF WGMI.

Ainda assim vamos utilizar os critérios de informacdo BIC e AIC. Os resultados obtidos foram os segu
intes: para 0 modelo GARCH (1,1) AIC -3.08830884357657 e BIC -3.0597656482018, para 0 modelo
EGARCH (1,1) AIC -3.09326846021364 e BIC3.05758946599517¢ por ultimo para 0 modelo GJR-G
ARCH (1,1) AIC: -3.09254851245305 e BIC: -3.05686951823458.

Ao analisarmos os resultados deparamos que o modelo com o menor AIC é 0 EGARCH (1,1) e com o
menor BIC é 0o GARCH (1,1).

E importante referir que o critério de informag&o AIC é melhor para a previsao e o BIC para interpreta
céo e simplicidade do modelo. Visto que queremos prever a volatilidade num periodo de 90 dias, ire
mos ter mais atencdo o critério AIC e desta forma escolher o modelo EGARCH também para estimar a
volatilidade do ETF WGMI.

4.4 Relagdo com a pergunta de Investigacao

A andlise dos dados realizada da Bitcoin focou-se essencialmente em identificar o melhor modelo para
estimar a volatilidade futura da criptomoeda. Esta questdo é fundamental para entender as flutuagoes
de precos, conseguir mitigar riscos e planear estratégias de investimento que se adequem aos portfolios.
Ao longo do processo, utilizamos diversos modelos da familia GARCH, incluindo o GARCH (1,1),
EGARCH (1,1) e GJR-GARCH (1,1), juntamente com testes de pds estimacgao para determinar qual
modelo oferece a melhor precisao para prever a volatilidade futura da Bitcoin.

Apbs verificarmos que a série de dados da Bitcoin era estacionaria, aplicamos o0s trés modelos GARCH
mencionados e comparamos os resultados obtidos. Observamos que, apesar dos trés modelos
identificarem padrbes semelhantes de volatilidade ao longo do tempo, o0 modelo EGARCH (1,1)
destacou-se em termos de desempenho. Este modelo ndo sé apresentou 0 menor erro quadratico médio
(RMSE), indicando maior precisdo nas previsfes, mas também obteve 0s menores valores no critério
de informacdo AIC, o que reforca sua capacidade de prever volatilidade com maior exatiddo em
comparagdo aos outros modelos.

Além disso, 0 modelo EGARCH é conhecido por capturar melhor a volatilidade assimétrica e os efeitos
de alavancagem presentes nos retornos financeiros, caracteristicas frequentemente observadas no
mercado de criptomoedas como o da Bitcoin. Esses fatores tornam o EGARCH (1,1) o modelo mais
apropriado para a previsdo da volatilidade futura da Bitcoin, conforme os resultados da nossa andlise.

11 Burnham, K. P., & Anderson, D. R. (2004). Multimodel inference: Understanding AIC and BIC in model
selection. Sociological Methods & Research, 33(2), 261-304.

40



No caso do ETF WGMI como foi referido na sec¢do anterior o modelo EGARCH parece-nos também
mais adequado.

Portanto, ao responder a pergunta da Dissertagdo, concluimos que o0 modelo EGARCH (1,1) é o mais
adequado para estimar a volatilidade futura da Bitcoin, pois combina precisao estatistica e a capacidade
de capturar dindmicas complexas de volatilidade que sdo cruciais para previsoes financeiras robustas.

E importante referir que com um tema to complexo como a volatilidade de uma criptomoeda, cuja
trajetdria € muitas vezes tdo dificil de prever, devem ser utilizados modelos mais sofisticados de modo
a conseguir captar a volatilidade apresentada. Apesar dos modelos GARCH serem uma boa base de
referéncia, os modelos GARCH podem servir como ponto de partida para uma analise mais profunda.
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CAPITULO 5
Conclusao

A presente Dissertacdo tem como principal objetivo encontrar o0 melhor modelo para a previséo da
volatilidade a 90 dias para a Bitcoin. Esta analise é alargada por forma a incluir um ETF constituido por
empresas que trabalham com a mineracdo de criptomoedas, e ndo exclusivamente a Bitcoin. A nossa
pergunta de investigacdo pretende entéo aferir qual serd o melhor modelo para estimar a volatilidade
futura da Bitcoin?”. Para responder a esta questdo cientifica, serdo utilizados modelos da familia
GARCH, para compreender com base nas nossas séries de dados com um intervalo de tempo
determinado compreender qual seria 0 melhor modelo para prever a volatilidade. E importante referir
gue os modelos usam também a volatilidade histérica das séries, a partir dos dados historicos
disponiveis.

Os dados de ambas as séries foram retirados da YAHOO Finance e o respetivo cddigo no R-Studio
permitiu implementar a metodologia adotada. A metodologia foi constituida por varios testes de modo
a validar a possivel estacionaridade das séries da Bitcoin e do ETF WGMI, nomeadamente o teste ADF,
KPSS e PP. Para além disso da familia dos modelos GARCH foram ainda utilizados os modelos
GARCH (1,1), EGARCH (1,1) e GIR-GARCH (1,1) para obtermos os resultados. E por ultimos testes
de pos estimacdo como caso do teste Box-Ljung, teste LR com 0os RMSE e os critérios de informagao
AIC e BIC.

A Dissertacdo efetua entdo uma analise mais detalhada da volatilidade da Bitcoin e do ETF WGMI,
utilizando diferentes modelos da familia GARCH, como o0 GARCH(1,1), EGARCH(1,1) e GJR-
GARCH(1,1). A anélise comeca pela verificacdo da estacionariedade das séries temporais, com testes
ADF, KPSS e PP, confirmando que ambas as séries sdo estacionarias. ApOs a validacdo da
estacionariedade, aplicaram-se modelos GARCH para estimar a volatilidade histérica e prever a
volatilidade futura para um periodo de 90 dias.

Os resultados alcangados indicam que o modelo EGARCH (1,1) apresenta o melhor desempenho para
prever a volatilidade tanto da Bitcoin quanto do ETF WGMI, como indicado pelos menores valores de
RMSE e pelo critério de informacdo AIC. O teste Box-Ljung e a analise das fungdes de autocorrelacao
(ACF) confirmaram que os residuos dos modelos sdo aproximadamente independentes, sugerindo que
0s modelos estdo bem ajustados. O teste LR ndo mostrou melhorias significativas ao expandir o modelo
GARCH, reforcando a adequacéo do GARCH (1,1).

O valor acrescentado desta Dissertacdo esta na aplicacdo comparativa de diferentes modelos de
volatilidade em dois ativos distintos, Bitcoin e ETF WGMI, fornecendo uma perspetiva critica sobre
qual modelo é o mais adequado para prever a volatilidade. Além disso, ao combinar critérios estatisticos
e econodmicos, a Dissertacdo oferece uma abordagem consistente para a escolha do modelo,
contribuindo para a literatura académica com uma analise detalhada de ativos financeiros em mercados
volateis e emergentes.

Para 0 caso de possiveis investigagfes futuras haverd a possibilidade de explorar a aplicagdo de
modelos GARCH multivariados para capturar interacdes entre diferentes ativos financeiros. Além
disso, 0 uso de redes neurais ou modelos hibridos pode de facto aprimorar previsGes de volatilidade.
Estudos que integram impactos de eventos macroecondémicos globais também seriam valiosos para
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ampliar a compreensdo da volatilidade em mercados emergentes como o de criptomoedas, onde existem
muito ainda para explorar.

Concluindo, esta Dissertacdo contribui para uma compreensdo mais profunda da volatilidade no
mercado de criptomoedas e ETFs, utilizando modelos avancados da familia GARCH. Os resultados
demonstram a importancia de uma modelagem robusta para previsées mais precisas, fornecendo uma
base sélida para futuras pesquisas neste campo dindmico e em constante evolucao.

As maiores dificuldades da dissertacdo encontraram-se a encontrar os dados para elaboracéo dos testes
e modelos. Para além disso acredito que modelos de machine learning com o suporte de Inteligéncia
Artificial conseguirdo prever niveis de volatilidade mais precisos.
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Anexos 1:

Formulas matematicas dos testes e modelos
P

AY, =a+Bt+Y, 1+ Y §AY, ; +¢

i=1

AY,

: A primeira diferenca da série temporal no tempo t.

@ Termo constante (intercepto).

Gt

“ Termo de tendéncia temporal (se incluido).

'S . . , ;. .
" Coeficiente do nivel defasado da série temporal Y_{t-1}, que testa a presenca de uma raiz
unitaria.

p , .
i=1 d; ‘ﬂ‘Yf’«—'ﬂ'Soma das diferencas defasadas da varidvel dependente para contabilizar
autocorrelagdo de ordem superior.

€1* Termo de erro (ruido branco).

T
L o 1 +2 P
KPSS = ﬁ;bi/g

T’: 0 namero total de observagdes na série temporal. Isso representa o tamanho da amostra.
y
*Sr’—'A soma cumulativa dos residuos até o tempo ttt. Ele é calculado como:

t
51: E éi
i=1

representam as diferencas entre os valores observados e os valores ajustados pela regressao.

onde £i s3o os residuos estimados do modelo de regressdo. Esses residuos

2. N A , A .
O A estimativa da variancia dos residuos. Essa varidncia é usada para padronizar a soma

cumulativa dos residuos e garantir que a estatistica KPSS seja dimensionada adequadamente.

PP Test

AY,=a+pBt+7Y 1 +&

1/E:Primeira diferenca da série temporal YYY no tempo ttt.
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@ Termo constante (intercepto).

Gt

“ Termo de tendéncia temporal (se incluido).

*Y"'_l' Coeficiente do nivel defasado da série temporal YYY, que testa a presenca de uma raiz
unitaria.

€1:Termo de erro (ruido branco).

Modelo GARCH (1,1)
Jf =w -+ afef_l -+ ﬁcrf_l
2

Y1 & a variancia condicional no tempo ttt (volatilidade),

W é uma constante,

2
@€ 160 impacto dos choques passados (retornos anteriores),

2
50;—1

¢ a volatilidade passada.

Modelo EGARCH (1,1)

€1 €1

log(0?) = w + Blog(o? ) +a (—) . (

Ti1

g (Ex)

2
O logaritmo natural da variancia condicional (7 }no tempo t. Usar o logaritmo garante

Ti1 Tr—1

log(a7)

gue a variancia condicional seja sempre positiva, sem a necessidade de impor restricées nos
parametros.

W E uma constante que controla o nivel médio da volatilidade. Representa o termo base que n3o
depende de choques anteriores ou da volatilidade passada.

Blog(o? ;) - i : .

| >\¥1—1) Captura a persisténcia da volatilidade. Ou seja, se B for alto, a volatilidade passada
2

(@i 1) tem um grande efeito na volatilidade atual. Esse termo modela o impacto da volatilidade

anterior na volatilidade futura.
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€1 )
("‘ ' /Este termo representa o impacto dos retornos passados {Ei—l)padronizados pela

volatilidade anterior (Tt—1). A magnitude e o sinal de a determinam como os choques anteriores
afetam a volatilidade futura. Se a >0, grandes retornos passados aumentam a volatilidade.

(7= (5=0)

impacto de choques positivos e negativos de forma diferente. Se 7 <0, choques negativos
(.1 < 0)

€t—1

Oi-1

€1

Oi—-1

Este termo captura o efeito assimétrico na volatilidade. Aqui, mede o

aumentam mais a volatilidade do que choques positivos de mesma magnitude. O termo

€11

a1

absoluto é usado para medir o tamanho do choque, enquanto o esperado (E) serve como

ajuste para capturar desvios da média.

Modelo GJR-GARCH (1,1)

of =w+ae ; +vet I(e 1 < 0)+ Bop

2
a A - . .
L Variancia condicional no tempo t, ou seja, a volatilidade atual.

W Constante que captura o nivel base da volatilidade. Funciona como o termo constante no
modelo, que ndo depende de choques passados ou volatilidade passada.

2

2
. € . a

1 Impacto dos choques passados. A magnitude de !~! reflete a influéncia do retorno no
periodo anterior sobre a volatilidade atual. Quanto maior a, maior o impacto dos retornos passados

na volatilidade.

2 )
ye o I(e-1 <0)_ o .
Este é o termo assimétrico do modelo GJR-GARCH. Este usa uma fun¢ao

I{EI_]_ < I:])

que vale 1 quando €1—1 ¢é negativo e 0 quando €1—1 & positivo. Isso
(e—1 < 0)

indicadora

significa que quando o retorno anterior foi negativo , 0 efeito desse retorno na

2 -
- . V€1 v >0 . .
volatilidade atual é aumentado em . Se choques negativos aumentam mais a

volatilidade do que choques positivos, capturando o efeito de alavancagem.

2
B a;

~! persisténcia da volatilidade. Assim como no GARCH (1,1), este termo captura o efeito da

(02 )

volatilidade passada na volatilidade atual. Quanto maior B, mais persistente é a volatilidade.

Teste de Ljung-Box
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h -
Q=n(n+2)) A’
k=1

Q : Estatistica do teste de Ljung-Box.

T: Tamanho da amostra (nimero de observagdes).
h. Ndmero de defasagens (lags) a serem testadas.

Pk: Autocorrelacdo estimada no lag K.

LR Test

LR = -2 (IOQ(L-:-e.qm'm) - log(Ln&m'estrim]:]

L

resirilo. | og_yerossimilhanca do modelo restrito (mais simples).

Lnam estrito,

RMSE

1 k! A
RMSE =\ —% (4 — )’
i=1

Yt valor observado no tempo t

yﬁ: Valor previsto pelo modelo no tempo t

. NUmero de observaces

AIC
AIC = 2k — 2log(L)

k

: Nimero de parametros no modelo

L: Log-verossimilhanga do modelo

: Log-verossimilhanca do modelo ndo restrito (mais complexo).
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BIC

BIC =log(n)k — 2log(L)

T: Nimero de observacdes

k. Namero de parametros no modelo
L. Log-verossimilhanga do modelo
Anexos 2:

Cadigo utilizado

GARCH

# Load necessary libraries
library(quantmod)

library(rugarch)

library(ggplot2)

# Set the start and end dates for historical data
start_date <- as.Date("2018-06-01")

end_date <- Sys.Date()

# Get the Bitcoin data from Yahoo Finance

getSymbols("BTC-USD", src = "yahoo", from = start_date, to = end_date)

# Extract the adjusted closing prices

btc <- CICBTC-USD")

# Calculate daily returns

btc_returns <- dailyReturn(btc, type = "log")
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# Specify the GARCH(1,1) model

spec <- ugarchspec(
variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1, 1)),
mean.model = list(armaOrder = ¢(0, 0), include.mean = FALSE),

distribution.model = "std"

# Fit the GARCH model

fit <- ugarchfit(spec = spec, data = btc_returns)

# Forecast the volatility for the next few months

months_ahead <- 3 # Change this value to the number of months you want to forecast
days_per_month <- 30

forecast_horizon <- months_ahead * days_per_month

forecast <- ugarchforecast(fit, n.ahead = forecast_horizon)

# Extract the forecasted volatility

forecast_volatility <- sigma(forecast)

# Create a data frame with the forecasted volatility
forecast_dates <- seq(end_date + 1, by = "days", length.out = forecast_horizon)

forecast_df <- data.frame(Date = forecast_dates, Forecasted_Volatility =
as.numeric(forecast_volatility))

# Print the first few rows of the forecasted volatility data frame

head(forecast_df)
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# Plot the historical and forecasted volatility
volatility df <- data.frame(Date = index(sigma(fit)), Volatility = coredata(sigma(fit)))
combined_dates = c(volatility_df$Date, forecast_df$Date)

comb_df <- data.frame(Date = combined_dates)

library(dplyr)

df_merged <- left_join(comb_df, volatility _df, by = "Date")
df_merged <- left_join(df_merged, forecast_df, by = "Date")
tail(df _merged)

# Testes para ver se é estationaria

result_adf <- adf.test(btc_returns)
print(paste("ADF Statistic:", result_adfSstatistic))
print(paste("p-value:", result_adfSp.value))
print("Critical Values:")

print(result_adfScritical)

result_kpss <- kpss.test(btc_returns)
print(paste("KPSS Statistic:", result_kpssSstatistic))
print(paste("p-value:", result_kpssSp.value))
print("Critical Values:")

print(result_kpssScritical)

library(tseries)
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# Perform PP test

result_pp <- pp.test(btc_returns)

# Print PP statistic and p-value
print(paste("PP Statistic:", result_ppSstatistic))

print(paste("p-value:", result_ppSp.value))

# Print critical values
print("Critical Values:")

print(result_ppScritical)

#Modelo EGARCH

# Set the start and end dates for historical data

start_date <- as.Date("2018-06-01")

end_date <- Sys.Date()

# Get the Bitcoin data from Yahoo Finance

getSymbols("BTC-USD", src = "yahoo", from = start_date, to = end_date)

# Extract the adjusted closing prices

btc <- CI("BTC-USD")

# Calculate daily returns

btc_returns <- dailyReturn(btc, type = "log")

# Specify the EGARCH(1,1) model
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egarch_spec <- ugarchspec(
variance.model = list(model = "eGARCH", garchOrder = c(1, 1)),
mean.model = list(armaOrder = ¢(0, 0), include.mean = FALSE),

distribution.model = "std"

# Fit the EGARCH model

egarch_fit <- ugarchfit(spec = egarch_spec, data = btc_returns)

# Forecast the volatility for the next few months

months_ahead <- 3 # Change this value to the number of months you want to forecast
days_per_month <- 30

forecast_horizon <- months_ahead * days_per_month

forecast_egarch <- ugarchforecast(egarch_fit, n.ahead = forecast_horizon)

# Extract the forecasted volatility

forecast_volatility_egarch <- sigma(forecast_egarch)

# Create a data frame with the forecasted volatility

forecast_dates_egarch <- seq(end_date + 1, by = "days", length.out = forecast_horizon)

forecast_df_egarch <- data.frame(Date = forecast_dates_egarch, Forecasted_Volatility =
as.numeric(forecast_volatility_egarch))

# Print the first few rows of the forecasted volatility data frame

head(forecast_df egarch)

# Plot the historical and forecasted volatility
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volatility_df _egarch <- data.frame(Date = index(sigma(egarch_fit)), Volatility =
coredata(sigmal(egarch_fit)))

combined_dates_egarch = c(volatility_df egarchSDate, forecast_df egarchSDate)

comb_df_egarch <- data.frame(Date = combined_dates_egarch)

df_merged_egarch <- left_join(comb_df _egarch, volatility_df _egarch, by = "Date")

df_merged_egarch <- left_join(df _merged_egarch, forecast_df egarch, by = "Date")

ggplot(df _merged_egarch, aes(x = Date, y = Volatility)) +
geom_line(data = volatility_df egarch, aes(x = Date, y = Volatility), color = "blue") +

geom_line(data = forecast_df egarch, aes(x = Date, y = Forecasted_Volatility), color = "red",
linetype = "dashed") +

labs(title = paste("Bitcoin Volatility (EGARCH(1,1)) - Historical and", months_ahead, "Months
Forecasted"),

x = "Date", y = "Volatility") +

theme_minimal()

#Modelo de GJR-GARCH

# Load necessary libraries
library(quantmod)
library(rugarch)

library(ggplot2)

# Set the start and end dates for historical data

start_date <- as.Date("2018-06-01")

end_date <- Sys.Date()

# Get the Bitcoin data from Yahoo Finance
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getSymbols("BTC-USD", src = "yahoo", from = start_date, to = end_date)

# Extract the adjusted closing prices

btc <- CI('BTC-USD")

# Calculate daily returns

btc_returns <- dailyReturn(btc, type = "log")

# Specify the GJR-GARCH(1,1) model

gjr_garch_spec <- ugarchspec(
variance.model = list(model = "gjrGARCH", garchOrder = ¢(1, 1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0, 0), include.mean = FALSE),

distribution.model = "std"

# Fit the GJR-GARCH model

gjr_garch_fit <- ugarchfit(spec = gjr_garch_spec, data = btc_returns)

# Forecast the volatility for the next few months

months_ahead <- 3 # Change this value to the number of months you want to forecast
days_per_month <- 30

forecast_horizon <- months_ahead * days_per_month

forecast_gjr_garch <- ugarchforecast(gjr_garch_fit, n.ahead = forecast_horizon)

# Extract the forecasted volatility

forecast_volatility_gjr_garch <- sigma(forecast_gjr_garch)
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# Create a data frame with the forecasted volatility
forecast_dates_gjr_garch <- seq(end_date + 1, by = "days", length.out = forecast_horizon)

forecast_df gjr_garch <- data.frame(Date = forecast_dates_gjr_garch, Forecasted_Volatility =
as.numeric(forecast_volatility_gjr_garch))

# Print the first few rows of the forecasted volatility data frame

head(forecast_df gjr_garch)

# Plot the historical and forecasted volatility

volatility_df gjr_garch <- data.frame(Date = index(sigma(gjr_garch_fit)), Volatility =
coredata(sigmal(gjr_garch_fit)))

combined_dates_gjr_garch = c(volatility_df gjr_garchSDate, forecast_df_gjr_garch$Date)

comb_df gjr_garch <- data.frame(Date = combined_dates_gjr_garch)

df_merged_gjr_garch <- left_join(comb_df gjr garch, volatility_df gjr garch, by = "Date")

df_merged_gjr_garch <- left_join(df_merged_gjr_garch, forecast_df gjr _garch, by = "Date")

geplot(df _merged_gjr_garch, aes(x = Date, y = Volatility)) +
geom_line(data = volatility_df gjr_garch, aes(x = Date, y = Volatility), color = "blue") +

geom_line(data = forecast_df gjr_garch, aes(x = Date, y = Forecasted_Volatility), color = "red",
linetype = "dashed") +

labs(title = paste("Bitcoin Volatility (GJR-GARCH(1,1)) - Historical and", months_ahead, "Months
Forecasted"),

x = "Date", y = "Volatility") +

theme_minimal()

# Testes de para ver os residuos

# Residual diagnostics for GARCH(1,1)



garch_residuals <- residuals(fit, standardize = TRUE)
acf(garch_residuals, main = "ACF of Standardized Residuals - GARCH")

Box.test(garch_residuals, lag = 20, type = "Ljung-Box")

# Residual diagnostics for EGARCH(1,1)
egarch_residuals <- residuals(egarch_fit, standardize = TRUE)
acf(egarch_residuals, main = "ACF of Standardized Residuals - EGARCH")

Box.test(egarch_residuals, lag = 20, type = "Ljung-Box")

# Residual diagnostics for GJR-GARCH(1,1)
gjr_garch_residuals <- residuals(gjr_garch_fit, standardize = TRUE)
acf(gjr_garch_residuals, main = "ACF of Standardized Residuals - GJR-GARCH")

Box.test(gjr_garch_residuals, lag = 20, type = "Ljung-Box")

#Likelihood test

# Fit a more complex GARCH model, e.g., GARCH(1,2)
spec_garch_12 <- ugarchspec(
variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1, 2)),
mean.model = list(armaOrder = ¢(0, 0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "std"

)

fit_garch_12 <- ugarchfit(spec = spec_garch_12, data = btc_returns)

# Likelihood Ratio Test (veremos se vou usar)

Il_garch_11 <- fit@fitSLLH

Il_garch_12 <-fit_garch_12@fitSLLH
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LR_statistic <- -2 * (Il_garch_11 - ll_garch_12)
p_value <- pchisq(LR_statistic, df = 1, lower.tail = FALSE)
print(paste("LR Statistic:", LR_statistic))

print(paste("p-value:", p_value))

# Similar process for EGARCH and GJR-GARCH models can be done

# Split data into training and test sets
train_end <- index(btc)[floor(0.8 * length(btc))]
btc_train <- window(btc_returns, end = train_end)

btc_test <- window(btc_returns, start = train_end + 1)

# Fit the models on the training set
fit_garch_train <- ugarchfit(spec = spec, data = btc_train)
fit_egarch_train <- ugarchfit(spec = egarch_spec, data = btc_train)

fit_gjr_garch_train <- ugarchfit(spec = gjr_garch_spec, data = btc_train)

# Forecast on the test set
forecast_garch <- ugarchforecast(fit_garch_train, n.ahead = length(btc_test))
forecast_egarch <- ugarchforecast(fit_egarch_train, n.ahead = length(btc_test))

forecast_gjr_garch <- ugarchforecast(fit_gjr_garch_train, n.ahead = length(btc_test))

# Calculate RMSE for the forecasts

rmse <- function(actual, forecast) {

sqrt(mean((actual - forecast)”2))

59



rmse_garch <- rmse(btc_test, sigma(forecast_garch))
rmse_egarch <- rmse(btc_test, sigma(forecast_egarch))

rmse_gjr_garch <- rmse(btc_test, sigma(forecast_gjr_garch))

print(paste("RMSE GARCH:", rmse_garch))
print(paste("RMSE EGARCH:", rmse_egarch))

print(paste("RMSE GJR-GARCH:", rmse_gjr_garch))

#AIC and BIC

# Load necessary libraries
library(quantmod)
library(rugarch)

library(ggplot2)

# Set the start and end dates for historical data

start_date <- as.Date("2018-06-01")

end_date <- Sys.Date()

# Get the Bitcoin data from Yahoo Finance

getSymbols("BTC-USD", src = "yahoo", from = start_date, to = end_date)

# Extract the adjusted closing prices

btc <- CI('BTC-USD")

# Calculate daily returns

btc_returns <- dailyReturn(btc, type = "log")
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# Specify the GARCH(1,1) model

spec_garch <- ugarchspec(
variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1, 1)),
mean.model = list(armaOrder = ¢(0, 0), include.mean = FALSE),

distribution.model = "std"

# Specify the EGARCH(1,1) model

spec_egarch <- ugarchspec(
variance.model = list(model = "eGARCH", garchOrder = c(1, 1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0, 0), include.mean = FALSE),

distribution.model = "std"

# Specify the GJR-GARCH(1,1) model

spec_gjr_garch <- ugarchspec(
variance.model = list(model = "gjrGARCH", garchOrder = c(1, 1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0, 0), include.mean = FALSE),

distribution.model = "std"

# Fit the models
fit_garch <- ugarchfit(spec = spec_garch, data = btc_returns)
fit_egarch <- ugarchfit(spec = spec_egarch, data = btc_returns)

fit_gjr_garch <- ugarchfit(spec = spec_gjr_garch, data = btc_returns)
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# Extract AIC and BIC for each model
aic_garch <- infocriteria(fit_garch)[1]
bic_garch <- infocriteria(fit_garch)[2]
aic_egarch <- infocriteria(fit_egarch)[1]
bic_egarch <- infocriteria(fit_egarch)[2]
aic_gjr_garch <- infocriteria(fit_gjr_garch)[1]

bic_gjr_garch <- infocriteria(fit_gjr_garch)[2]

# Print the AIC and BIC values
print(paste("GARCH(1,1) - AIC:", aic_garch, "BIC:", bic_garch))
print(paste("EGARCH(1,1) - AIC:", aic_egarch, "BIC:", bic_egarch))

print(paste("GJR-GARCH(1,1) - AIC:", aic_gjr_garch, "BIC:", bic_gjr_garch))

# Determine the model with the lowest AIC and BIC

if(aic_garch < aic_egarch & aic_garch < aic_gjr_garch) {
print("GARCH(1,1) has the lowest AIC")

} else if(aic_egarch < aic_garch & aic_egarch < aic_gjr_garch) {
print("EGARCH(1,1) has the lowest AIC")

}else {

print("GJR-GARCH(1,1) has the lowest AIC")

if(bic_garch < bic_egarch & bic_garch < bic_gjr_garch) {
print("GARCH(1,1) has the lowest BIC")

} else if(bic_egarch < bic_garch & bic_egarch < bic_gjr_garch) {
print("EGARCH(1,1) has the lowest BIC")

}else {
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print("GJR-GARCH(1,1) has the lowest BIC")

#Mesma analise para a WGMI

# Load necessary libraries
library(quantmod)

library(tseries)

# Set the start and end dates for historical data
start_date <- as.Date("2022-02-08") # WGMI was launched on February 8, 2022
end_date <- Sys.Date()

end_date <- Sys.Date()

# Get the WGMI data from Yahoo Finance

getSymbols("WGMI", src = "yahoo", from = start_date, to = end_date)

# Extract the adjusted closing prices

wgmi <- CI(WGMI)

# Calculate daily returns

wgmi_returns <- dailyReturn(wgmi, type = "log")

# Perform Augmented Dickey-Fuller (ADF) Test

result_adf <- adf.test(wgmi_returns)

# Print ADF results
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cat("ADF Test Results:\n")

cat(paste("ADF Statistic:", result_adfSstatistic), "\n")
cat(paste("p-value:", result_adfSp.value), "\n")
cat("Critical Values:\n")

print(result_adfScritical)

# Perform Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) Test

result_kpss <- kpss.test(wgmi_returns, null = "Level")

# Print KPSS results

cat("\nKPSS Test Results:\n")

cat(paste("KPSS Statistic:", result_kpssSstatistic), "\n")
cat(paste("p-value:", result_kpssSp.value), "\n")
cat("Critical Values:\n")

print(result_kpssScritical)

# Perform Phillips-Perron (PP) Test

result_pp <- pp.test(wgmi_returns)

# Print PP results

cat("\nPP Test Results:\n")

cat(paste("PP Statistic:", result_ppSstatistic), "\n")
cat(paste("p-value:", result_ppSp.value), "\n")
cat("Critical Values:\n")

print(result_ppScritical)

#GARCH(1,1) for WGMI for the next 90 days
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# Load necessary libraries
library(quantmod)
library(rugarch)
library(ggplot2)

library(dplyr)

# Set the start and end dates for historical data
start_date <- as.Date("2022-02-08") # WGMI's inception date

end_date <- Sys.Date()

# Get the WGMI data from Yahoo Finance

getSymbols("WGMI", src = "yahoo", from = start_date, to = end_date)

# Extract the adjusted closing prices

wgmi <- CI(WGMI)

# Calculate daily returns

wgmi_returns <- dailyReturn(wgmi, type = "log")

# Check for any NA values in returns and remove them if necessary

wgmi_returns <- na.omit(wgmi_returns)

# Specify the GARCH(1,1) model
spec <- ugarchspec(
variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1, 1)),

mean.model = list(armaOrder = c(0, 0), include.mean = FALSE),
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distribution.model = "std"

# Fit the GARCH model

fit <- ugarchfit(spec = spec, data = wgmi_returns)

# Forecast the volatility for the next few months

months_ahead <- 3 # Change this value to the number of months you want to forecast
days_per_month <- 30

forecast_horizon <- months_ahead * days_per_month

forecast <- ugarchforecast(fit, n.ahead = forecast_horizon)

# Extract the forecasted volatility

forecast_volatility <- sigma(forecast)

# Create a data frame with the forecasted volatility
forecast_dates <- seq(end_date + 1, by = "days", length.out = forecast_horizon)

forecast_df <- data.frame(Date = forecast_dates, Forecasted Volatility =
as.numeric(forecast_volatility))

# Print the first few rows of the forecasted volatility data frame
print("Forecasted Volatility:")

head(forecast_df)

# Extract historical volatility

historical_volatility <- sigmal(fit)

# Create a data frame for historical volatility
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volatility_df <- data.frame(Date = index(historical_volatility), Volatility =
coredata(historical_volatility))

# Combine historical and forecasted volatility for plotting
combined_dates <- c(volatility_dfSDate, forecast_dfSDate)

combined_df <- data.frame(Date = combined_dates)

# Merge historical and forecasted data frames
df_merged <- left_join(combined_df, volatility_df, by = "Date")

df_merged <- left_join(df_merged, forecast_df, by = "Date")

# Plot the historical and forecasted volatility
ggplot(df _merged, aes(x = Date)) +
geom_line(aes(y = Volatility), color = "blue") +
geom_line(aes(y = Forecasted_Volatility), color = "red", linetype = "dashed") +
labs(title = "WGMI Volatility (GARCH(1,1)) - Historical and Forecasted",
x = "Date", y = "Volatility") +

theme_minimal()

# Print the last few rows of the merged data frame to see historical and forecasted volatility
print("Combined Historical and Forecasted Volatility:")

tail(df_merged)

#EGARCH(1,1) for WGMI for the next 90 days

# Load necessary libraries
library(quantmod)

library(rugarch)
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library(ggplot2)

library(dplyr)

# Set the start and end dates for historical data
start_date <- as.Date("2022-02-08") # WGMI's inception date

end_date <- Sys.Date()

# Get the WGMI data from Yahoo Finance

getSymbols("WGMI", src = "yahoo", from = start_date, to = end_date)

# Extract the adjusted closing prices

wgmi <- CI(WGMI)

# Calculate daily returns

wgmi_returns <- dailyReturn(wgmi, type = "log")

# Check for any NA values in returns and remove them if necessary

wgmi_returns <- na.omit(wgmi_returns)

# Specify the EGARCH(1,1) model

spec_egarch <- ugarchspec(
variance.model = list(model = "eGARCH", garchOrder = c(1, 1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0, 0), include.mean = FALSE),

distribution.model = "std"

# Fit the EGARCH model
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fit_egarch <- ugarchfit(spec = spec_egarch, data = wgmi_returns)

# Forecast the volatility for the next few months

months_ahead <- 3 # Change this value to the number of months you want to forecast
days_per_month <- 30

forecast_horizon <- months_ahead * days_per_month

forecast_egarch <- ugarchforecast(fit_egarch, n.ahead = forecast_horizon)

# Extract the forecasted volatility

forecast_volatility_egarch <- sigma(forecast_egarch)

# Create a data frame with the forecasted volatility
forecast_dates_egarch <- seq(end_date + 1, by = "days", length.out = forecast_horizon)

forecast_df egarch <- data.frame(Date = forecast_dates_egarch, Forecasted_Volatility =
as.numeric(forecast_volatility_egarch))

# Print the first few rows of the forecasted volatility data frame

print("Forecasted Volatility using EGARCH:")

head(forecast_df_egarch)

# Extract historical volatility

historical_volatility_egarch <- sigma(fit_egarch)

# Create a data frame for historical volatility

volatility_df_egarch <- data.frame(Date = index(historical_volatility_egarch), Volatility =
coredata(historical_volatility_egarch))

# Combine historical and forecasted volatility for plotting

69



combined_dates_egarch <- c(volatility_df_egarch$Date, forecast_df egarch$SDate)

combined_df egarch <- data.frame(Date = combined_dates_egarch)

# Merge historical and forecasted data frames
df_merged_egarch <- left_join(combined_df egarch, volatility_df egarch, by = "Date")

df_merged_egarch <- left_join(df_merged_egarch, forecast_df egarch, by = "Date")

# Plot the historical and forecasted volatility
ggplot(df _merged_egarch, aes(x = Date)) +
geom_line(aes(y = Volatility), color = "blue") +
geom_line(aes(y = Forecasted_Volatility), color = "red", linetype = "dashed") +
labs(title = "WGMI Volatility (EGARCH(1,1)) - Historical and Forecasted",
x = "Date", y = "Volatility") +

theme_minimal()

# Print the last few rows of the merged data frame to see historical and forecasted volatility
print("Combined Historical and Forecasted Volatility using EGARCH:")

tail(df_merged_egarch)

#GJR-GARCH(1,1) for WGMI for the next 90 days

# Load necessary libraries
library(quantmod)
library(rugarch)
library(ggplot2)

library(dplyr)
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# Set the start and end dates for historical data
start_date <- as.Date("2022-02-08") # WGMI's inception date

end_date <- Sys.Date()

# Get the WGMI data from Yahoo Finance

getSymbols("WGMI", src = "yahoo", from = start_date, to = end_date)

# Extract the adjusted closing prices

wgmi <- CI(WGMI)

# Calculate daily returns

wgmi_returns <- dailyReturn(wgmi, type = "log")

# Check for any NA values in returns and remove them if necessary

wgmi_returns <- na.omit(wgmi_returns)

# Specify the GJR-GARCH(1,1) model

spec_gijr <- ugarchspec(
variance.model = list(model = "gjrGARCH", garchOrder = c(1, 1)),
mean.model = list(armaOrder = c(0, 0), include.mean = FALSE),

distribution.model = "std"

# Fit the GJR-GARCH model

fit_gjr <- ugarchfit(spec = spec_gjr, data = wgmi_returns)

# Forecast the volatility for the next few months
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months_ahead <- 3 # Change this value to the number of months you want to forecast
days_per_month <- 30
forecast_horizon <- months_ahead * days_per_month

forecast_gjr <- ugarchforecast(fit_gjr, n.ahead = forecast_horizon)

# Extract the forecasted volatility

forecast_volatility_gjr <- sigma(forecast_gjr)

# Create a data frame with the forecasted volatility
forecast_dates_gjr <- seq(end_date + 1, by = "days", length.out = forecast_horizon)

forecast_df gjr <- data.frame(Date = forecast_dates_gjr, Forecasted_Volatility =
as.numeric(forecast_volatility_gjr))

# Print the first few rows of the forecasted volatility data frame
print("Forecasted Volatility using GJR-GARCH:")

head(forecast_df gjr)

# Extract historical volatility

historical_volatility_gjr <- sigma(fit_gjr)

# Create a data frame for historical volatility

volatility_df gjr <- data.frame(Date = index(historical_volatility_gjr), Volatility =
coredata(historical_volatility_gjr))

# Combine historical and forecasted volatility for plotting

combined_dates_gjr <- c(volatility_df gjrSDate, forecast_df gjrSDate)

combined_df gjr <- data.frame(Date = combined_dates_gjr)
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# Merge historical and forecasted data frames
df_merged_gjr <- left_join(combined_df_gjr, volatility_df gjr, by = "Date")

df_merged_gjr <- left_join(df_merged_gjr, forecast_df_gjr, by = "Date")

# Plot the historical and forecasted volatility
ggplot(df_merged_gjr, aes(x = Date)) +
geom_line(aes(y = Volatility), color = "blue") +
geom_line(aes(y = Forecasted_Volatility), color = "red", linetype = "dashed") +
labs(title = "WGMI Volatility (GJR-GARCH(1,1)) - Historical and Forecasted",
x = "Date", y = "Volatility") +

theme_minimal()

# Print the last few rows of the merged data frame to see historical and forecasted volatility
print("Combined Historical and Forecasted Volatility using GJR-GARCH:")

tail(df_merged_gjr)

#Testes de robustez para WGMI

# Fit the models
fit_garch <- ugarchfit(spec = spec_garch, data = wgmi_returns)
fit_egarch <- ugarchfit(spec = spec_egarch, data = wgmi_returns)

fit_gjr_garch <- ugarchfit(spec = spec_gjr_garch, data = wgmi_returns)

# Residual diagnostics for GARCH(1,1)
garch_residuals <- residuals(fit_garch, standardize = TRUE)
acf(garch_residuals, main = "ACF of Standardized Residuals - GARCH")

garch_|b_test <- Box.test(garch_residuals, lag = 20, type = "Ljung-Box")
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print("Ljung-Box Test for GARCH(1,1):")

print(garch_lb_test)

# Residual diagnostics for EGARCH(1,1)

egarch_residuals <- residuals(fit_egarch, standardize = TRUE)
acf(egarch_residuals, main = "ACF of Standardized Residuals - EGARCH")
egarch_|b_test <- Box.test(egarch_residuals, lag = 20, type = "Ljung-Box")
print("Ljung-Box Test for EGARCH(1,1):")

print(egarch_lb_test)

# Residual diagnostics for GJR-GARCH(1,1)

gjr_garch_residuals <- residuals(fit_gjr_garch, standardize = TRUE)
acf(gjr_garch_residuals, main = "ACF of Standardized Residuals - GJR-GARCH")
gjr_garch_Ib_test <- Box.test(gjr_garch_residuals, lag = 20, type = "Ljung-Box")
print("Ljung-Box Test for GJR-GARCH(1,1):")

print(gjr_garch_lb_test)

# Likelihood Ratio Test between GARCH(1,1) and GARCH(1,2)
spec_garch_12 <- ugarchspec(
variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1, 2)),
mean.model = list(armaOrder = c(0, 0), include.mean = FALSE),
distribution.model = "std"

)

fit_garch_12 <- ugarchfit(spec = spec_garch_12, data = wgmi_returns)

# Calculate likelihoods

Il_garch_11 <- fit_garch@fitSLLH
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Il_garch_12 <-fit_garch_12@fitSLLH

# Likelihood Ratio Test

LR_statistic <- -2 * (Il_garch_11 - ll_garch_12)

p_value <- pchisq(LR_statistic, df = 1, lower.tail = FALSE)

print(paste("Likelihood Ratio Statistic (GARCH(1,1) vs GARCH(1,2)):", LR_statistic))

print(paste("p-value:", p_value))

# Train-test split for forecasting
train_end <- index(wgmi)[floor(0.8 * length(wgmi))]
wgmi_train <- window(wgmi_returns, end = train_end)

wgmi_test <- window(wgmi_returns, start = train_end + 1)

# Fit the models on the training set
fit_garch_train <- ugarchfit(spec = spec_garch, data = wgmi_train)
fit_egarch_train <- ugarchfit(spec = spec_egarch, data = wgmi_train)

fit_gjr_garch_train <- ugarchfit(spec = spec_gjr_garch, data = wgmi_train)

# Forecast on the test set
forecast_garch <- ugarchforecast(fit_garch_train, n.ahead = length(wgmi_test))
forecast_egarch <- ugarchforecast(fit_egarch_train, n.ahead = length(wgmi_test))

forecast_gjr_garch <- ugarchforecast(fit_gjr_garch_train, n.ahead = length(wgmi_test))

# Calculate RMSE for the forecasts
rmse <- function(actual, forecast) {

sqrt(mean((actual - forecast)”2))
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rmse_garch <- rmse(wgmi_test, sigma(forecast_garch))
rmse_egarch <- rmse(wgmi_test, sigma(forecast_egarch))

rmse_gjr_garch <- rmse(wgmi_test, sigma(forecast_gjr_garch))

print(paste("RMSE GARCH:", rmse_garch))
print(paste("RMSE EGARCH:", rmse_egarch))

print(paste("RMSE GJR-GARCH:", rmse_gjr_garch))

# Extract AIC and BIC for each model
aic_garch <- infocriteria(fit_garch)[1]
bic_garch <- infocriteria(fit_garch)[2]
aic_egarch <- infocriteria(fit_egarch)[1]
bic_egarch <- infocriteria(fit_egarch)[2]
aic_gjr_garch <- infocriteria(fit_gjr_garch)[1]

bic_gjr_garch <- infocriteria(fit_gjr_garch)[2]

# Print the AIC and BIC values
print(paste("GARCH(1,1) - AIC:", aic_garch, "BIC:", bic_garch))
print(paste("EGARCH(1,1) - AIC:", aic_egarch, "BIC:", bic_egarch))

print(paste("GJR-GARCH(1,1) - AIC:", aic_gjr_garch, "BIC:", bic_gjr_garch))

# Determine the model with the lowest AIC and BIC

if(aic_garch < aic_egarch & aic_garch < aic_gjr_garch) {
print("GARCH(1,1) has the lowest AIC")

} else if(aic_egarch < aic_garch & aic_egarch < aic_gjr_garch) {
print("EGARCH(1,1) has the lowest AIC")

}else {
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print("GJR-GARCH(1,1) has the lowest AIC")

if(bic_garch < bic_egarch & bic_garch < bic_gjr_garch) {
print("GARCH(1,1) has the lowest BIC")

} else if(bic_egarch < bic_garch & bic_egarch < bic_gjr_garch) {
print("EGARCH(1,1) has the lowest BIC")

}else {

print("GJR-GARCH(1,1) has the lowest BIC")
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