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Criptomoedas: Ensaios sobre eficiéncia, risco e contdgio

Resumo

Esta tese investiga trés aspetos relevantes e complementares do mercado de criptomoedas, a
eficiéncia, o risco e a incerteza, e o contagio e a integracdo, visando compreender de forma mais
aprofundada este mercado. O primeiro ensaio avalia a eficiéncia informativa na forma fraca do
mercado de criptomoedas, aplicando métodos que permitem captar a dependéncia global, de
longo alcance para diferentes escalas temporais, e identificar possiveis fontes de nao
linearidade. Recorre-se a Informacdo mutua, a Detrended fluctuation analysis e aos Expoentes
de Lyapunov. Os resultados evidenciam algum grau de predictabilidade nas rendibilidades das
criptomoedas, ndo exibindo na sua generalidade caracteristicas dos mercados
informacionalmente eficientes, embora a Hipdtese de Eficiéncia do Mercado ndo seja colocada
em causa. O segundo ensaio avalia a dindmica da volatilidade, bem como a incerteza e o risco
associado ao investimento em criptomoedas. A incerteza é avaliada com recurso a entropia
simbdlica de Shannon, e o risco é avaliado com recurso ao Value-at-risk e Conditional Value-at-
risk. O investimento em criptomoedas revela sempre possibilidade de perdas associadas,
embora nem sempre a periodos de maiores niveis de incerteza correspondam periodos de
maiores niveis de risco. O investimento em algumas das criptomoedas poderd proporcionar, a
investidores ndo avessos a incerteza ou ao risco, rendibilidades mais elevadas. O terceiro ensaio
avalia a integracdo e o contagio no mercado de criptomoedas num contexto crise de origem ndo
financeira, explorando medidas de correlagdo global, com capacidade para captar nao-
linearidades e a dindmica dos fluxos de informacdo. Recorre-se a causalidade a Granger, ao
coeficiente de correlacdo da Detrended cross-corrrelation analysis, a Informacdo mutua e a
Transfer entropy. Os resultados evidenciaram a complexidade e integra¢do entre os mercados
de criptomoedas, embora com niveis distintos de integracdo antes e durante a pandemia. Foi
encontrada evidéncia de contagio apenas entre algumas criptomoedas, concluindo-se na

generalidade a auséncia de contagio.

Palavras-Chave: Criptomoedas; Econofisica; Entropia; Hipdtese de eficiéncia do mercado; Risco;

Incerteza; Value-at-Risk; Integracdo financeira; Contagio; Transfer Entropy.



Cryptocurrencies: Essays on efficiency, risk and contagion

Abstract

This thesis investigates three relevant and complementary aspects of the cryptocurrency
market, efficiency, risk and uncertainty, and contagion and integration, intending to understand
this market in greater depth. The first essay evaluates the weak-form efficiency of the
cryptocurrency market, applying methods that allow capturing global dependence, long-range
for different time scales, and identifying possible sources of non-linearity. Mutual information,
detrended fluctuation analysis and Lyapunov's exponents are applied. The results show some
degree of predictability in the returns of cryptocurrencies, not revealing, in general,
characteristics of informationally efficient markets. However, it does not allow to reject the
efficient market hypothesis. The second essay assesses the volatility dynamics and the
uncertainty and risk associated with investing in cryptocurrencies. Uncertainty is evaluated using
Shannon's symbolic entropy, and risk is evaluated using Value-at-risk and Conditional Value-at-
risk. Investing in cryptocurrencies always reveals the possibility of associated losses, although
periods of higher levels of uncertainty do not always correspond to periods of higher levels of
risk. Investing in some of the cryptocurrencies may provide investors, non-averse to uncertainty
or risk, higher returns. The third essay evaluates the integration and contagion in the
cryptocurrency market in a crisis context of non-financial origin, exploring global correlation
measures that are able to capture non-linearities and the dynamics of information flows.
Granger causality, the Detrended cross-correlation analysis correlation coefficient, Mutual
information and Transfer entropy are used. The results highlighted the complexity and
integration between cryptocurrency markets, albeit with different levels of integration before
and during the pandemic. Evidence of contagion was found only among some cryptocurrencies,

concluding, in general, the absence of contagion.

Keywords: Cryptocurrencies; Econophysics; Entropy; Efficient market hypothesis; Risk;

Uncertainty; Value-at-Risk; Financial integration; Contagion; Transfer Entropy.
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Capitulo 1 - Introducgéo Geral

“Laughter is timeless, imagination has no age, dreams are forever. ”
(Walt Disney)




1.1. Introdugao

Desde que em 2009 a Bitcoin (BTC) se tornou a primeira criptomoeda descentralizada, outras
foram criadas, levando praticamente a uma disseminagdo global destes ativos financeiros, os
guais tém estimulado ndo apenas a criacdo de fundos de investimento dedicados, mas também
de outros instrumentos financeiros relacionados (Flori, 2019).

Enquanto nova classe de ativos financeiros, as criptomoedas tém despertado quer a atengao
crescente dos media, investidores, instituicdes financeiras e governamentais, quer de
académicos. Os ultimos tém encontrado nestes ativos financeiros novas oportunidades de
investigacdo, dado tratar-se, entre outros motivos, de um tema ainda, relativamente, pouco
explorado. Além disso, a obtenc¢do de resultados conflituantes, bem como o facto da analise
deste mercado se encontrar maioritariamente centrada na BTC, sdo evidéncia clara de
insuficiente analise de outras criptomoedas (Corbet et al.,, 2019), e contribuem para a
manutengao de inimeras questdes em aberto relacionadas com este mercado.

A questdo da eficiéncia informativa do mercado é central em finangas, e tem sido explorada
para varios mercados, ndo sendo as criptomoedas uma excec¢do. O crescente interesse dos
investidores na especulacdo! com criptomoedas (Baek & Elbeck, 2015; Baur et al., 2018; Tan et
al., 2020), aliado a dindmica de precos destes ativos, bem como a sua crescente importancia nos
mercados financeiros, constituem apenas alguns dos fatores que tém contribuido para a
emergéncia de literatura sobre a eficiéncia das criptomoedas. Ainda assim, e apesar de ser
significativa a pesquisa sobre a eficiéncia da BTC, em especial a eficiéncia na sua forma fraca,
outras criptomoedas tém sido menos exploradas, podendo este facto conduzir a enviesamentos
no que a eficiéncia deste mercado diz respeito, dado tratar-se de um mercado com cerca de
17.500 criptomoedas (CoinMarketCap, 2022). Além disso, e embora a maioria dos estudos
fornecam evidéncia de ineficiéncia no mercado de criptomoedas (Kyriazis, 2019), outros
apontam precisamente em direcdo contraria, ou seja, de total eficiéncia (Tiwari et al., 2018),
ndo sendo por isso consensuais os resultados obtidos quanto a (in)eficiéncia deste mercado.
Justifica-se assim a realizacdo de um estudo que simultaneamente conjugue um objeto de
estudo mais abrangente e métodos de analise globais, onde sejam tidas em considera¢do as ndo
linearidades inerentes ao comportamento destes ativos, contribuindo assim para uma melhor

compreensdo do seu comportamento.

! Enquanto operacio financeira que tem como objetivo a transformac3o de riscos em lucros (Tan et al.,
2020).
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Ao pretender-se compreender o comportamento do mercado de criptomoedas abrangendo
diferentes perspetivas da teoria financeira, a volatilidade e o risco associados constituem um
tépico de interesse relevante. Embora a ambos os conceitos se associe um conhecimento
imperfeito da informacao, ao conceito de risco associa-se a capacidade de avaliacdo de possiveis
perdas ou ganhos futuros, enquanto a incerteza se associa a maior ou menor predictabilidade
de um evento futuro. Assim, de modo a compreender em maior profundidade o complexo
mercado de criptomoedas, importa ndo apenas fazer a distingao entre ambos os conceitos, mas
também avaliar numa perspetiva complementar e comparativa, a incerteza e o risco associado
ao investimento em criptomoedas. Esta compreensdo assume relevancia e pertinéncia
crescentes, atendendo a que este tipo de ativos sdo cada vez mais parte integrante de carteiras
de investimento.

As criptomoedas tendem a apresentar, entre outras caracteristicas, elevada volatilidade (Chu et
al., 2017; Katsiampa, 2017, entre outros), sendo por isso fundamental compreender a dindmica
do seu comportamento. Desfasamentos no que diz respeito a transmissdo de volatilidade entre
criptomoedas permitem o estabelecimento de estratégias lucrativas, tendo implicacGes em
termos da eficiéncia do mercado. Além da elevada volatilidade de precos das criptomoedas
(Caporale & Zekokh, 2019), existem também aparentes interligaces (interdependéncias, co-
movements) entre diferentes criptomoedas que podem potenciar o risco do investimento neste
ativos. Antonakakis et al. (2019) e Katsiampa et al. (2019), entre outros, mostraram que existe
uma forte interligacdo entre criptomoedas, reflexo de spillovers de volatilidade, de co-
movement de volatilidade, de efeito lead-lag e de co-movement do mercado, ndo podendo por
isso ser negligenciado ou ignorado o risco sistematico envolvido neste mercado. De acordo com
a teoria da carteira de Markowitz (1952), pode reduzir-se a exposicdo ao risco de ativos
individuais mantendo uma carteira diversificada de ativos ndo perfeitamente correlacionados.
Quanto menor for a correlagdo (menor interdependéncia) entre os ativos, menor sera o risco
sistemdtico dessa carteira, ou seja, mais diversificada serd. Compreender se é possivel a
diversificacdo entre diferentes criptomoedas, tem impacto na reduc¢do do risco especifico de
criptomoeda. Assim, é importante a identificacdo da existéncia de integracdo neste mercado,
onde a detecdo de quebra estrutural sistematica assume especial relevancia, dado que pode
limitar os beneficios da diversificacdo.

Quando o que estd em causa é a gestdo do risco dos ativos, é frequente que o foco esteja nos
guantis extremos (tails) da distribuicdo de rendibilidade e que seja analisada a perda potencial

perante circunstancias extremas. Para esta avaliagdo importa, pois, recorrer a medidas de risco



robustas a avaliacdo de risco nesta zona da distribui¢ao, como por exemplo o Value-at-risk (VaR)
e o Conditional value-at-risk (CVaR). A inexisténcia de tail dependence entre ativos, e neste caso
especifico entre criptomoedas, indica que estes ativos possuem propriedades de diversificagao.
No entanto, a existéncia de correlacdo positiva de left tail entre as diferentes criptomoedas
significara que estes ativos estdo expostos aos mesmos fatores extremos ou que rapidamente
se contagiam entre si perante eventos extremos negativos. Por outro lado, se a right tail de uma
criptomoeda estiver correlacionada com a left tail de outra, significard que quando o preco desta
ultima experimentar uma queda extrema, é provavel que a outra se valorize em simultaneo,
pelo que a primeira podera constituir uma boa ferramenta de cobertura (hedge) relativamente
a segunda.

Embora os termos interdependéncia e contagio parecam caminhar lado a lado e algumas vezes
utilizados enquanto sindnimos, na prdatica referem-se a perspetivas diferentes da teoria
financeira, pelo que é importante distingui-los claramente. Apesar de serem numerosos 0s
estudos dedicados a compreensao do contagio financeiro ao longo das ultimas décadas, e do
conceito de contagio financeiro ser um dos mais frequentemente utilizados em termos de
finangas internacionais, tem sido objeto de multiplas definicbes e de pesquisa empirica
fragmentada. H4 inumeras teorias, de teste empirico dificil, que tentam explicar os varios canais
envolvidos na transmissao de choques, os quais, por sua vez também s3o analisados através de
uma multiplicidade de métodos. Assim ndo é facil definir ou compreender o contagio financeiro.
N3o é por isso surpreendente a obtencdo de conclusdes contraditdrias no que a presenga ou
auséncia de contagio financeiro diz respeito. Embora varios estudos empiricos o tenham
documentado (Kenourgios, 2014; Li & Zhu, 2014; Anastasopoulos, 2018), outros apenas tém
identificado a interdependéncia (Forbes & Rigobon, 2002; Martinez & Ramirez, 2011), ndo
havendo também consenso no que ao grau de interdependéncia diz respeito (Li et al., 2012).
Apesar da crescente literatura existente sobre criptomoedas, a maioria dos trabalhos analisa a
eficiéncia, a volatilidade e a formacdo de bolhas nos seus precos, negligenciando o fendmeno
de contdgio neste contexto. Os mercados afetados pelo contagio, além de apresentarem um
comportamento instdvel, exacerbam a sua reac¢do perante eventos inesperados no mercado
onde a crise teve origem (Horta et al., 2014), sendo por isso importante a detecdo precoce do
fendmeno de contdgio como forma de o mitigar. Esta mitigacdo permitird aos intervenientes no
mercado uma melhor gestdo do risco associado a estes ativos financeiros. Além do referido,
parte significativa dos estudos dedicados ao contagio, interdependéncia ou integracdo no

mercado de criptomoedas, tem com objeto de estudo as principais criptomoedas (em termos



de capitalizacdo de mercado) e avaliam a relagdo entre cada uma delas e a BTC. Sendo o
mercado de criptomoedas cada vez maior, ndo sé em termos de capitalizacdo de mercado, mas
também em termos de numero de criptomoedas, precos, etc., entdo a avaliacdo deste
fendmeno considerando outras criptomoedas é cada vez mais relevante. A pandemia de COVID-
19 que abalou o mundo em final de 2019 e inicio de 2020 afetou a economia global e gerou um
forte efeito de contdgio nos mercados financeiros em todo o mundo (Yarovaya et al., 2021),
importando por isso também explorar os efeitos de uma crise de origem ndo financeira no
mercado de criptomoedas.

De acordo com o nosso conhecimento baseado na revisdo de literatura efetuada, ndo se
encontraram estudos que se dedicassem a compreensao do comportamento do mercado de
criptomoedas abrangendo diferentes perspetivas da teoria financeira, unificando-as e
interligando-as, e que simultaneamente utilizasse uma amostra mais abrangente destes ativos.
A grande maioria dos estudos anteriores, ndo sé se tém dedicado ao estudo, praticamente
isolado, de um dos aspetos do comportamento deste mercado, como também tém considerado
a BTC como objeto de estudo ou um numero restrito de criptomoedas. Atendendo ao referido,
esta tese tem como principal objetivo, através de uma abordagem integradora, aprofundar a
compreensdo de aspetos do comportamento do mercado de criptomoedas sob diferentes
perspetivas da teoria financeira. Concretamente, eficiéncia, risco e contdgio. Utiliza-se uma
amostra ampla de criptomoedas (16 criptomoedas, selecionadas de acordo com a sua
capitalizacdo de mercado — superior a um bilido de ddlares, a data de 07 de margo de 2020),
visando responder a algumas das questdes relacionadas com o comportamento do mercado de
criptomoedas, as quais continuam ainda em aberto. Consideram-se as referidas e diferentes
perspetivas da teoria financeira para abordar o mercado de criptomoedas uma vez que se
encontram indubitavelmente interligadas, que ndo tém sido consensuais os resultados obtidos,
e porque a sua abordagem complementar é relevante ndo apenas para investidores, mas
também para instituicdes financeiras e entidades responsdveis pela elaboracdo e
implementagdo de politicas regulatdrias e de investimento.

Deste modo, o objetivo geral é, na realidade e com maior nivel de detalhe, desagregado em
guatro objetivos especificos: i) testar a eficiéncia informativa na sua forma fraca de uma amostra
de criptomoedas, visando responder a questdo: serd o mercado de criptomoedas
informativamente eficiente na sua forma fraca?; ii) avaliar o risco do mercado de criptomoedas
sob diferentes perspetivas, visando responder a questdo: qual o risco associado ao investimento

financeiro em criptomoedas? iii) avaliar de forma complementar a incerteza e o risco associado



ao investimento em criptomoedas, visando responder a questdo: havera correspondéncia entre
periodos de maior/menor incerteza e periodos de maior/menor risco? iv) analisar a integragdo
e avaliar o contagio entre criptomoedas, em contexto de crise de origem ndo financeira (mais
concretamente, num contexto de pandemia COVID-19), de modo a responder as questdes:
havera contdgio entre criptomoedas? havera um maior nivel integragdo entre os mercados de
criptomoedas?

Recorrem-se ndo apenas a abordagens metodoldgicas habitualmente utilizadas no estudo de
aspetos do comportamento do mercado das criptomoedas, mas também a métodos que
usualmente sdo utilizados noutras dreas do conhecimento, como por exemplo a econofisica.
Assim, através de um conjunto de trés ensaios interrelacionados, acrescenta-se ndo apenas
conhecimento em termos de literatura financeira subjacente a cada um dos trés ensaios, como
também em termos de conhecimento agregado.

O primeiro ensaio avalia a eficiéncia informativa na sua forma fraca para um conjunto de 16
criptomoedas, e testa a Hipdtese de Eficiéncia do Mercado (HEM). Contribui para aumentar a
literatura financeira pré-existente relativa a eficiéncia deste mercado uma vez que os resultados
das analises desenvolvidas sdo obtidos com recurso a abordagens robustas, as quais ndo
requerem rigidos pré-requisitos em termos de normalidade, linearidade ou estacionariedade.
Além das abordagens mais tradicionais e que permitem detetar a dependéncia linear, recorre-
se a Informagdao mduatua (IM), a Detrended fluctuation analysis (DFA) e aos Expoentes de
Lyapunov. Enquanto a primeira tem a vantagem de captar as relacdes de uma forma global, a
segunda permite evitar a detecdo espuria de dependéncia de longo alcance. Finalmente, a
terceira permite detetar outras fontes de nao linearidade, que as metodologias anteriores ndo
permitem, mais concretamente o caos.

O segundo ensaio utiliza uma amostra de sete criptomoedas, e avalia a incerteza e o risco
associado ao investimento em criptomoedas, tendo contributo cientifico duplo. Em primeiro
lugar, a avaliacdo da dinamica da volatilidade de varias criptomoedas, e ndo apenas da BTC. Em
segundo lugar, a avaliagdo complementar da incerteza (através da entropia simbdlica de
Shannon) e do risco (estimando o VaR e o CVaR), bem como os bindmios rendibilidade vis-a-
vis incerteza e risco, aplicando medidas adequadas ao comportamento complexo destes ativos.
Esta avaliacdo é, de acordo com a revisao de literatura efetuada, pioneira, aportando por isso
contributo cientifico mais relevante.

O terceiro ensaio, também de contributo cientifico duplo, utiliza uma amostra de 16

criptomoedas e avalia a integracdo e o contagio entre criptomoedas, em contexto de crise de



origem ndo financeira. Sendo esta a primeira grande crise a que estes ativos se encontram
expostos desde o seu langamento, esta avaliagdo aporta contributo para a literatura financeira
ao permitir novo conhecimento sobre a forma como este mercado reage perante eventos
extremos e externos aos mercados financeiros. Por outro lado, a avaliacdo faz-se,
essencialmente, com recurso a abordagens com origem na econofisica, as quais tém sido
utilizadas para avaliar o contdgio e a integra¢do noutros mercados financeiros, mas que sao
parcamente exploradas no contexto das criptomoedas. Assim, recorre-se ao coeficiente de
correlagdo da Detrended cross-correlation analysis (DCCA), a causalidade a Granger (CG), IM e
Transfer entropy (TE). Estas abordagens (com excec¢do da CG) permitem ter em consideracdo as
possiveis ndo linearidades nas séries financeiras analisadas, ndo passiveis de ser captadas com
uma simples analise de correlagdo.

Estes trés ensaios contribuem para uma melhor e mais ampla compreensdo do comportamento
do mercado de criptomoedas, util quer a comunidade cientifica quer nao cientifica, onde se
incluem investidores, gestores de carteiras e entidades responsdveis pela defini¢do de politicas
de investimento e pela regulagdo. Estas evidéncias podem: i) ser utilizadas em termos de
definicdo e implementacdo de estratégias mais rentaveis de investimento e contribuir para um
aumento de confianca relativamente a estes ativos; ii) oferecer aos investidores informacao
relevante no que concerne a possiveis beneficios em termos de diversificacdo; iii) permitir aos
investidores utilizar as criptomoedas identificadas como influencers mais significativas enquanto
possiveis preditores da rendibilidade das criptomoedas influenciadas, significando assim a
possibilidade da sua utilizacdo na tentativa de obtencdo de lucros extra, e numa potencial
reducdo de risco de carteiras compostas por estes ativos.

As evidéncias encontradas sugerem que a generalidade dos mercados de criptomoedas nao
exibem caracteristicas dos mercados informacionalmente eficientes. Além disso revelaram
algum nivel de integracdao entre eles, embora tenham sofrido reduzidos impactos da crise
provocada pela pandemia de COVID-19. Contudo, trata-se de ativos com elevados niveis de
incerteza associados (exce¢do para a USDT), aos quais estd sempre associada a possibilidade de
perdas, embora com diferentes niveis de risco e rendibilidade entre eles. Assim, este mercado
continua a ter interesse para os investidores que, devem, contudo, ter em consideracao, que as
criptomoedas ndo devem ser consideradas como um todo homogéneo, pois embora algumas
possam ser utilizadas para fins de diversificagdo, outras ndo reinem tais propriedades.

Esta tese encontra-se organizada da seguinte forma: além deste primeiro capitulo (Capitulo um),

0 qual estd reservado a introducdo da tematica a abordar, bem como a apresentagdo dos



objetivos e contributos deste trabalho, o Capitulo dois estd reservado a apresenta¢do do
contexto em analise, bem como dos conceitos tedricos necessarios a abordagem dos aspetos do
comportamento do mercado de criptomoedas que se pretendem avaliar. O Capitulo trés
corresponde ao primeiro ensaio, o qual tem o seu foco na questao da eficiéncia informativa na
forma fraca das criptomoedas. O Capitulo quatro corresponde ao segundo ensaio, sendo este
focado na avaliagdo do risco financeiro das criptomoedas sob diferentes perspetivas, bem como
numa avaliacdo complementar de incerteza e risco associado ao investimento em criptomoedas.
O Capitulo quinto corresponde ao terceiro ensaio, o qual é dedicado a andlise da integracdo e a
avaliacdo do contdgio entre criptomoedas, tendo por base um momento de crise de origem nao
financeira. Finalmente, no Capitulo seis sdo apresentadas as conclusGes unificadoras dos

capitulos anteriores.
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Capitulo 2 - Contexto e Fundamentos
Teoricos

“The most profound technologies are those that disappear. They weave
themselves into the fabric of everyday life until they are indistinguishable
from it.”

(Mark Weiser, 1991)
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2.1. Contexto

As criptomoedas sdo um fendmeno relativamente recente, tendo sido publicado online em 2008
o primeiro documento que descrevia aquela que viria a ser o primeiro destes ativos, a Bitcoin
(BTC), langada em janeiro de 2009 (podendo o seu white paper ser encontrado em Bitcoin: A

Peer-to-Peer Electronic Cash System). Assistia-se a data do langamento da BTC, embora sem que

haja consenso, de acordo com Saksonova e Kuzmina-Merlino (2019), a um possivel aumento da
integracdo e da interdependéncia nos mercados financeiros, atualmente consideradas razées
pelas quais a crise financeira global de 2008 teve consequéncias tdo graves e abrangentes.
Assim, as criptomoedas terdo surgido, em parte como uma reacdao ao crescimento do
protagonismo e ao impacto dos intermediarios financeiros, pretendendo ser uma alternativa ao
sistema bancario tradicional (Saksonova & Kuzmina-Merlino, 2019). No centro do
desenvolvimento das criptomoedas estava, a tentativa de evitar as instituicdes financeiras, com
o consequente afastamento dos intermedidrios financeiros: “A purely peer-to-peer version of
electronic cash would allow online payments to be sent directly from one party to another
without going through a financial institution.”(Nakamoto, 2008, p. 1). As criptomoedas sdo
assim entendidas como ativos digitais com caracteristicas monetarias, criadas com o objetivo de
serem utilizadas como meio de troca on-line, pretendendo ser uma alternativa as moedas
fiduciarias.

Existem, no entanto, diferengas entre moedas fiduciarias e criptomoedas, consubstanciando-se
as principais diferengas na descentralizacdo (ndo sdo apoiadas pelos governos), anonimato nas
transacbes (embora informativamente transparentes) devido a tecnologia blockchain? (cujo
funcionamento se exemplifica na Figura 2.1, ou Distributed Ledger Technology (DLT)). O valor as
criptomoedas ndo se encontra, a semelhanca das moedas fiducidrias (cujo valor depende, de
acordo com Drozdz et al. (2020) das politicas dos bancos centrais, e do facto de poder ser valida
e aceite como moeda de troca no futuro), indexado a nenhum ativo tangivel. Também este facto
tem contribuido para a falta de consenso no que concerne a definicdo do seu valor intrinseco, o
qual esta baseado na seguranca de um algoritmo capaz de rastrear todas as transa¢des. No que
diz respeito a verificacdo de seguranca e validade das transacgGes, estas sdo conseguidas pelos

Central Process Units (CPU’s) com recurso a mecanismos de consenso. Por exemplo, a BTC

2 “It js a distributed digital ledger, a sort of decentralized database that is replicated among all the
computers of the network.” (Malherbe et al., 2019, pp. 131-132).
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recorre ao mecanismo de consenso proof-of-work®*(PoW). No entanto, além deste mecanismo
de validagdo e que é o mais amplamente utilizado (Watorek et al., 2021), outros existem (ex.:
proof-of-stake (PoS), delegated proof-of-stake (DPoS), Proof of Importance). Contudo, estd fora
do ambito desta tese o seu detalhe. Assim, todo o funcionamento da blockchain descrito tem
por base o mecanismo de consenso PoW.

Cada bloco da blockchain encontra-se cronologicamente ligado ao anterior, e é imutdvel na
medida em que os dados apenas podem ser adicionados. Uma vez anexados os dados, eles
fazem parte da blockchain, ndo havendo possibilidade de modificacdo ou alteracao dos blocos,
fazendo com que a cadeia cresga. Os dados numa cadeia de blocos sdo vinculados através de
um registo de data, hora e do valor de hash do cabegalho do bloco anterior (Figura 2.1). Se um
“invasor” pretendesse modificar um bloco, teria que ter consenso* e modificar todos os blocos
subsequentes da cadeia uma vez que havia alteracdo do valor de hash desse bloco, e

consequentemente todos os valores de hash dos blocos subsequentes se alterariam.

Figura 2.1 — Funcionamento da Blockchain
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Fonte: McBee, M. P., & Wilcox, C. (2020). Blockchain Technology: Principles and Applications in Medical Imaging.

Journal of Digital Imaging. https://doi.org/10.1007/s10278-019-00310-3

3 Que pode ser entendido como um voto. A cadeia mais longa serd aquela tem maior proof-of-work,
representando por isso a decisdo maioritaria. A modificacdo de qualquer bloco anterior implicaria a
modificagao da proof-of-work quer desse bloco, quer de todos os anteriores, ou seja, implicaria que toda
a blockchain fosse reescrita, e simultaneamente fosse acompanhado o desenvolvimento da blockchain
“original”, processo que ndo é facil, uma vez que quanto maior for a geragdo de blocos por hora, maior
serd a dificuldade da proof-of-work. (Nakamoto, 2008; Malherbe et al., 2019).

4 Significa que todos os nds descentralizados da blockchain concordam com aquilo que constitui a verdade
(McBee & Wilcox, 2020).
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Os custos computacionais sdo de tal forma elevados, que sdo dissuasores de tentativas de
ataque (McBee & Wilcox, 2020; Malherbe et al., 2019)

No que diz respeito ao anonimato das transagdes, cada participante tem um pseuddnimo na
blockchain, bem como duas chaves distintas, uma privada e uma publica. Estas chaves sdo
utilizadas para proteger e validar as transagdes (ex.: para a transferéncia de BTC entre dois
agentes, aquele que transfere BTC fa-lo com recurso a chave publica do destinatario, o qual a
recebera apenas mediante a validacdo com a sua prépria chave privada). Assim, os dados sdo

“ilegiveis” sem a chave privada e sdo criptografados (Figura 2.2).

Figura 2.2 — Criptografia de Chave Piblica
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Fonte: McBee, M. P., & Wilcox, C. (2020). Blockchain Technology: Principles and Applications in Medical Imaging.
Journal of Digital Imaging. https://doi.org/10.1007/s10278-019-00310-3

Devido a sua popularidade, as criptomoedas tém captado recentemente ndo apenas a atencdo
publica, mas também académica, o que tem levado a uma rdpida emergéncia de literatura neste
contexto, embora muito centrada na BTC e/ou num conjunto bastante restrito de criptomoedas.
No que diz respeito ao processo de criagdo de criptomoedas, também este é distinto do processo
de criagdo de moedas fiducidrias, mais uma vez contribuindo para a sua consideragdo enquanto
ativo financeiro. As criptomoedas sdo criadas através de mineragdo (mining activity), segundo a
qual as transag¢des sdo agrupadas em “blocos”, que sdo ficheiros eletrénicos que contém o
registo das transagdes confirmadas apds a criacdo do “bloco” anterior, bem como uma ligacao

para este “bloco”, remetendo para a formacdo de uma cadeia (blockchain). Cada “bloco”
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contém também uma solu¢do matemética especifica para o algoritmo proof-of-work®, o qual
tem como objetivo validar as transagdes referidas. Para a validagdo de novas transacgdes e adi¢ao
de novos blocos a cadeia, é necessario que cada minerador, ou seja, os nds da rede que com
software dedicado coletam as transacgdes, verifiquem se estdo corretas e as integram em blocos.
O primeiro minerador a executar a referida tarefa é recompensado (pelos recursos consumidos
com a atividade de mineragdo) com as novas criptomoedas criadas durante a operacgao,
constituindo um incentivo a atividade de mineragdo. Assim, e ao contrario das moedas
fiduciarias que sdo criadas ex ante, a criacdo de criptomoedas ocorre apds uma validacdo de
transacGes (Malherbe et al., 2019), ou seja, ex post.
Além de ndo existir consenso no que diz respeito ao valor intrinseco das criptomoedas, a propria
definicdo de criptomoeda ndo é consensual entre os diversos intervenientes nos mercados
financeiros (Houben & Snyers, 2018), bem como a sua classificagdo enquanto moeda ou outro
ativo. Entre as varias definicbes de criptomoedas propostas pode citar-se a definicdo proposta
pelo Committee on Payments and Market Infrastructures (CPMI), um 6rgao do Bank for
International Settlements (BIS):
“digital currencies or digital currency schemes. These schemes are said to exhibit the following
key features: i. they are assets, the value of which is determined by supply and demand, similar
in concept to commodities such as gold, yet with zero intrinsic value; ii. they make use of
distributed ledgers to allow remote peer-to-peer exchanges of electronic value in the absence
of trust between parties and without the need for intermediaries; and iii. they are not operated
by any specific individual or institution.”
(Houben & Snyers, 2018, p. 21).
Sdo vdrios os autores que defendem que as criptomoedas se assemelham mais a ativos
financeiros do que a moedas fiducidrias, e que argumentam que as criptomoedas constituem
uma nova classe de ativos de investimento (Corbet, Meegan, et al., 2018; Corbet et al., 2019;
White et al., 2020; entre outros). A sua classificagdo enquanto ativo financeiro tem sido,
essencialmente, fundamentada com base: i) na sua elevada volatilidade, a qual foi modelada
com recurso a modelos Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity (GARCH),
entre outros por Katsiampa (2017), Chu et al. (2017), Apergis (2022); ii) na sua vulnerabilidade
a bolhas especulativas, evidéncia encontrada por Cheah e Fry (2015), Fry e Cheah (2016), Chen

> Enquanto no caso do algoritmo proof-of-work ha competicio entre mineradores (miners) para a
validacdo do “bloco” de modo a obter a recompensa de criptomoeda, no algoritmo proof-of-sake o
minerador do novo “bloco” é escolhido de forma deterministica, ndo havendo por isso competi¢do entre
miners, o que se traduz num menor consumo energético.

14



e Hafner (2019),Corbet, Lucey, et al. (2018), Bouri, Shahzad, et al. (2019), White et al. (2020) e
Shahzad, Anas, et al. (2022), entre outros; iii) na sua persisténcia, analisada com base nas
alteracbes do expoente de Hurst® cuja abordagem do estudo dos mercados financeiros se
encontra baseada na hipdtese do mercado fractal, por Caporale et al. (2018); iv) na sua
distribuicdo heavy tail, estudado entre outros por exemplo por Gkillas e Katsiampa (2018)
aplicando a extreme value theory’, e por Phillip et al. (2018) recorrendo ao modelo de
volatilidade estocastica de Taylor (1986); v) em efeitos de alavancagem, avaliados Phillip et al.
(2018), entre outros.

Embora a BTC tenha sido a primeira criptomoeda, e continue a ser a que tem maior capitalizacdo
de mercado (Rutkowska & Kliber, 2020), o numero de criptomoedas tem vindo a aumentar nos
ultimos anos (Wei, 2018), bem como toda uma comunidade a sua volta, onde se incluem bancos,
hedge funds e até mesmo governos. Além disso, também a utilizacdo de criptomoedas tem vindo
a aumentar, o que se tem traduzido no aumento do volume transacionado, e também no
aumento da sua volatilidade e do seu valor. Atualmente existem aproximadamente 17.500
criptomoedas, que contribuem para uma capitalizagdo de mercado préxima de 1.913 mil
milhGes de ddlares (CoinMarketCap, 2022).

O processo de formacdo de precos da BTC, bem como os seus determinantes, foram dos
primeiros temas estuados, tendo merecido a atengdo, entre outros, de Kristoufek (2013),
Kristoufek (2015), Ciaian et al. (2016). De acordo com Kristoufek (2013) a formagdo de precos
da BTC ndo podia ser explicada pela teorias econémicas padrdo (ex.: modelos dos cash-flows
futuros, paridade do poder de compra, etc.), tendo encontrado evidéncia de conexdo entre os
precos da BTC e as pesquisas no Google Trends e na Wikipedia. Ciaian et al. (2016) encontraram
evidéncia de que as for¢as de mercado (oferta e procura) da BTC tinham efeitos significativos no
seu preco, e Kristoufek (2015) concluiu que os precos desta criptomoeda eram determinados

pelos interesses dos investidores nestes ativos.

6 Pardmetro que pode revelar dependéncia de longo prazo em séries temporais, permitindo determinar
a intensidade da dependéncia das séries temporais, relativamente aos seus valores passados.
Corresponde por isso a possibilidade de ocorréncia de valores altos ou baixos em séries temporais. Entre
os varios métodos que permitem a sua estimagdo, encontra-se a Rescaled Range (R/S) analysis, a
Detrended Fluctuation Analysis (DFA), a Multifractal Detrended Fluctuation Analysis (MF-DFA), e o
Generalized Hurst exponent (GHE), todos eles com vantagens e desvantagens associadas.

7 Teoria probabilistica que trabalha com o comportamento estocédstico do méximo e do minimo, para
variaveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.). Analisa por isso as caudas das
distribuicGes, com a vantagem da possibilidade de introdugdo de modelos estatisticos paramétricos a elas
adaptados (Kotz & Nadarajah, 2000).

15


https://www.sciencedirect.com/topics/economics-econometrics-and-finance/theory-of-value

Também a relagdo entre os precos das criptomoedas e os volumes transacionados tém sido
objeto de varios estudos académicos. Sdo disso exemplo, as analises de Balcilar et al. (2017) e
Koutmos (2018), que evidenciaram a necessidade de modelacdo das ndo linearidades, e de
considerar o tail behaviour quando se avaliam relacGes causais entre as rendibilidades da BTC e
o seu volume de negocia¢do. Katsiampa et al. (2018) alargaram o objeto de estudo a um
conjunto de oito criptomoedas, tendo os resultados evidenciado uma diminui¢do da correlagcdo
extrema entre a rendibilidade e o volume, a medida que se moviam em dire¢do as tails da
distribuicdo, o que mais uma vez apoiou o tratamento das criptomoedas enquanto ativos.

A questdo da eficiéncia do mercado de criptomoedas tem sido estudada, especialmente na
formafraca (de acordo com a revisdo de literatura, apenas Vidal-Tomas e Ibafiez (2018) e Fischer
et al. (2019) estudaram, respetivamente, a eficiéncia na sua forma semiforte, do mercado de
BTC e de um conjunto de 40 criptomoedas). Enquanto Urquhart (2016) concluiu que o mercado
de BTC era ineficiente, embora pudesse estar a evoluir em direcdo a eficiéncia, Bariviera (2017)
concluiu que esse mesmo mercado se estava a tornar eficiente ao longo do tempo.
Contraditoriamente, e embora Nadarajah e Chu (2017) tenham seguido o trabalho realizado por
Urquhart (2016), concluiram que se tratava de um mercado eficiente. Também os resultados
obtidos por Tiwari et al. (2018), e Brauneis e Mestel (2018) foram consistentes com a eficiéncia
informativa dos pregos, da BTC e para um conjunto de 73 criptomoedas, respetivamente.

As considerar-se as criptomoedas como um ativo de investimento, surgem imediatamente dois
tépicos que constituem preocupacdo para qualquer investidor: o risco do investimento e a
relacdo com os outros ativos, ou até de uma forma mais abrangente, a capacidade destes ativos
em termos de diversificacdo e de cobertura de risco, ambos importantes quando estd em causa
a gestdo do risco. Deste modo, quanto menor for a correlagdo entre as criptomoedas e outros
ativos menor sera, de acordo com a teoria da carteira de Markowitz (1952), o risco sistematico
(ndo diversificavel) da carteira e mais diversificada esta sera.

Quanto o que estd em causa é a tomada de decisdo em termos de investimento, a analise da
volatilidade dos precos é de fulcral importancia, pelo que também a andlise da volatilidade dos
precos das criptomoedas tem sido amplamente estudada academicamente. Estes estudos tém
recorrido, principalmente, atendendo a presenca de memaria de longo alcance (longo prazo) e
de volatilidade persistente, a modelos GARCH (Bariviera et al.,, 2017). Também as
interdependéncias entre as criptomoedas e diferentes taxas de cambio, ativos financeiros e

commodities, e intra mercado de criptomoedas, tém sido estudadas. Contudo, Bouri, Shahzad,
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et al. (2019) considerando a inexisténcia de estudos que explorassem quer a explosividade® de
precos nas principais criptomoedas, quer a possibilidade delas “co borbulharem”
simultaneamente, consideraram um conjunto de sete criptomoedas e identificaram varios
periodos de explosividade de precos para todas as criptomoedas estudadas. Além disso, os
resultados evidenciaram um comportamento multidirecional de co explosividade, a qual ndo se
verificava necessariamente de mercados maiores para menores e mais jovens.

As propriedades e caracteristicas do mercado de criptomoedas tém sido objeto de analise
académica. No entanto, a maioria dos estudos que avaliam a eficiéncia do mercado, os
determinantes da rendibilidade, a volatilidade, a formacao de bolhas de precos, as propriedades
de cobertura destes ativos, entre outros, tem-se concentrado na BTC (Shahzad, Bouri, et al.,
2022). Um primeiro conjunto de estudos incidiu sobre a eficiéncia deste mercado, enquanto
uma outra vertente da literatura tem estudado os determinantes da rendibilidade e da
volatilidade dos precos das criptomoedas, e tem-se dedicado também a comparacdo entre as
caracteristicas do mercado de criptomoedas e de outros ativos financeiros, de taxas de cambio
e de commodities. Uma vertente mais recente da literatura tem avaliado interdependéncias no
mercado de criptomoedas, bem como o contagio, embora a questdo do contagio tenha sido

praticamente negligenciada.

2.2. Fundamentos e Conceitos Tedricos

O conceito de eficiéncia é fundamental em termos financeiros, sendo habitualmente utilizado
para descrever um mercado no qual o preco dos ativos reflete as informacdes relevantes. De
acordo com Bauer (2004) a eficiéncia de um mercado pode distinguir-se entre eficiéncia
informativa (“An asset market is informationally efficient when the price of the asset
incorporates all the information about its “fundamental value.”” (Bauer, 2004, p. 37)),
operacional ou transacional (“is a measure of the cost of transferring funds from savers to
borrowers. It is thus concerned with transactions costs.” (Bauer, 2004, p. 39)) e de afetacdo (“A
market is allocatively efficient when the marginal rate of return (adjusted for risk) is equal for all
borrowers and savers. This implies that investors provide funds for projects that have the highest

net present value and that no “good” investment projects go unfunded.” (Bauer, 2004, p. 39)).

8 Crescimento exponencial de precos, o qual se revela se o preco do ativo contiver uma “bolha”
(Steenkamp, 2018)
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Atendendo a que se pretende estudar a eficiéncia informativa (na sua forma fraca) do mercado
de criptomoedas, entdo sera esta a abordagem considerada em termos de eficiéncia de
mercado. Considerando que “in an efficient market at any point in time the actual price of a
security will be a good estimate of its intrinsic value” (Fama, 1965, p. 56), entdo num mercado
eficiente os pregos reais dos ativos tendem a refletir os efeitos de todas as informagdes
disponiveis. Contudo, a existéncia de incerteza ndo permite que o valor intrinseco de um ativo
possa ser determinado de forma exata, permitindo divergéncias e discrepancias quanto ao seu
valor. As criptomoedas, enquanto ativo financeiro, ndo sdo disso uma excecdo, pelo que
também o seu valor intrinseco é dificil de determinar. Este facto estd bem visivel em Adcock &
Gradojevic (2019), que referem que a “Bitcoin is the largest cryptocurrency in the world, but its
lack of quantitative qualities makes fundamental analysis of its intrinsic value difficult” (Adcock
& Gradojevic, 2019, p. 1), enquanto que para outros autores o seu valor intrinseco nao é
estatisticamente diferente de zero (Cheah & Fry, 2015; Mai et al., 2018).

De acordo com Fama (1970), a eficiéncia informativa pode subdividir-se em eficiéncia fraca,
semiforte e forte, sendo varios os testes utilizados para cada um dos tipos de eficiéncia. A
eficiéncia informativa na sua forma fraca pressupde que os investidores ndo conseguem obter
lucros anormais de forma consistente apenas com base na andlise da informacao histérica dos
ativos, e as séries das rendibilidades seguem um random walk (Yonghong et al., 2018). Fica assim
excluida a possibilidade de encontrar, de forma sistematica, estratégias de negociagao lucrativas
e, enquanto coroldrio, as séries temporais das rendibilidades ndo podem apresentar
predictabilidade em termos de memoaria, naquela que é conhecida como Hipdtese de Eficiéncia
do Mercado (HEM). Samuelson (1965) considerava, contudo, que a suposicdo da independéncia
era muito restritiva e ndo era condi¢do necessaria para a HEM, uma vez que a eficiéncia do
mercado apenas exige que o retorno dos ativos siga um processo martingale, onde o lucro
esperado é nulo, sendo apenas exigido que a média das taxas de rendibilidade seja
independente da informacao disponivel.

Embora a HEM na sua forma fraca se relacione essencialmente com uma dependéncia linear de
precos (entre os precos passados e futuros) é, no entanto, perfeitamente possivel a existéncia
de relacdo ndo linear entre as varidveis consideradas. Para analisar a dependéncia nao linear
numa série temporal, tem sido frequente o recurso a varios testes (ex.: BDS test, variance ratio
test, etc.), embora muitos sem capacidade para analisar a estrutura de ndo linearidade. De
acordo com Granger et al. (2004), o recurso a metodologias que apenas permitem a

identificacdo da dependéncia linear impede que outros tipos de dependéncia sejam
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identificados. Consequentemente, e ainda que ndo seja rejeitada a hipdtese nula (Hy) da
auséncia de autocorrelagao, ndo é possivel com base nestas metodologias garantir que se trata
de um mercado eficiente. Reconhece-se, pois a importancia de recorrer a metodologias que
permitam a identificacdo de ambos os tipos de dependéncias. Tém, igualmente, sido varios os
critérios/métodos (ex.: parametros de entropia e os expoentes de Lyapunov®) utilizados para
estudar o comportamento cadtico das séries temporais, todos eles com vantagens e
desvantagens associadas, impedindo por isso que uma abordagem seja considerada superior
relativamente a outra(as). Justifica-se assim, e como forma de captar mais fielmente o
comportamento destes mercados e tornar a analise mais robusta, a utilizacdo em
complementaridade de metodologias que permitam ndo sé captar a dependéncia linear, mas
também a dependéncia global (linear e ndo linear), como por exemplo a Detrended fluctuation
analysis (DFA) e a Informagdo mutua (IM).

Quando o objetivo é inferir sobre a eficiéncia num mercado, e considerando o mercado de
criptomoedas, ndo sé tém sido varios os métodos utilizados, como também tém sido diferentes
as areas de conhecimento dos quais os mesmos sdo provenientes. Tem sido frequente o recurso
a abordagens provenientes da econometria, estatistica, matematica e econofisica. A econofisica
constitui um campo de pesquisa que recorre a conceitos, teorias e métodos da fisica estatistica
com o intuito de tentar compreender e resolver matematicamente (ao invés de considerar
apenas uma resolu¢do mais qualitativa e/ou tedrica, relativamente distanciada da realidade
empirica) problemas econdmicos, especialmente de comportamento estocastico e dinamica
nao linear.

O conceito de entropia é oriundo da termodindmica, drea do dominio da fisica. Embora a
entropia seja considerada uma quantidade com multiplas interpretagées (Zanin et al., 2012), e
gue pode inclusive servir para estimar quantidades como a IM, tem também sido utilizado para
medir a eficiéncia de varios mercados uma vez que permite a identificacdo da incerteza e da
desordem das séries temporais, sem que seja necessario impor limitacbes em termos de
distribuicdo tedrica de probabilidades. Esta medida tem a capacidade de identificar a
dependéncia serial global, sem que seja necessario especificar qualquer tipo de modelo de
dependéncia (Darbellay & Wuertz, 2000; Dionisio et al., 2006; Bentes et al., 2008). Além disso &,
de acordo com Dionisio et al. (2006), uma medida mais geral que a varidncia, uma vez que é

responsavel por momentos de ordem superior de uma fungao de distribui¢cdo de probabilidade,

9 Genericamente, mede a taxa de divergéncia entre duas trajetdrias préximas. Quando assumem um
valor positivo, entdo o sistema em estudo diz-se cadtico.
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enquanto a variancia apenas recorre ao segundo momento da distribui¢cdo. Assim, a entropia
utiliza muito mais informacao sobre a distribuicdo de probabilidade. A inexisténcia de correlagdo
entre as variacGes de precos corresponde a uma situagdo de maxima entropia (incerteza
maxima), enquanto que a existéncia de correlacdo entre as variacdes de precos, significa que a
entropia ndo é maxima, e os desvios relativamente a esta podem considerar-se uma medida de
predictabilidade, e consequentemente da ineficiéncia do mercado (Zhang, 1999).

Apesar desta aparente divisdo de abordagens para avaliacdo da eficiéncia no mercado de
criptomoedas, as abordagens ndo sdao mutuamente exclusivas, mas sim complementares.
Embora sejam varios os estudos que recorrem a aplicacdo de métodos econométricos,
matematicos e/ou métodos econofisicos, n3o sé ndo tém sido obtidas conclusdes consensuais
no que diz respeito a eficiéncia do mercado de criptomoedas, como também a maioria dos
estudos tem colocado a tdénica na BTC, pelo que o estudo da eficiéncia informativa das
criptomoedas continua a ser uma questdo pertinente e a carecer de andlise mais alargada no
gue ao objeto de estudo diz respeito.

Além da eficiéncia, também a natureza empirica da relacdo entre rendibilidade e risco continua
a ser um dos topicos de pesquisa mais investigado, embora controverso, em economia
financeira, dadas as suas cruciais implicacdes em termos de analise de precos dos ativos, selecdo
de carteiras, eficiéncia de mercado e gestdo de risco, entre outros. Qualquer agente econémico
envolvido em negociagdes nos mercados financeiros depara-se com a resolu¢do primordial de
dois dos “mais simples” problemas de otimizacdo: obter o maximo lucro e incorrer no minimo
risco em cada transacdo. Se lidar com o primeiro dos problemas nao é facil, dado que depende
de inumeros fatores, a resolucdo do segundo problema também ndo é simples. Ainda
previamente a resolugdo destes problemas, é importante definir o que se entende por risco.
Este pode ser entendido, numa primeira instancia, como uma categoria econdmica que tenta
expressar as percecdes das diferentes partes interessadas nas relagdes econdmicas, as quais
estdo associadas ndo apenas incerteza, mas também possiveis conflitos em termos de objetivos,
gue se podem traduzir em ameagas ou em oportunidades inexploradas. Risco e incerteza,
embora por vezes utilizados como sinénimos, sdo na realidade conceitos distintos. Ao primeiro
deles pode associar-se uma determinada distribuicdao de probabilidade conhecida, enquanto ao
segundo tal ndo é possivel, significando por isso a incapacidade de prever a probabilidade de
ocorréncia de eventos. E possivel a existéncia de incerteza sem que qualquer risco seja
assumido, enquanto o risco apenas existe porque alguma incerteza existe sobre o futuro. Assim,

o conceito de incerteza é mais amplo que o conceito de risco. No entanto, como a incerteza ndo
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é diretamente observavel, os conceitos de risco e incerteza ndo sdo faceis de desvendar na
pratica, levando Knight (1921), em termos econdmicos, a distingui-los. Desde o advento da
avaliacdo probabilistica de risco, este tem sido definido como o produto matematico entre a
probabilidade de um acontecimento e alguma medida das suas consequéncias negativas. Por
outro lado, na teoria econédmica o risco tem sido concebido como uma variancia, ou seja, quanto
maior for a variancia’® de uma alternativa de investimento, entdo maior serd o risco associado
(a variancia é assim identificada como uma medida de risco). Ao conceito de risco esta
intrinsecamente associada a quantificacdo de perdas e ganhos, pelo que quando se pretende
gerir o risco, a sua quantificacdo/medida assume elevada importancia, e as medidas de risco
assumem um papel fundamental.

Se por um lado a predictabilidade dos pregos pode constituir uma evidéncia da ineficiéncia de
um qualquer mercado, por outro lado, a predictabilidade da volatilidade pode ajudar a avaliar o
risco desse mesmo mercado, e contribuir assim para diminuir a especulacdo e evitar a formacao
de bolhas especulativas. Embora a volatilidade seja um tdpico chave e recorrente em finangas,
pode nao ser suficiente para medir o risco. Contudo, uma adequada predictabilidade da
volatilidade dos precos dos ativos durante o periodo de investimento é um bom ponto de
partida para a avaliacdo de risco de um investimento (Ser-Huang & Granger, 2003), podendo
servir como sinal de alerta prévio para a vulnerabilidade dos mercados/ativos financeiros. Assim,
importa estimar corretamente a volatilidade de modo a evitar, por um lado uma sobre-
exposicdo ao risco (subestimacdo da volatilidade), e por outro a perda de oportunidades
(sobrestimacdo da volatilidade).

O VaR, é uma das medidas de risco financeiro mais comum, sendo amplamente utilizada pelas
instituicOes financeiras (Nadarajah et al., 2014), e representa uma possivel perda (pior perda)
numa carteira e num determinado horizonte temporal, com uma probabilidade relacionada com
o nivel de significancia assumido («). No que diz respeito as abordagens classicas para estimar o
VaR, estas podem dividir-se em simulacdo histérica, métodos totalmente paramétricos e
finalmente, métodos que se baseiam na extreme value theory (semi-paramétricos). Além do
VaR,tambémo CVaR é uma medida de risco, a qual esta intimamente associada ao VaR. Trata-
se de medida mais conservadora que o VaR, e permite obter informac¢des sobre o tamanho
esperado de uma grande perda (quando o limite do VaR é violado), sendo por isso bastante util

para a gestdo de risco.

10 Historicamente a varidncia tem assumido também relevincia enquanto medida de dispers3o, incerteza
e da avalia¢do do ajustamento de determinado modelo (Dionisio, 2006).
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E expectavel, de acordo com Candelon et al. (2021) que a incerteza influencie o comportamento
dos investidores, levando-os a realocar as suas posicdes em carteiras de investimento,
ampliando assim os efeitos de contdgio. A presenca do contagio, enquanto ameaca a
estabilidade da economia global, ganhou énfase durante a crise do subprime de 2007, colocando
a tonica ndo apenas na necessidade de compreensdo do(s) motivo(s) pelo(s) qual(ais) esse
fendmeno ocorre, mas também no que pode ser feito para mitigar o risco de ocorréncia futuras
crises por contdgio (Anastasopoulos, 2018). Sem que a origem ou a dimensdo do mercado sejam
neste caso importantes, quando um mercado de um pais em desenvolvimento “espirra”, é
provavel que os restantes mercados de paises emergentes venham a contrair uma “pneumonia
aguda”. Metaforicamente, esta frase podera ilustrar o contdgio financeiro, no qual hd uma
transmissdo de choques financeiros, ndo decorrentes das relagcbes fundamentais entre eles
(entre mercados e paises por todo o mundo).

As crises financeiras (ex.: abandono do padrdo do ouro de 1933, quebra do regime monetario
de Breton Woods em 1973, crise asidtica de 1997, crise financeira global 2007-2009, a crise da
divida soberana Europeia de 2011, entre outras) e até mesmo crises de origem nao financeira
(como por exemplo as provocadas por catastrofes naturais ou por pandemias), tém levado os
investidores a colocar em causa os beneficios da diversificacdo internacional, podendo levar a
opg¢Oes ndao dtimas em termos de composi¢do de carteira. Assim, e também de uma forma
bastante genérica, uma crise pode ser definida como A crisis in country n at time t is an
unexpected change in the distribution of Y{",, that increases the risk of investing in country n.”
(Pericoli & Sbracia, 2003, p. 582), enquanto que se considerarmos o ponto de vista da fisica
estatistica, importante numa andlise sob a perspetiva econofisica, se pode definir como “stock
market crashes represent a rupture event in a complex system” (Fry & Cheah, 2016, p. 344). A
identificacdo do(s) periodo(s) de crise, bem como a sua duragdo, potencialmente dificultam a
analise empirica do contagio, dada a sensibilidade dos testes de contégio a defini¢cdo do periodo
de crise. Os periodos de crise sdo habitualmente escolhidos com base nos principais eventos
financeiros, econdmicos ou sociais, ou periodos de elevada volatilidade no mercado acionista e
na rendibilidade dos titulos (Anastasopoulos, 2018). No que diz respeito a determinagdo da
duracdo da crise, encontram-se na literatura, conforme BenMim e BenSaida (2019) diferentes
abordagens: i) econémica, conforme Forbes e Rigobon (2002), onde a determinacdo da duracdo
do periodo de crise é ad-hoc; ii) estatistica, conforme seguido por Rodriguez (2007), sendo a
identificacdo do periodo de crise efetuada de forma enddgena; iii) a combinag¢do de ambas as

abordagens anteriores, conforme seguido por Dimitriou et al. (2013). Além de ser dificil
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identificar o periodo da crise financeira, é também dificil a identificagdo do momento em que
ocorre o contagio, embora se se considerar uma definicdo baseada nos coeficientes de
correlacdo, esta tarefa pareca estar facilitada pois tendo em consideracdo a diminuicdo e o
aumento dos coeficientes de correlacdo o periodo do risco de contdgio possa ser claramente
identificado.

Mas previamente as dificuldades encontradas, uma outra surge e esta relacionada com a prépria
definicdo do conceito de contagio. Ndo sé ndo existe consenso sobre a definicdo do mesmo,
como sdao também vdrios os métodos empiricos propostos para testar a sua existéncia,
traduzindo-se numa certa ambiguidade em torno deste fendmeno (Sewraj et al., 2018).
Contudo, a escolha da defini¢do de contagio terad que ser coerente com o método utilizado para
a sua detecdo (Davidson, 2020). Forbes e Rigobon (2002) definem o contagio “as a significant
increase in cross-market linkages after a shock to an individual country (or group of countries).”
(Forbes & Rigobon, 2002, p. 2223). De acordo com esta defini¢cdo, apenas existira contagio se a
correlagdo entre os mercados aumentar significativamente apds o choque, caso contrario, a
existéncia de qualquer nivel elevado de correlagdo apenas sugere a existéncia de fortes
interligacGes entre as economias, denominando-se de interdependéncia. Deste modo, é
importante a distingdo entre os conceitos de contagio e de interdependéncia. Contudo, o
recurso ao coeficiente de correlagao linear para a andlise do contagio é insuficiente, uma vez
gue este coeficiente além de ndo ter a capacidade de detetar o contdgio caso a dependéncia
seja ndo linear, apenas mede o grau/nivel de dependéncia linear entre mercados, falhando em
termos de modelacdo da estrutura de dependéncia (dificultando a investigacio de
dependéncias assimétricas entre mercados), a qual descreve como os mercados estdo
relacionados. Como forma de ultrapassar estas limita¢Ges, tem sido frequente o recurso, entre
outros, ao coeficiente da Detrended cross-correlation analysis (pDCCA)'. O recurso aos
expoentes de Hurst tem sido frequente, em termos de literatura financeira, quando se pretende
estudar a dinamica dos mercados de acbes, sendo a eficiéncia do mercado um dos topicos mais
frequentes. No que diz respeito a utilizagdo dos expoentes de Hurst e a Generalized Hurst
Exponents (GHE) analysis, para avaliar a eficiéncia dos mercados, podem destacar-se os estudos
de Greene e Fielitz (1977), Mills (1993) e Cajueiro e Tabak (2005) para detetar a presenca de
memodria de longo alcance nos mercados acionistas dos Estados Unidos da América, Reino

Unido, e Brasileiro, respetivamente. No entanto, quando Horta et al. (2014) recorreram aos

11 Relativamente ao Pearson coeficient, o pDCCA possui duas vantagens principais: i) o facto de poder ser
aplicado a séries temporais ndo estacionarias; ii) variar continuamente de acordo com a escala temporal
(Ma et al., 2016).

23



expoentes de Hurst para determinar a extensdo do contagio financeiro entre os mercados de
acbes durante duas crises!?, este facto constituiu uma novidade em termos de literatura
financeira, e permitiu-lhes concluir que os expoentes de Hurst podiam ser utilizados para
analisar o contdgio financeiro entre mercados acionistas, permitindo uma analise integradora
em termos de eficiéncia e contagio nestes mercados. Como anteriormente referido, sdo varios
os métodos que permitem determinar os expoentes de Hurst, sendo por exemplo frequente o
recurso a DFA, tal como tem sido frequente o recurso a DCCA quando se pretende analisar a
correlacdo entre ativos para diferentes escalas temporais (Costa et al., 2019). Quando o objetivo
vai além da analise da correlacdo entre ativos, e se pretende quantificar o grau de correlacado
entre eles, é possivel recorrer-se, tal como referido por Costa et al. (2019) ao coeficiente de
correlacdo criado por Zebende (2011). Este coeficiente foi utilizado ndo apenas no estudo das
correlagcbes no mercado de criptomoedas (Costa et al., 2019; Ferreira & Pereira, 2019), mas
também para outros mercados e/ou ativos (Ferreira & Dionisio, 2015; Ma et al., 2016; Guedes
et al., 2017; Ferreira et al., 2019).

Na avaliacdo do contégio h3, inevitavelmente, a necessidade de um momento de corte (crise),
a qual pode ter uma ou varias causas. A causalidade a Granger (CG), baseia-se na premissa que
a causa precede o efeito, e tem sido amplamente utilizada para andlise de séries financeiras.
Contrariamente ao coeficiente de correlagdo linear, a CG, linear, tem a capacidade de detetar
interacGes direcionais (assimetria na interagdo) e é de facil computacdo, podendo por isso
afigurar como um método adequado enquanto primeira abordagem. Contudo, trata-se de um
método que requer a especificacdo de um modelo e que tem aplicabilidade em situacées de
dependéncia linear. Assim, pode ndo se revelar o mais adequado quando se pretende avaliar o
contagio através de medidas que capturem co-movements para além da dependéncia linear.
Este facto justifica a adocdo de outras abordagens, que tenham a capacidade para lidar com nao
linearidades e ndo normalidade (explorando assim a correlacdo de uma forma global), captando
ando-linearidade e a dindmica dos fluxos de informacdo. Na avaliacdo do fendmeno de contagio
entre varios mercados, ou da integracdo entre eles, importa além de identificar correla¢oes
cruzadas, identificar os fluxos de informacao e as suas fontes. A IM tem a capacidade de detetar
qualquer forma de dependéncia estatistica entre diferentes varidveis, e de captar as
interdependéncias lineares e ndo lineares entre duas séries temporais, captando assim a
estrutura de correlagdo estatistica (Dionisio et al., 2004). Contudo, a IM é uma medida simétrica,

pelo que ndo permite obter qualquer evidéncia sobre a dindmica nem sobre a dire¢do da troca

12 Crise financeiras de 2008 e 2010.
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de informacgao (Schreiber, 2000), as quais sdo Uteis na avaliagdo do contdgio nos mercados
financeiros. No entanto, a Transfer entropy (TE), medida livre de qualquer pressuposto e que
ndo requer a especificacdo de um modelo subjacente, permite quantificar a informacdo
transmitida da série temporal de origem para a série temporal de destino, ou seja, identificar a

direccionalidade do fluxo de informagao entre as diferentes criptomoedas em estudo.
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Capitulo 3 - Eficiéncia Informativa das
Criptomoedas?3

“The argument for the free market is a complicated and sophisticated one
and depends on demonstration of secondary effects. | have confidence

market efficiency will win out.”

(Milton Friedman)

13 Este estudo encontra-se em processo de revis3do pelo Journal Research in Economics.
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Resumo

Considerando os precos e rendibilidades de uma amostra de 16 criptomoedas, avalia-se a
hipétese da eficiéncia informativa na forma fraca. Para esse efeito, recorrem-se a varias

abordagens econométricas e matematicas, bem como oriundas da econofisica.

As taxas de rendibilidade das criptomoedas revelam estacionariedade, dependéncia linear e ndo
linear estatisticamente significativas. A presenca de clusters de volatilidade, encontrada para
todas as criptomoedas com excecdo da Chain Link, ndo é a Unica fonte de ndo linearidade
encontrada. Identifica-se também a presenca de caos deterministico para toda a amostra, com
excec¢do da Tether, bem como a presenca de dependéncia de longo alcance. Contudo, a Hipotese

de Eficiéncia do Mercado ndo fica colocada em causa.

Palavras-Chave: Criptomoedas; Detrended fluctuation analysis; Eficiéncia informativa na
forma fraca; Expoentes de Lyapunov; Informagao mutua.

Classificagdo JEL: C10, G12, G13, G14.
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3.1. Introdugao

As criptomoedas sdo um fendmeno relativamente recente, tendo sido publicado on-line em
2008 o primeiro documento que descrevia aquela que viria a ser a primeira criptomoeda
descentralizada, a Bitcoin (BTC), lancada em janeiro de 2009. A partir desta data, outras foram
criadas, levando praticamente a uma disseminacdo global destes ativos financeiros, os quais tém
estimulado n3do apenas a criacao de fundos de investimento dedicados, mas também de outros
instrumentos financeiros relacionados (Flori, 2019). No cerne do seu desenvolvimento estava, a
tentativa de evitar as instituicdes financeiras, com o consequente afastamento dos
intermedidrios financeiros: “A purely peer-to-peer version of electronic cash would allow online
payments to be sent directly from one party to another without going through a financial
institution.”(Nakamoto, 2008, p. 1). S3o assim entendidas como ativos digitais com
caracteristicas monetarias, pretendendo ser uma alternativa as moedas fiducidrias.

As diferencgas existentes entre criptomoedas e moedas fiducidrias, o facto da BTC ter falhado no
desempenho das fung¢des basicas das moedas, conforme demonstrado por Yermack (2013), bem
como diversas evidéncias empiricas (elevada volatilidade, vulnerabilidade a bolhas
especulativas, persisténcia, efeitos de alavancagem, etc.) identificadas por varios autores, tém
levado a considerar as criptomoedas como uma nova classe de ativos de investimento (Corbet,
Meegan, et al., 2018; Corbet et al., 2019; Saksonova & Kuzmina-Merlino, 2019; White et al.,
2020; entre outros), denominados ativos financeiros digitais (Giudici et al., 2020).

O crescente interesse dos investidores na especulagdo com criptomoedas (Baek & Elbeck, 2015;
Baur et al., 2018; Caginalp & Caginalp, 2018; Geuder et al., 2019; Neto, 2021), aliado a dindmica
de precgos destes ativos, bem como a sua crescente importancia nos mercados financeiros, além
de remeterem para a questdo da predictabilidade da sua dindmica de precos, constituem apenas
alguns dos fatores que invariavelmente conduzem a questdo da eficiéncia (informativa) do
mercado, onde tem sido emergente a literatura. Apesar de muitas andlises realizadas para
estudar a eficiéncia dos varios mercados de criptomoedas, a maior parte do trabalho conhecido
tem o seu foco no mercado de BTC (Zhang et al., 2020).

Embora seja significativa a pesquisa sobre a eficiéncia da BTC, em especial a eficiéncia na sua
forma fraca, e embora a maioria dos estudos fornegcam evidéncia de ineficiéncia no mercado de
criptomoedas (Kyriazis, 2019), ndo tém sido consensuais os resultados obtidos quanto a sua
eficiéncia. Considerando apenas o mercado de BTC, para Urquhart (2016), Yonghong et al.
(2018), Al-Yahyaee et al. (2018) e Aggarwal (2019), este era ineficiente, enquanto para Bariviera

(2017) e Bariviera et al. (2017) caracterizava-se por um periodo de ineficiéncia seguido de outro
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de eficiéncia. No extremo oposto, Nadarajah e Chu (2017) e Tiwari et al. (2018) encontraram
evidéncia da eficiéncia do mercado. Considerando um mercado de criptomoedas representado
por um objeto de estudo mais vasto, onde sejam consideradas outras criptomoedas para além
da BTC (também denominadas altcoins), os estudos sdo mais parcos, ha evidéncia clara de
insuficiente analise de altcoins (Corbet et al., 2019), e também conflitualidade de resultados.
Embora Zhang et al. (2018) e Gregoriou (2019) tenham encontrado evidéncia da sua ineficiéncia,
em linha com a maioria dos estudos dedicados a eficiéncia deste mercado (Kyriazis, 2019), veem
contrariar a evidéncia encontrada por Brauneis e Mestel (2018) da sua eficiéncia.

Assim, justifica-se a realizacdo de uma investigacdo que simultaneamente conjugue um objeto
de estudo mais abrangente (maior nimero de criptomoedas) e métodos de andlise mais
adequados e globais, onde sejam tidas em consideragdo possiveis ndo linearidades inerentes ao
comportamento do referido mercado, contribuindo para uma melhor compreensao do
comportamento destes ativos financeiros.

Deste modo, este estudo reveste-se de um contributo duplo: i) em termos de literatura; ii) em
termos de metodologia. Em termos de literatura, na medida em que se avalia a eficiéncia
informativa na sua forma fraca considerando uma amostra de 16 criptomoedas, alargando assim
o espetro de criptomoedas analisadas. Em termos metodolégicos, na medida em que se
recorrem a metodologias que permitem captar a dependéncia temporal global (linear e nado
linear), sem que seja exigida uma distribuicdo de probabilidades tedrica ou um modelo
especifico de dependéncia (Dionisio et al., 2006), ou seja, sem premissas rigidas relativamente
a linearidade, normalidade e estacionariedade (Ferreira & Dionisio, 2014). E importante o
recurso a este tipo de metodologias atendendo a que, de acordo com varios autores, a utilizacdo
de modelos lineares (onde o coeficiente de correlagdo linear se assume como uma das medidas
mais conhecidas e utilizadas) para avaliar a dependéncia temporal é inconclusiva. O facto de ndo
ser evidenciada dependéncia linear ndo é obrigatoriamente sindnimo de independéncia
(Darbellay, 1998; Maasoumi e Racine, 2002). No entanto, avaliar apenas e s6 a dependéncia
nao-linear, onde a assimetria e a curtose ganham relevancia, também podera ser redutor. Assim,
justifica-se uma avaliacdo da dependéncia de forma global (linear e ndo linear) e,
desejavelmente, sem que haja qualquer condicionamento em funcdo de um modelo ou
pressupostos previamente definidos. E neste contexto, que se recorre a Informacdo mutua (IM)
introduzida por Shannon (1948), uma vez que esta constitui uma medida da informagdo de uma
variavel contida noutra varidvel, ou seja, da dependéncia linear e ndo linear entre as ditas

variaveis, pelo que é possivel a ela recorrer para avaliar a dependéncia global entre os diferentes
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lags de uma série financeira. Em complemento da analise da IM, recorrer-se-a ainda a Detrended
fluctuation analysis (DFA), que capta a dependéncia de longo alcance, a qual permitira reforcar
(ou ndo) a verificacdo da Hipdtese de Eficiéncia do Mercado (HEM). Trata-se de um método
através do qual é possivel avaliar a dependéncia temporal como um todo, mas muito mais
relevante, permite analisar a dependéncia de longo alcance para diferentes escalas temporais.
Tem ainda como vantagem o facto de poder ser utilizada em contexto de ndo estacionariedade
(Ferreira & Dionisio, 2014; Ferreira et al., 2017; Costa et al., 2019; Ferreira, 2018).

A analise empirica revelou, assimetria, leptocurtose, estacionariedade, heterocedasticiadade
(excecdo a esta ultima, a Tether (USDT)) e evidéncia de autocorrelacgdo linear (excecdes: Bitcoin
SV (BSV), EOQS, Chain Link (LINK)) na distribuicdo das séries de rendibilidades. O processo de
formacdo de precos (rendibilidades) das criptomoedas revelou poder (ndo poder) ser descrito
pelo modelo de random walk, sendo as excecGes em precos a Ripple (XRP), USDT, Tezos (XTZ),
LINK e Tron (TRX). A DFA revelou diferengas no comportamento das séries das rendibilidades
(persisténcia vs. anti persisténcia), indicando dependéncia de longo alcance e a ndo
aleatoriedade das rendibilidades. A analise da IM continuou a revelar, mesmo apds aplicacdo de
modelos ARCH, sinais de dependéncia ndo-linear estatisticamente significativos, indicando que
a heterocedasticiadade ndo é a Unica fonte de ndo-linearidade observada, podendo a existéncia
de clusters de volatilidade justificar a possivel ineficiéncia dos mercados (com exce¢do da LINK).
A andlise dos expoentes de Lyapunov revelou a presenca de caos para todas as criptomoedas
(com excecdo da USDT), impedindo a predictabilidade de longo alcance (embora seja possivel
predictabilidade de curto prazo). Apesar do referido, a HEM n&o é colocada em causa.
Havendo, tal como referido por Corbet et al. (2019), clara evidéncia de insuficiente anadlise de
outras criptomoedas, também elas importantes. Esta insuficiéncia é ainda mais flagrante no que
diz respeito a andlise da presenca de caos ou de memdria de longo alcance no mercado de
criptomoedas. Assim, e considerando a conjugacdo dos contributos cientificos, i) e ii), referidos
anteriormente, com a consequente realizacdo de vdrios testes, torna a avaliacdo realizada
cientifica e metodologicamente mais robusta.

Contudo, o contributo ndo se limita a comunidade cientifica, na medida em que as evidéncias
encontradas serdo Uteis ndo apenas para investidores e gestores de carteiras, mas também para
as entidades responsaveis pela definicdo de politicas e pela regulacdo. Para os primeiros na
medida em que lhes poderd permitir a definicdo e implementagao de estratégias mais rentaveis,

guer em termos de afetacdo de ativos, quer em termos da prépria gestdo do risco de uma
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carteira. Para os segundos, pois a garantia da eficiéncia do mercado podera contribuir para um
aumento de confianga relativamente a estes ativos.

O remanescente deste estudo encontra-se organizado da seguinte forma: na Seccdo dois é
efetuada uma revisdo de literatura onde se apresentam evidéncias empiricas recentes da
eficiéncia na sua forma fraca, e justifica-se a adogdo metodoldgica. Na Secgdo trés apresentam-
se os dados e os métodos adotados. Na Seccdo quatro apresentam-se e discutem-se os
resultados emanados da analise empirica realizada e, na Seccdo cinco apresentam-se as

conclusdes da referida analise.

3.2. Revisdo de Literatura

O conceito de eficiéncia de mercado foi antecipado por Bachelier (1900) na tese de
doutoramento em Matemadtica, na qual ndo sé reconheceu a eficiéncia informativa do mercado,
onde ndo é possivel prever as flutuagdes dos pregos dos ativos, como também associou a estas
flutuagdes a defini¢cdo de probabilidade, a qual por sua vez podia ser avaliada matematicamente.
Esta analise e contribuicdo, embora negligenciadas praticamente até a década de 50 do século
XX, antecipou ndo apenas a derivacao de Albert Einstein do processo de movimento Browniano
de Einstein-Wiener, como também os resultados analiticos redescobertos pelos académicos da
area das finangas na segunda metade do passado século. Destes, pode destacar-se o trabalho
de Samuelson, que em 1959 introduziu teoricamente o movimento Browniano geométrico
(exponencial de um movimento Browniano), o qual se tornou a coluna vertebral das principais
teorias da economia financeira, incluindo por exemplo a teoria da carteira de Markowitz, do
Capital Asset Pricing Model (CAPM) e dos seus modelos generalizados de fatores.

Um mercado eficiente é definido, como “a market where there are large numbers of rational,
profit-maximizers actively competing, with each trying to predict future market values of
individual securities, and where important current information is almost freely available to all
participants” (Fama, 1965, p. 56). Nesta competi¢cdo, os precos reais dos ativos refletem o
impacto das informacOes dos eventos passados e presentes, bem como as expetativas do
mercado relativamente a eventos futuros. Assim, uma implicacdo importante da existéncia
deste mercado, é que o prec¢o futuro de um ativo dependerd de informagdes futuras, as quais
sdo por natureza imprevisiveis, e consequentemente o futuro preco de mercado também serd
imprevisivel.

De acordo com a definicdo classica, devida a Eugene Fama, um mercado diz-se

informativamente eficiente, se “prices always “fully reflect” available information” (Fama, 1970,
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p. 383). Assim, o elemento-chave na avaliagao da eficiéncia consiste em determinar o conjunto
adequado de informagdes que impulsiona os precos. De acordo com Fama (1970), a eficiéncia
informativa pode subdividir-se em: i) eficiéncia fraca, quando os precos refletem a informacao
contida nas séries de precos anteriores (informacdo histérica); ii) eficiéncia semiforte, quando
os precos refletem toda a informagdo publica disponivel; iii) eficiéncia forte, quando os precos
refletem toda a informagdo publica e privada disponivel. Das trés formas de eficiéncia
informativa referidas, tem sido analisada de forma mais frequente a eficiéncia informativa na
sua forma fraca, segundo a qual os investidores ndao conseguem obter lucros anormais de forma
consistente apenas com base na analise da informacgao histérica dos ativos, e onde as séries
referentes as rendibilidades seguem um random walk (Yonghong et al., 2018). A eficiéncia
informativa na sua forma fraca exclui a possibilidade de encontrar, de forma sistematica,
estratégias de negociacdo lucrativas. Assim, e enquanto coroldrio, as séries temporais das
rendibilidades ndo podem apresentar predictabilidade em termos de meméria.

A HEM exige que as rendibilidades dos ativos financeiros sigam um processo estocastico sem
memoria (ou se esta existir, os seus efeitos dissipam-se rapidamente) no que diz respeito a um
conjunto de informacgdes subjacentes. Ou seja, num mercado ideal, o preco dos ativos reflete
toda a informacgdo relevante disponivel (ndo havendo nenhum tipo de vantagem para
compradores e vendedores), pelo que as alteragdes de ontem ndo influenciam as de hoje, nem
tdo pouco as alteragbes de hoje influenciardo as de amanh3d, seguindo um random walk,
conforme definido por Fama (1965). Isto significa que cada alteracdo segue alguma distribuicdo
de probabilidade (embora a sua forma ndo seja especificada no modelo de random walk),
havendo independéncia entre observagdes. Assim, ndo hd porisso forma de prever as alteracdes
de preco dos ativos (sendo os efeitos de feedback sobre eles considerados marginais), ou da sua
taxa de rendibilidade, consistente com a existéncia de um mercado eficiente. A justica de pregos
é conseguida devido a presenca de um grande nimero de investidores, para os quais se assume
a racionalidade. Para Samuelson (1965), a suposicdo da independéncia é muito restritiva e ndo
é condicdo necessdria para a HEM, uma vez que a eficiéncia do mercado apenas exige que o
retorno dos ativos siga um processo martingale, onde o lucro esperado é nulo. Neste caso
apenas é exigido que a média das taxas de rendibilidade seja independente da informacao
disponivel, enquanto no caso do random walk toda a distribui¢ao das taxas de rendibilidade tera
de ser independente da informacdo disponivel. Assim, Fama (1970) reconheceu que a rejei¢ao

do modelo random walk nao implicava necessariamente a ineficiéncia do mercado.
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Do ponto de vista metodolégico, tém sido provenientes de varias as areas do conhecimento
(estatistica, matemadtica, econometria, econofisica, etc.) os métodos utilizados para avaliacdo
da eficiéncia do mercado de criptomoedas. E possivel identificar diferentes testes/abordagens
econométricas que tém sido aplicadas a avaliagdo da (in)eficiéncia ndo s6 do mercado de
criptomoedas (ex.: Runs test, Ljung-Box test, Bartels test, BDS test, etc.), mas também de outros
ativos financeiros. Considerando as investigacGes cujo objeto de estudo foi exclusivamente a
BTC, Urquhart (2016) foi pioneiro a avaliar a eficiéncia na sua forma fraca deste mercado, tendo
0 conjunto de testes econométricos aplicados a rendibilidade desta criptomoeda permitido
concluir que este mercado era ineficiente, embora pudesse estar num processo dindmico em
direcdo a eficiéncia. Por outro lado, os resultados obtidos por Nadarajah e Chu (2017),
conduziram-nos a nao rejeicao da hipdtese nula (H,) da eficiéncia informativa, contradizendo
assim Urquhart (2016). Aggarwal (2019) submeteu as séries das rendibilidades da BTC a hipdtese
do Random Walk Model (RWM) e encontrou, igualmente, evidéncia de ineficiéncia deste
mercado, a qual atribuiu a presenca de clusters** de volatilidade assimétrica.

Com o aumento do nimero de criptomoedas e a disponibilidade de dados, com naturalidade
surgiram mais estudos envolvendo a analise de vdérias criptomoedas. Por exemplo, os resultados
obtidos permitiram a Brauneis e Mestel (2018) e Wei (2018) concluir que a eficiéncia das
criptomoedas aumentava a medida que a sua liquidez aumentava, desempenhando por isso esta
um papel significativo em termos de eficiéncia do mercado de criptomoedas. Al-yahyaee et al.
(2020) encontraram evidéncia de que a volatilidade afetava negativamente a eficiéncia do
mercado para quase todas as criptomoedas, indicando que quanto maior a volatilidade, menor
a eficiéncia do mercado. Utilizando pela primeira vez uma estrutura de painel, Hu et al. (2019)
testaram a validade da HEM na sua forma fraca para as 31 principais criptomoedas, classificadas
de acordo com o seu valor de mercado, tendo os resultados confirmado a presenca de cross-
section dependence e a existéncia de quebras estruturais, levando-os a rejeitar a HEM na sua
forma fraca, com a consequente consideracdo de que as criptomoedas estudadas ndo eram
eficientes.

A teoria académica da eficiéncia dos mercados é desafiada pela existéncia de anomalias de
mercado, sendo o “efeito momentum” uma delas. Evidéncia desta anomalia foi encontrada quer
nos mercados acionistas mundiais (Rouwenhorst, 1998), de commodities (Miffre & Rallis, 2007)
e cambial (Rouwenhorst, 1998), entre outros. Como forma de verificar se o mercado de

criptomoedas também era afetado por anomalias semelhantes a identificada, Caporale e

14 Refletem a variagdo da variancia ao longo do tempo.
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Plastun (2019) e Grobys e Sapkota (2019) estudaram, respetivamente, as “anomalias de
calendario” e o “efeito momentum”. Caporale e Plastun (2019) estudaram o “efeito do dia da
semana” sobre o mercado de criptomoedas, representado pela BTC, Litecoin (LTC), Ripple (XRP)
e Dash (DASH). Os autores ndo encontraram evidéncia conclusiva contra a eficiéncia do
mercado, atendendo a que os resultados permitiram concluir que entre as quatro criptomoedas
analisadas, trés delas (LTC, XRP e DASH) ndo apresentava a referida “anomalia”, sendo a unica
excec¢do a BTC. Grobys e Sapkota (2019) utilizaram dados mensais de 143 criptomoedas para
estudar a eficiéncia do mercado de criptomoedas na perspetiva da analise de carteira de Fama
e French (2008), ndo tendo encontrado nenhuma evidéncia do “efeito momentum” quer
transversalmente ao mercado de criptomoedas, quer ativo a ativo, o que os levou a concluir que
o mercado de criptomoedas era mais eficiente que o sugerido em estudos anteriores.

No que concerne a abordagens mais matematicas e usuais na econofisica, tém sido varios os
métodos desenvolvidos e aplicados com o objetivo de avaliar a eficiéncia do mercado, de que a
eficiéncia na sua forma fraca ndo tem sido excec¢do. Assim, para detetar a dependéncia de longo
alcance, a qual sugere ineficiéncia, e testar a eficiéncia do mercado, tem sido frequente o
recurso a DFA (David et al. (2020), considerando commodities do setor energético; Sukpitak e
Hengpunya (2016), considerando diferentes bolsas de valores), a Multifractal detrended
fluctuation analysis (MF-DFA) (Stosi¢ et al. (2015), considerando diferentes mercados cambiais;
Ali et al. (2018), considerando vdrias contrapartes do mercado acionista; Tiwari, Aye, et al.
(2019), considerando varios mercados acionistas de paises desenvolvidos e de paises
emergentes) e a Multifractal detrending moving average (MF-DMA), permitindo estas ultimas
estudar as propriedades multifratais das séries temporais ndo estaciondrias, e associar o grau
de relagdao multifratal destas séries com o grau de eficiéncia dos mercados financeiros. Apesar
da MF-DMA ter sido aplicada a védrios mercados financeiros (a¢es, por Hasan e Mohammad
(2015) e Lahmiri (2017); commodities, por Mali e Mukhopadhyay (2014) e Delbianco et al.
(2016); derivados, por Lim et al. (2007); taxas de cambio, por Qin et al. (2015), Caraiani e Haven
(2015)), entre outros, ndo sdo conhecidos estudos da sua aplicagdo ao mercado de
criptomoedas, deixando assim em aberto a possibilidade da sua aplica¢cdao a este mercado.

O conceito de entropia tem também sido utilizado para medir a eficiéncia de varios mercados
principalmente nos mercados acionistas, atendendo a que permite a identificacdo da incerteza
e da desordem das séries temporais, sem que seja necessario impor limitacdes em termos de
distribuicdo tedrica de probabilidades. Esta medida tem a capacidade de identificar a

dependéncia temporal global (linear e nao linear), sem que seja necessario especificar qualquer
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tipo de modelo de dependéncia (Darbellay & Wuertz, 2000; Dionisio et al., 2006; Bentes et al.,
2008). Assim, caso as séries referentes aos precos dos ativos descrevam um random walk puro,
nao existird correlacdo nas suas variacoes, pelo que essa série de dados tera entropia maxima
(ter-se-a uma série com incerteza maxima). Por outro lado, caso exista correlacdo entre as
variacOes de precos, a entropia ndo serd maxima, e os desvios relativamente a esta poder-se-do
considerar uma medida de predictabilidade, e consequentemente da ineficiéncia do mercado
(zhang, 1999). Varios estudos aplicaram o conceito de entropia para quantificar o nivel de
eficiéncia em diversos mercados financeiros (Oh et al., 2007; Risso, 2008; Alvarez-Ramirez et
al., 2012; Bariviera et al., 2019). Park et al. (2021), entre outros, reconheceram a importancia
da analise do fluxo de informacdo entre ativos em termos de cobertura de risco e como forma
de prever o comportamento dos mercados (com as consequentes implicacdes em termos da sua
eficiéncia). Os autores, identificaram igualmente que embora alguns estudos se tenham
concentrado em compreender as relagbes entre a BTC e outros ativos financeiros, poucos
procuraram especificar a direcdo do fluxo de informagdo, extremamente importante como
forma de determinar quais os fatores que exercem maior influéncia nessas relagées. Além disso,
esses estudos encontravam-se restritos a ativos financeiros de um nimero reduzido de paises
como o Japao, China e Estados Unidos da América, o que constituia mais uma lacuna atendendo,
entre outros fatores, ao desenvolvimento das transagdes eletrdnicas e ao acelerar da integragao
global dos mercados financeiros. Assim, Park et al. (2021) analisaram, recorrendo a Transfer
entropy>(TE), o fluxo de informaco entre os precos da BTC e os ativos financeiros tradicionais®
de um conjunto de 27 paises?’. A anélise da TE de entrada e de saida, onde a primeira significa
que a informacao flui de outros ativos para a BTC, e a segunda corresponde ao oposto, permitiu-
Ihes ndo apenas encontrar evidéncia de que a BTC recebia mais fluxos de informacdo de outros
ativos (com excegdo dos titulos dos estados) do que transmitia, mas também que os padrées
direcionais de informacdo que fluiam das acbes e taxas de cambio eram evidentes e
significativos nos mercados desenvolvidos, o mesmo ndo acontecendo no caso dos mercados

emergentes. Estas evidéncias encontradas tém implicagdes, no que concerne a inferéncia sobre

15 A qual tem a capacidade, de acordo com os autores, para medir as varidveis que tém influéncia prévia
entre as variaveis da série temporal. Trata-se de um conceito introduzido por Schreiber (2000), e que, ao
contrario da informagdo mutua foi projetado para ignorar correlagGes estaticas (vide Schreiber (2000)
para mais informacgdo). A Transfer entropy pode assim ser considerada uma medida de dependéncia
assimétrica, a qual tem em consideragdo apenas as dependéncias estatisticas verdadeiramente originadas
na série “fonte”, ndo considerando aquelas que sdo derivadas de um histdrico compartilhado (como por
exemplo, se existir um driver externo comum).

16 Titulos dos estados, agdes e taxas de cAmbio.

17 0s quais foram classificados como tendo mercados desenvolvidos ou mercados emergentes.
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a (in)eficiéncia do mercado de BTC, bem como sobre a possibilidade do mercado de BTC estd
sujeito ao fendmeno de contagio.

No que diz respeito as criptomoedas, Bariviera (2017), Bariviera et al. (2017), Tiwari et al. (2018)
e Alvarez-Ramirez et al. (2018), entre outros, recorreram a DFA como forma de evitar a detecdo
espuria de dependéncia de longo alcance e testar a eficiéncia do mercado da BTC, havendo
unanimidade na conclusdao de que este mercado apresentava periodos em que podia ser
caracterizado como informativamente eficiente, alternados com periodos de ineficiéncia
informativa. Enquanto Al-Yahyaee et al. (2018) recorreram a MF-DFA para comparagao da
relacdo multifratal e da eficiéncia varidvel no tempo para a BTC, com os mercados acionista, de
commodities e cambial, Zhang et al. (2018) e Al-yahyaee et al. (2020) recorreram a MF-DFA para
analisar a eficiéncia de um conjunto de novel® e seis!® criptomoedas, respetivamente. Al-
Yahyaee et al. (2018) encontraram forte evidéncia de relagdo multifratal e de memadria de longo
alcance para todos os mercados estudados, sendo o mercado da BTC o mais volatil e o menos
eficiente. Os testes realizados por Zhang et al. (2018) suportaram a hipdtese da ineficiéncia da
BTC, embora a Dash e a Monero (XMR) se tivessem revelado relativamente eficientes. No
entanto, o conjunto de resultados obtidos indicaram que as criptomoedas no seu todo eram
ineficientes. Al-yahyaee et al. (2020) encontraram evidéncia de relagdo multifratal e de memoria
de longo alcance para as rendibilidades de todas as criptomoedas analisadas, suportando
também a hipdtese da ineficiéncia dos mercados variavel no tempo, onde os mercados tendem
para niveis de eficiéncia no final do periodo amostral. Concluiram, igualmente, que o mercado
da LTC era o mais ineficiente, enquanto o mercado da XMR era o menos ineficiente.

Além dos métodos referidos, outros tém sido também utilizados no dominio da econofisica para
testar a eficiéncia do mercado de criptomoedas. Os resultados obtidos por Yonghong et al.
(2018) recorrendo a Generalized Hurst Exponents (GHE) analysis permitiram-lhe concordar com
Urquhart (2016) relativamente a ineficiéncia deste mercado, embora ndo tivessem encontrado
evidéncia de que este mercado se estivesse a tornar mais eficiente ao longo do tempo. Mensi,
Lee, et al. (2019), tendo como objetivo estudar a relagdo multifratal assimétrica e a eficiéncia
dindmica do mercado da BTC e da Ethereum (ETH), utilizaram dados intra didrios dos precos
destas criptomoedas e recorreram ao Generalized Hurst exponent e a Asymmetric multifractal

detrended fluctuation analysis (A-MF-DFA), tendo encontrado evidéncia de rela¢do multifratal®®

18 Bitcoin, Ripple, Ethereum, NEM, Stellar, Litecoin, Dash, Monero e Verge.

19 Bitcoin, Ethereum, Monero, Dash, Litecoin, and Ripple.

20 Se por um lado a dete¢do de comportamento multifratal nos precos dos ativos financeiros se

interrelaciona com a memdria de longo prazo e contradiz a HEM, a existéncia de assimetria de correla¢des
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assimétrica para ambos os mercados, ndo seguindo os prec¢os das criptomoedas um modelo de
random walk, levando-os a considerar os mercados ineficientes. Os resultados permitiram
concluir que o mercado da ETH era menos ineficiente do que o da BTC.

No que diz respeito a analise da presenca de caos no mercado de criptomoedas, Lahmiri e
Bekiros (2018), tendo como objeto de estudo a BTC, encontraram evidéncia, recorrendo ao
maior expoente de Lyapunov e a entropia de Shannon, da presenca de caos em pregos, mas nao
em termos de rendibilidades. Alargando um pouco o espetro em termos de objeto de estudo,
Lahmiri e Bekiros (2019), considerando a BTC, a DASH e a XRP, encontraram evidéncia da
presenga comportamento cadtico em termos de pregos, para estas criptomoedas. Gunay e
Kaskaloglu (2019), considerando a BTC, LTC, ETH e a XRP, encontraram também evidéncia de
caos, embora neste caso nas rendibilidades didrias destas criptomoedas. Mais recentemente,
Omane-Adjepong e Alagidede (2020), considerando as rendibilidades da BTC, LTC, XRP, ETH,
Ethereum Classic (ETC), DASH, NEO e Zcash (ZEC), e considerando trés escalas temporais (toda
a amostra, semanal, e intra semanal), encontraram evidéncia da presenca de dindmica cadtica
para todas as criptomoedas estudadas quando consideraram a escala semanal, ndo tendo
encontrado evidéncia da mesma ao considerarem toda a amostra ou numa escala intra semanal.
A HEM na sua forma fraca relaciona-se essencialmente com uma dependéncia linear de precos,
sendo, no entanto, perfeitamente possivel a existéncia de relagdo ndo linear entre as varidveis
consideradas. Reconhecendo-se que com base em metodologias que apenas permitem a
avaliacdo da dependéncia linear ndo é possivel garantir que se trata de um mercado
(in)eficiente, importa recorrer a metodologias que permitam a identificagdo de ambos os tipos
de dependéncias, justificando-se assim o recurso a andlise da IM e a DFA. Embora tenham sido
varios os autores a recorrer a DFA (Bariviera, 2017; Bariviera et al.,2017; Tiwari et al., 2018;
Alvarez-Ramirez et al., 2018; entre outros), apenas testaram a eficiéncia do mercado da BTC.
Por outro lado, e embora por exemplo Ferreira e Dionisio (2014) tenham recorrido a andlise da
IM para identificar a dependéncia temporal ndo linear nos mercados bolsistas Portugués,
Espanhol e Grego, ndo se encontrou na revisao de literatura nenhum estudo que a ela tenha
recorrido para analisar a eficiéncia do mercado de criptomoedas. No que diz respeito a analise
da presenca de caos no mercado de criptomoedas, os estudos sdo ndo apenas parcos em termos

de quantidade, como também quanto ao numero de criptomoedas analisadas, pelo que se

entre ativos financeiros tem implicacdes quer em termos de afetacdo de ativos, quer na avaliacdo do risco
da carteira (Mensi, Lee, et al., 2019).
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encontra também justificada a andlise da presenga de dinamica cadtica, investigada com

recursos aos expoentes de Lyapunov, numa amostra mais ampla de criptomoedas.

3.3. Dados e Métodos

3.3.1. Dados

A amostra é composta por criptomoedas com capitalizacdo de mercado superior a mil milhdes
de ddlares a data de 07 de mar¢o de 2020 (de acordo com informacdo disponivel

https://coinmarketcap.com), num total de 16 criptomoedas. As séries sdo apresentadas por

ordem decrescente de capitalizagdo de mercado a data da 07 de margo de 2020, embora a
capitalizacdo de mercado indicada na Tabela 3.1 seja referente a data de 12 de margo de 2020.
Os dados referentes aos precgos de abertura, de fecho e a capitalizacdo de mercado, tém uma
frequéncia diaria. A data fim de todas as séries é o dia 12 de Marco de 2020, no entanto o
numero de observagGes é distinto para as diferentes criptomoedas (vide Tabela 3.1), atendendo

a diferenca de data inicio da disponibilizacdo/existéncia de dados para cada criptomoeda.

Tabela 3.1 - Caracterizagdo da Amostra

Criptomoeda Data Inicio Observagoes Capitalizagdo de Mercado (CM)
1 Bitcoin BTC 29/04/2013 2509 90804613601
2 Ethereum ETH 07/08/2015 1679 12366138225
3 Ripple XRP 04/08/2013 2412 6118533337
4  Bitcoin Cash BCH 23/07/2017 963 2789876800
5 Bitcoin SV BSV 09/11/2018 489 1993443454
6 Tether usDT 25/02/2015 1842 4891126961
7 Llitecoin LTC 29/04/2013 2509 1988180694
8 EOS EOS 01/07/2017 985 1701862021
9 Binance Coin BNB 25/07/2017 961 1493178250
10 Tezos XTZ 02/10/2017 892 962437720
11 ChainLink LINK 20/09/2017 904 722672644
12 Cardano ADA 01/10/2017 893 621232514
13 Stellar XM 05/08/2014 2046 677492669
14 TRON TRX 13/09/2017 911 586251722
15 Monero XMR 21/05/2014 2122 577030303
16 Huobi Token HT 03/02/2018 768 552969523

Notas: i. A data de fim de todas as séries é 12/03/2020; ii. Market Capitalization corresponde a capitalizagéo de
mercado de cada uma das criptomoedas em ddlares americanos (USD’s), a data de 12/03/2020.
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Optou-se por considerar a totalidade do periodo disponivel na fonte referida, de modo a obter
0 maior numero de observagGes possivel, e atendendo a que um numero diferente de
observagdes ndo constitui um impedimento a aplicagcdo das diferentes metodologias que se
pretende aplicar. Deste modo, a avaliacao da eficiéncia no mercado de criptomoedas, realiza-se
considerando todo o periodo da amostra.

Para cada uma das séries calcularam-se, com base nos precos de fecho (cuja evolucdo se
apresenta nas Figura 3.1 a Figura 3.4), as taxas de rendibilidade das criptomoedas. Estas foram

Pit

obtidas de acordo com 7;, = ln( ), onde 1;, corresponde a taxa de rendibilidade da

Pit—1
criptomoeda i no periodo t, ln(Pilt) e ln(Pi,t_l), correspondem ao logaritmo natural do preco
de fecho da criptomoeda i no periodo t e no periodo imediatamente anterior, t — 1,

(desfasamento de 1 dia), respetivamente.

44



Figura 3.1 — Série dos Pregos de Fecho da BTC, ETH, XRP e BCH
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Figura 3.2 — Série dos Pregos de Fecho da BSV, USDT, LTC e EOS
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Figura 3.3 — Série dos Pregos de Fecho da BNB, XTZ, LINK e ADA
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Figura 3.4 — Série dos Pregos de Fecho da XLM, TRX, XMR e HT

Preco de fecho (USD)

06

s00

200

300

XLM

0,25

015

TRX




3.3.2. Métodos

A ndo possibilidade de predictabilidade de ganhos anormais de forma sistematica, constitui uma
das bases na qual estd assente a HEM, a qual pressupde que os precos dos ativos seguem um
random walk, e que as suas taxas de rendibilidade sdo independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.). Deste modo, e para avaliar a eficiéncia do mercado em analise, é
fundamental a avaliagdo da dependéncia temporal das taxas de rendibilidade da amostra. Esta
analise, poder-se-ia fazer apenas através de uma abordagem linear. No entanto, como referido
anteriormente, a mesma poderia ser insuficiente para que as conclusdes a retirar traduzissem o
mais adequadamente possivel a realidade empirica, atendendo a possibilidade de existéncia de
nao linearidades. Por este motivo, recorre-se a abordagens que permitem avaliar ndo apenas a
dependéncia linear, mas também a dependéncia global (linear e ndo-linear), e com a vantagem
de ndo necessitarem da defini¢cdo prévia de um modelo. Para uma melhor compreensao destas
metodologias, entendeu-se pertinente apresenta-las sucintamente, bem como os testes

aplicados, necessarios para a inferéncia.

3.3.2.1. Normalidade da DistribuicGo

Em estatistica existe um grande numero de distribuicdes que pode ser utilizado. O
comportamento dos momentos da amostra e das medidas deles derivadas é sem qualquer
duvida fundamental. No entanto, considerando que “The limits on sample skewness and
kurtosis impart the possibility of bias whenever the upper part of their sampling distributions is
cut off by algebraic constraints. In extreme cases, a sample may even deny the distribution that
underlies it, because it is impossible for any sample to reproduce the skewness and kurtosis of its
parent. ” (Cox, 2010, p. 488), ent3o apenas a assimetria e a curtose, isoladamente, podem n3o
ser suficientes para confirmar (ou infirmar) se os dados seguem ou ndo uma distribui¢cdo normal,
havendo assim a necessidade de recorrer a teste(s) que permite(am) avaliar se a distribuicao
normal descreve fielmente um conjunto de observagdes. Para este efeito, recorreu-se ao teste
de Jarque-Bera, o qual tem como base a assimetria e a curtose de uma série, medindo as
diferengas de cada uma delas relativamente a distribuicdo normal. Este é um teste para a
normalidade, que tem como H, que a distribuicdo em andlise se trata de uma distribuigdo
normal, e como hipdtese alternativa, H;, que os dados ndo seguem esse tipo de distribui¢do. O
seu resultado permite inferir se a série é ou ndo normalmente distribuida, ndo permitindo, no

entanto, mais nenhum tipo de inferéncia quanto ao tipo de distribui¢ao subjacente.
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2.3.2.2. Estacionariedade

Um processo estocdstico pode ser estritamente estaciondrio (estacionariedade em sentido
estrito) ou fracamente estacionario (estacionariedade em sentido lato). Assim, um processo
estocdstico é estritamente estacionario quando as distribuicdes de probabilidade sdo estaveis
ao longo do tempo, o que quer dizer que considerando uma qualquer sequéncia de valores
obtida e deslocando-a h periodos, ela terd a mesma distribuicdo de probabilidade, ou seja, ha
invariancia relativamente a origem do tempo. Isto implica que a distribuicdo de Y; é a mesma
que a de qualquer Y;, e as covariancias entre Y; e Y;_;, para qualquer h ndo depende de t. No
entanto, dado que os interesses recaem sobre a analise das médias, variancias e covariancias
das séries, por vezes é suficiente e até mais Util impor que esses momentos sejam
independentes do tempo, e ndo toda a distribuicdo. Esta definicdo de estacionariedade é
conhecida como estacionariedade fraca ou estacionariedade de covaridncia (Verbeek, 2004).

De acordo com Cruz e Lopes (1999) o modo como a func¢do de tendéncia é especificada ou o
facto de esta ter sofrido uma quebra conduzird ao enviesamento dos testes de raiz unitaria,
sendo favorecida a hipdtese da existéncia de raiz unitaria (ndo estacionariedade). De acordo
com Perron e Vogelsang (1992b) ao poder considerar-se que as quebras estruturais na funcdo
de tendéncia se assemelham a “choques” ou a acontecimentos cuja frequéncia é bastante baixa,
mas que apesar disso alteram de forma permanente a estrutura da série, torna-se imperioso
perceber em que medida é afetado o nivel da varidvel, ou seja, a transicdo para a nova
tendéncia. De modo a ser possivel avaliar esta transicdo foram desenvolvidos dois modelos
distintos, o Innovational outlier e o Additive outlier, que tém como principal vantagem o facto
de permitirem num determinado momento a existéncia de uma quebra estrutural. Estes
modelos tém consequéncias distintas no que diz respeito a transi¢cdo para a nova tendéncia. No
primeiro dos modelos a transi¢do para a nova tendéncia ocorre de forma lenta e gradual ao
longo do tempo, permitindo captar mudangas graduais em termos da média das séries,
enquanto no segundo modelo essa transicdo é instantdnea, com a quebra a ocorrer
instantaneamente e nao sendo afetada pela dindmica da série, permitindo captar mudancas
abruptas na média das séries. Como forma de investigar a ndo estacionariedade nas séries
temporais, e de modo a tentar ultrapassar aquela que é uma fraqueza bem conhecida dos testes
de raiz unitaria, ao estilo do teste de Dickey-Fuller, que tém como H, de que a série tem uma
raiz unitdria, com a consequente confusdo de que potenciais quebras estruturais constituem
uma evidéncia da ndo estacionariedade, optou-se pela aplicagdo de um teste Augmented

Dickey-Fuller (ADF) modificado pelas inovag¢des introduzidas por Perron (1989), Perron e
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Vogelsang (1992a, 1992b) e Vogelsang e Perron (1998), que permite a existéncia de quebras
estruturais, sendo estas determinadas endogenamente (em detrimento da sua determinacgdo
exogena). Neste caso concreto, a data da quebra é selecionada de acordo com o critério que
minimiza a Dickey-Fuller t-statistic. Este teste tem como H; a existéncia de uma raiz unitaria
com quebra de estrutura, contra a hipdtese alternativa de que a série seja estacionaria com
guebra estrutural. Ao ser testada a hipétese de raiz unitaria com quebra estrutural, permite
possivelmente impedir que os resultados dos testes sejam enviesados em dire¢ao a uma raiz

unitaria, e permite também identificar quando ocorreu a quebra estrutural.

3.3.2.3. Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

Se por um lado a presenca de memdria de curto prazo em séries financeiras pode constituir um
estimulo para que os investidores explorem pequenas rendibilidades extra, fazendo-as
desaparecer (Bariviera et al., 2017), as correlagdes de longo prazo/alcance constituem um
desafio em termos de comportamento financeiro. Revela-se assim importante a utilizacdo de
métodos que inequivocamente permitam a identificacdo da presenca de memoria de longo
prazo, ao invés de fornecer de forma errénea informacdo da sua presenca, quando na realidade
0 que se observa é a presenca de memdria de curto prazo, sendo disso exemplo o recurso ao
expoente de Hurst, ndo robusto sempre que ha desvio relativamente a estacionariedade. A DFA,
introduzida por Peng et al. (1994) para estudar fendmenos naturais, permite efetuar esta
analise, com a vantagem de ser robusta aquando da presenca de ndo estacionariedade (evitando
assim a detec¢do espuria de dependéncia de longo alcance, devido a ndo estacionariedade, (Peng
et al., 1995)), motivo pelo qual tem sido utilizada para analisar os mercados financeiros e a
possivel confirmacdo da HEM. E neste contexto, e enquanto complemento da IM, sintetizada
em 3.3.2.7., que se recorre a DFA para avaliar outros tipos de ndo linearidade, impossivel de
captar através dos modelos tradicionais, como por exemplo a dindmica ndo linear. Assim, o
objetivo principal da DFA (para detalhe do algoritmo vide Peng et al. (1994) e Peng et al. (1995)),
consiste em avaliar a autocorrelacdo temporal (com significancia estatistica) em diferentes
momentos do tempo. Tendo por base Peng et al. (1994), Peng et al. (1995) e Ferreira e Dionisio

(2014), a DFA contempla os passos seguintes:
i) Integragdo da série temporal x; (de comprimento total N), em relacdo a média, a
qual se traduz no célculo de X;, que ndo é mais do que a soma cumulativa da série

temporal:
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Xe = Nioq (g — (x)) (3.1)
Onde (x;) = %Z?’:I X;, corresponde ao valor médio da série temporal.

i) Calcular a tendéncia local, através da divisdo da série integrada em janelas
temporais de igual comprimento, n, sendo utilizado o método dos minimos
quadrados comuns.

iii) Recorre-se a (3.1), subtraindo a tendéncia calculada (detrend), para obter a

fluctuation function F(n), fungdo DFA, dada por:

F(n) = \/%thvzl(xt - Xt)z (3.2)

Onde X, é a tendéncia.

iv) Repete-se o processo em todas as escalas de tempo, de dimensao n, de modo a
obter a relagdo entre a fun¢do F(n) e a dimensdo n. A funcdo F(n) comporta-se
como uma poténcia de n, F(n) =x n%, onde o expoente a se pode interpretar
como:

a) 0 < a < 0.5,indica que existem correlacGes negativas de longo alcance na série
temporal (dependéncia negativa de longo alcance), ou seja, a série apresenta
comportamento anti persistente (sendo maior a probabilidade de ocorréncia de
grandes flutuagOes seguidas de pequenas flutuacGes, e vice-versa).

b) a = 0.5, indica que a série pode ser descrita como um random walk (e que
neste caso especifico significa que o mercado pode ser considerado eficiente),
ndo ha memdria de longo alcance e a fun¢do de autocorrelagdo é zero para
gualquer periodo. Trata-se de um white noise.

¢) 0.5 < a < 1,indica que existem correlagGes positivas de longo alcance na série
temporal (dependéncia positiva de longo alcance), apresentando a série
comportamento persistente (sendo maior a probabilidade de ocorréncia de
grandes flutuagdes seguidas de grandes flutuagdes, e de pequenas flutuagbes
sdo seguidas de pequenas flutuacgdes).

d) a =1, corresponde a um pink noise.*

e) a > 1, indica que a dependéncia de longo alcance nao é explicada por uma

relacdo de poténcia. A série é ndo estaciondria.

210u, 1/f noise. O espetro de frequéncia é inversamente proporcional a frequéncia do sinal. Corresponde
a um processo intermédio entre um white noise (1/f°) e um Brownian noise (1/f?).
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O expoente a pode também, de acordo com Peng et al. (1995) interpretar-se como um indicador
gue descreve a “rugosidade” da série temporal original. Assim, quanto maior o valor de a, “mais
suave” serd a série temporal.

A DFA baseia-se na estimativa dos minimos quadrados ordinarios, a qual permite obter ndo sé
&, mas também o¢;. Assim, considerando a abordagem exploratéria feita, por exemplo, em
Ferreira (2018) e Costa et al. (2019), é possivel testar se os expoentes a estimados sdo
estatisticamente iguais a 0.5, e avaliar assim a sua significancia estatistica. Ou seja, nesta

abordagem exploratodria testa-se se num determinado momento a série temporal ndo sofre de

a-0.5

dependéncia de longo alcance. Este teste (teste t, com a estatistica t = ) tem como

a

Hy: a = 0.5 (que corresponde a um random walk) e como hipétese alternativa Hy: a # 0.5.

3.3.2.4. Autocorrelacdo Linear

A autocorrelagdo, enquanto descricao da relacdo de correlacdo que uma variavel aleatdria tem
com ela prépria no passado, é muito comum em séries financeiras. Quanto maior for essa
relagdo, maior serd a medida de autocorrelagdo. Entre as formas de testar a correlagdo temporal
podem destacar-se o teste de Durbin-Watson, o teste de Ljung-Box ou o teste LM de Breusch-
Godfrey. O teste de Ljung-Box, sendo um teste portmanteau, é um dos testes mais comuns para
ainferéncia da funcdo de autocorrelacdo numa série temporal linear (Hassani & Yeganegi, 2019),
robusto a outliers e permite testar a significancia conjunta da autocorrelacdo recorrendo a

estatistica Q de Ljung-Box (definida, de acordo com Ljung e Box (1978), como Q;5 = T(T —

2
r.
2) Z’?: —L_ sendo r; a j — ésima correlagdo, e T o nimero de observagdes). Esta estatistica é
] 1 T—] ]

utilizada frequentemente como um teste para determinar se a série é um white noise, sendo Q
assintoticamente distribuido com uma distribuicdo y? com um ndmero de graus de liberdade
igual ao niumero de autocorrelagGes.

O correlograma permite avaliar a presenca (auséncia) de autocorrelagdo numa série de dados.
Nos correlogramas (vide Anexo A) as linhas pontilhadas correspondem aos dois limites de desvio
padrdo (Std. Dev.) aproximados, calculados como iZ/\/ﬁ, onde n corresponde ao numero de
observagdes. Se a autocorrelacdo estiver dentro desses limites, entdo ela ndo é
significativamente diferente de zero para um determinado nivel de significancia, o qual neste
caso se considera 5%. Assim, as duas ultimas colunas do correlograma sdo as estatisticas Q de

Ljung-Box (Q-Stat.) e os seus p-value, os quais sdo habitualmente utilizados para testar se a série
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é um white noise. Ou seja, se considerarmos uma série y,; = &, na qual o choque &; ndo é
correlacionado em termos temporais, entdo esse processo com média zero e variancia
constante, denominar-se-a white noise. Por outro lado, se &;, e consequentemente y; forem
temporalmente independentes, entdo y sera um ruido branco independente, pelo que se
podera escrever y,~i.i.d(0; 02), que significa que y é i.i.d com média zero e variancia

constante.

3.3.2.5. O Teste da Razdo de Varidncia (Variance Ratio Test)

E longa a tradigdo existente em termos de literatura no que diz respeito a testar as hipdteses
dos dados de uma série temporal seguirem um modelo random walk ou um martingale. De
acordo com Fama (1970, 1991) a hipdtese de random walk constitui um meio para testar a
eficiéncia na sua forma fraca, e consequente ndo previsibilidade dos mercados. Assim,
responder a questdo se uma série temporal segue ou ndo um random walk tem sido de grande
interesse para os economistas (Lo & MacKinlay, 1989). Muitos foram os testes desenvolvidos
para testar esta hipdtese. No entanto, existem alguns desvios relativamente ao random walk
que os testes de raiz unitaria ndo podem detetar, pelo que ganharam popularidade os testes
baseados na metodologia da razdo de variancia (variance ratio), como por exemplo Cochrane
(1988) e Lo e MacKinlay (1988). A metodologia consiste em testar a hipdtese de random walk
relativamente a alternativas estacionarias, explorando o facto de que a varidncia dos
incrementos que seguem um random walk é linear para todos os intervalos da amostra, isto &,
a variancia da rendibilidade da amostra do periodo k (ou diferencas do periodo k), v — Vi_k,
da série temporal y;, é k vezes a variancia amostral da rendibilidade de um periodo (ou a
primeira diferenga), y; — y:_1. Assim, o rdcio de variancia para o desfasamento k fica definido
como a razdo entre (1/k)-enésima rendibilidade do periodo k (ou k-enésima diferenca) e a
rendibilidade de um periodo (ou a primeira diferenca). Assim sendo, para um processo random
walk, a variancia calculada para cada intervalo de desfasamento k (k = 2,3 ..... +0) deve ser
igual a unidade.

Deste modo, para responder a questdo se as séries temporais das rendibilidades das
criptomoedas seguem ou ndo um random walk ou um martingale, aplica-se o variance ratio test
de Lo e MacKinlay (1988, 1989), o qual analisa a previsibilidade das rendibilidades comparando
as suas variancias em diferentes intervalos. Trata-se de um teste de aplicabilidade apenas
possivel a séries estacionarias, e que assume que se pretende testar se as séries das taxas de

54



rendibilidade seguem um random walk homocedastico ou heterocedastico. Atendendo ao
consenso crescente de que muitas séries temporais econdmicas possuem volatilidade varidvel
no tempo (Lo & MacKinlay, 1989) é enfraquecida a hipdtese de que as rendibilidades sdo i.i. d.
(o qual tem como H, de que as séries de rendibilidades seguem um random walk), para assumir
a Hy de que as séries de rendibilidades seguem um processo martingale, sendo igualmente
expectavel que o variance ratio seja igual a 1. Este teste é ndo apenas robusto a altera¢des nas
variancias (ainda que na presenca de heterocedasticiadade, mas desde que os incrementos
sejam ndo correlacionados, o racio de variancias deve aproximar-se da unidade a medida que o
numero de observacbes aumenta, pois a varidncia da soma dos incrementos ndo
correlacionados deve ser igual a soma das variancias), como também permite “relaxar” a
exigéncia de incrementos gaussianos, a qual é especialmente importante sempre que se
verificam desvios relativamente a normalidade (mas assumindo a finitude dos segundos
momentos).

No entanto, quando se pretende testar a HEM sera também importante, ndo apenas recorrer a
modelos para os quais a estacionariedade das séries tem que ser observada, mas também
modelos que considerem a sua nao estacionariedade, na medida em que o comportamento
dindmico dos investidores pode provocar a ndo estacionariedade destas séries (Timmermann &
Granger, 2004).

Se por um lado os testes de raiz unitdria permitem avaliar a presenga (auséncia) de
estacionariedade na série temporal, nenhuma avaliacdo permite fazer quanto ao tipo de
dependéncia temporal. Assim, hd a necessidade de recorrer a outros testes para avaliar quanto
a presenca de dependéncia linear ou ndo linear numa série temporal, onde o Teste BDS permite

realizar a avaliacdo pretendida.

3.3.2.6. O Teste BDS (BDS Test)

O teste BDS proposto por Broock et al. (1996) é um teste ndo paramétrico para a independéncia
temporal, o qual tem como objetivo averiguar se as observaces podem ser considerados i.i.d..
Permite testar varios possiveis desvios da independéncia, onde se incluem a dependéncia linear,
a dependéncia ndo linear, o caos ou a n3o estacionariedade (Hsieh, 1991). De acordo com
Broock et al. (1996) para amostras de tamanho igual ou superior a 500 observagdes, o teste
apresenta um bom desempenho e apresenta uma boa poténcia, comparativamente com os

testes alternativos, embora se consigam melhores desempenhos para amostras de dimensao
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superior. Além disso, para séries com um nimero de observagdes superior a 500, a distribuicdo
normal N(0,1) é uma boa aproximacgdo para a estatistica BDS. Para a realizagdo do teste ha dois
pardmetros importantes a escolher. O primeiro corresponde a distancia entre um par de pontos,
dimensdo de distancia (&). Considerando um par de pontos, se as observacGes da série forem
i.i.d. (Hy do teste), entdo para qualquer par de pontos a probabilidade de a distancia entre
esses pontos ser menor ou igual a € sera constante (ou seja, ¢, (¢) = constante). Este teste tem
como hipdtese alternativa a existéncia de dependéncia ndo-linear, embora ndo permita
conhecer o tipo de dependéncia ndo linear. A distancia (£) pode ser medida, entre outras formas,
em multiplos de desvio padrdo, podendo assumir qualquer valor. Ao considerar conjuntos
compostos por varios pares de pontos, e de modo a escolher esses conjuntos de pares, uma
possibilidade é percorrer observacGes consecutivas da amostra ordenada. Surge assim a
necessidade de definir uma nova dimensdo, a dimensdo do teste, embedding dimension (m),
que corresponde ao nimero de pontos consecutivos utilizados no conjunto. Assim, ter-se-do m
pares com ¢, (€) probabilidades associadas, consequentemente e uma vez que temos m pares,
a H, formalizar-se-a como Hy: ¢, (¢) = c*(€) = independéncia, que é o mesmo que dizer que
a probabilidade associada a todos os pares ¢, (€) é igual ao produtos de todas as probabilidades
individuais c{*(€), e que caso se verifique, entdo as observagdes serdo i.i.d.. A escolha das
dimensGes € e m constituem a principal fragilidade deste teste, enquanto uma vantagem do
teste é que o mesmo é robusto para varidveis aleatdrias que ndo possuem momentos de elevada

ordem.

3.3.2.7. Informagdo Mutua (IM)

Em “A Mathematical Theory of Communication”, Shannon (1948) apresentou ndo apenas a
teoria da informacdao mas também uma variedade de novas métricas estatisticas. Entre estas,
destacam-se a entropia e as suas variantes (entropia conjunta, entropia condicional), e a IM. De
acordo com Shannon (1948,1949), ndo é apenas no campo da termodinamica que o conceito de
entropia tem a sua aplicacdo, podendo ser aplicado em qualquer dominio de natureza
probabilistica. Assim, o conceito de entropia ndo sé é aplicavel, como é util na andlise do
comportamento de processos estocasticos, atendendo a que representa a incerteza, a
ambiguidade e a desordem dos processos, com a vantagem de ndo se limitar as formas das
distribuicGes tedricas de probabilidade, podendo assim ser um conceito Util na rejeicdo (ou ndo)

da Hy da ndo previsibilidade destes processos. A IM assenta no conceito de entropia, na medida
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em que pode ser entendida como uma reduc¢do da incerteza entre uma ou mais varidveis
aleatdrias, dado que se conhece a outra. Ou seja, € uma medida de informacao, de dependéncia,
de grau de relacgao.
Recorrendo a teoria das probabilidades (mais concretamente as definicdes de probabilidade
marginal, conjunta e condicionada), e considerando a existéncia de duas varidveis aleatdrias
continuas, X e Y, bem como as defini¢cdes apresentadas por Shannon (1948) para:
1. Entropia, H(X) e H(Y)
Onde H(X) e H(Y) sdo fungdes da distribuigdo de probabilidade continua das variaveis

aleatédrias X e Y, sendo as fungbes de densidade de probabilidade, respetivamente:

px(x) = [ pxy(x,y)dy (3.3)
e
py() = [ pxy(x,y)dx (3.4)

Considerando uma distribuicdo de probabilidade com n dimensdes, ter-se-a para a

variavel aleatdria continua X,
H(X) = —f f pxl,...,xn(xp v Xy) log le,...,Xn(xll ey Xp) AXq, o dXy (3.5)
E para a variavel aleatéria continua Y,

HY) =~ [ [ Pyy.va 1, Y0) L0g Dy, v, 1, 0 V) @Y1, - Ay (3.6)
2. Entropia conjunta (H(X, Y))

HX,Y) = — [[ pxy(x, y)logpxy (x,y)dxdy (3.7)

3. Entropia condicionada (H(X|Y) e H(Y|X) )

H(YIX) = — [f pxy (x y)log BEE2 gy (3.8)
’ px(x)
HXIY) = = [f pxy (6, )log P dxdy (3.9

Entdo, conforme ilustrado na Figura 3.5, e conforme Shannon (1948), a IM (I(X, Y)), estimada

enquanto diferenca de entropias??, define-se como:

22 Atendendo a que também pode ser estimada de forma direta.
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IX,Y)=HY)—-HY|X)=HX) —HX|Y) =HX)+ HY) —HX,Y) &

(xy)
1X,Y) = [ pxy (. y)log 5250 dxdy (3.10)

Figura 3.5 — Informagdo Mutua, Entropia, Entropia Conjunta e Entropia Condicionada
H(X,Y)

H(X) H(Y)

Fonte: Namdari e Li (2019).

Deste modo, a IM% é uma medida de dependéncia entre as variaveis, revelando a quantidade
de informagdo comum entre elas (vide Figura 3.5), podendo por isso ser considerada como a
correlacdo estatistica entre essas varidveis. Enquanto medida da dependéncia entre variaveis,
de acordo com Granger et al. (2004) terd que satisfazer um conjunto de seis propriedades
denominada de “ideais” pelos autores (em Kullback (1968) encontra-se a demonstragdo dos
teoremas que provam que a IM satisfaz algumas destas propriedades):
1. Estar definida para varidveis continuas e para variaveis discretas;
2. Assumir ovalor zero quando as varidveis sdo independentes, e variarentre 0O e |1| para
gualquer tipo de dependéncia entre as varidveis;
3. Assumir o valor de |1| (mdaximo) se existir uma relacdo ndo-linear perfeita entre as
variaveis;
4. Assumir os mesmos valores que o coeficiente de correlagao linear, r, no caso de se tratar
de uma distribuicdo normal bivariada;
5. Ser uma medida métrica?*, ou seja, uma verdadeira medida de distncia e n3o apenas

de divergéncia;

2 Tal como referido por Shannon (1948), a unidade de medida da Informag¢do mutua (IM) depende da

base logaritmica utilizada. Assim, ao adotar-se um logaritmo de base 2, significa que a IM serd expressa

em digitos binarios (bits). Caso se recorra a um logaritmo de base 10, significa que a IM expressar-se-a em

digitos decimais (dits). E, finalmente caso se utilize a base natural, e, a IM expressar-se-a em nats.

24 Devendo ser positiva, simétrica e satisfazer a desigualdade triangular (o que ndo se verifica para a

Entropia de Shannon, que viola a regra da simetria e/ou a desigualdade triangular)(Granger et al., 2004).
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6. Ser invariavel devido a transformacgdes continuas e estritamente crescentes, evitando
diferentes niveis de dependéncia.

No entanto, de (3.10) é facilmente compreensivel que:

I(X,Y)=>0 (3.11)

Podendo por isso variar entre 0 e 400 para distribuicdes continuas, e verificando-se a igualdade
se e somente se X e Y forem independentes?®. No entanto, para que a IM possa ser considerada
como a correlacdo estatistica entre variaveis, e satisfazer as propriedades 2. e 4., é desejavel
gue possa ser comparada com o coeficiente de correlagdo linear (). Assim, hd a necessidade de
proceder a normalizagdo da IM para 0 < I(X,Y) < 1. Para esta normalizagdo, Granger e Lin
(1994) recorreram a medida standard (3.12) para a IM, entendida assim como um coeficiente
de correlacdo global (linear e ndo linear), A, entre duas varidveis. Assim, ter-se-da 0 <A <1,e

deste modo comparavel com o coeficiente de correlagao linear, r:

AX,Y) =41 —e21XY) (3.12)

Para A = 0, ndo ha IM entre as variaveis, pelo que ndo ha dependéncia entre as variaveis. Por
outro lado, para A =1 a totalidade da informacdo de X é comum (coincidente) com a
informacdo de Y, correspondendo ao limite do determinismo (que se fizermos o paralelismo
com r, trata-se de uma correlagdo perfeita). Assim, e de forma bastante intuitiva seria
expectdvel que, enquanto medida de previsibilidade, A > |r|. No entanto, e de acordo com
Darbellay (1998), esta relacdo nem sempre se verifica: “We found that a significance level
between 1% and 3% for the x? test works well. For small samples, that is to say less than 500
points, one may even choose a significance level of 5%. Higher (lower) significance levels usually
result in overestimation (underestimation).” (Darbellay, 1998, p. 257). Assim, um dos motivos
que podera conduzira A < |r| serd a reduzida dimensdo da amostra, na medida em que poderd
levar a que A seja subestimado. Além disso, a diferenca A — |r| n3o pode ser considerada a parte
ndo linear que poderd ser alvo de predicdo. Apenas se pode inferir que se A # |r| hd uma
inadequacdo do modelo linear (Darbellay, 1998), sendo por isso necessario recorrer a modelos

nao lineares.

% Atendendo a que logu < u — 1V u € RY, entdo a igualdade (3.11) verificar-se-a apenas se u = 1 ou
se pxy(x%,y) = px(X)py(¥) V x,y. Caso X e Y sejam independentes, entdo de (3.10) e (3.11) pode
concluir-se que H(Y|X) = H(Y). Faz-se notar que para as equacdes indicada X e Y podem ser entendidos
como vetores de varidveis aleatérias (Darbellay & Wuertz, 2000).
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A IM para duas varidveis aleatdrias depende da sua distribuicdo de probabilidade. Como na
maior parte das vezes procuram-se informag¢des mutuas de duas variaveis cujas distribui¢des de
probabilidade sdo desconhecidas, entdo é precisamente aqui que reside a principal dificuldade
no calculo das informagdes mutuas, uma vez é necessdrio estimar entropias ou fungdes de
densidade de probabilidade das amostras em causa.

Varios tém sido os métodos utilizados para estimar as informag¢des mutuas de amostras finitas,
havendo, de acordo com Moddemeijer (1999), essencialmente trés métodos diferentes para
estimar a IM. S3o eles o recurso a estimadores baseados em histogramas, o recurso a
estimadores de Kernel g, finalmente através do recurso a métodos paramétricos. O método mais
usual é através de estimadores baseados em histogramas (Moddemeijer, 1999; Loquin e Strauss,
2008; entre outros), onde o espaco é dividido em varias particdes que podem ser equidistantes
ou equiprovaveis (equiquantizagdo marginal). Apesar da simplicidade e eficiéncia computacional
dos métodos baseados em histogramas, estes apresentam algumas limitacbes e/ou
desvantagens, de que se destacam o enviesamento causado pelo numero finito de observacgoes,
o enviesamento causado pela quantizacdo, e o enviesamento causado pela finitude do
histograma (Moddemeijer, 1999; Haeri & Ebadzadeh, 2014), pelo que o ideal serd a existéncia
de um histograma que tenha a capacidade de se adaptar a qualquer densidade de probabilidade
conjunta (Darbellay & Wuertz, 2000). Entre os métodos que recorrem a estimadores baseados
em histogramas, e de acordo com Darbellay (1998), a equiquantizagdo marginal (onde ha a
particdo do dominio da varidvel em compartimentos com a mesma “ocupacdo”, e dai a
designacdo de particdo equiprovavel) permite melhor adequacdo da particdo a amostra em
estudo, possibilita menores enviesamentos nas estimativas, ao mesmo tempo que maximiza a
IM e a entropia. Assim, sera este o método adotado na realizagdo do presente estudo (vide
Anexo B).

Como neste caso recorrer-se-a a IM como forma de avaliar a dependéncia temporal, entdo

utilizar-se-a a seguinte defini¢cao de IM:

Dxpxp_; (XeXe—i)

pXt(xt)pXt_i(xt—i)

I(Xe, Xe—i) = ff pXt,Xt_i(xtv x¢-i)log ( )dxtdxt—i (3.13)

Neste caso o que se pretende analisar ndo é a dependéncia entre duas varidveis, mas sim a
dependéncia de lags da série temporal. Se existir independéncia entre dois /ags, entdo a IM
entre ambos sera nula, ou seja, indica a inexisténcia de informacdo em comum entre eles.
Consequentemente, e para que esta possa ser comparada com o coeficiente de correlacdo
linear terd de ser normalizada, pelo que recorrendo a (3.12), ter-se-a:
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AXp X)) = V1 — e 2 KeXe-) (3.14)

Onde, e a semelhanca do referido anteriormente para a (in)dependéncia entre duas variaveis, 4
indicara a correlagdo global (linear e nao linear) entre dois lags da mesma variavel (dois lags da
mesma série temporal). Assim, se 1 = 0 indicard que ndo ha informagdo comum entre os dois
momentos em avaliagdo, pelo que nao existird dependéncia temporal. Por outro lado,se A = 1
existird uma dependéncia temporal perfeita entre os momentos em avaliacdo.

Granger e Maasoumi (2000), recorrendo a estimadores de Kernel para estimar informacGes
mutuas, e Dionisio et al. (2004) e Dionisio et al. (2006), estimando-as com base em histogramas
(equiquantizagdao marginal), propuseram a analise da IM enquanto abordagem para avaliar a
dependéncia global (linear e ndo linear).

Considerando as propriedades da IM, e reconhecendo que a independéncia é um dos conceitos
mais valiosos em econometria, Dionisio et al. (2004) e Dionisio et al. (2006) construiram um
teste, que tem a particularidade de ndao necessitar se suposi¢cGes sobre a linearidade ou
normalidade das séries temporais, para a independéncia temporal baseado nas seguintes

hipdteses:

Hy: pX,Y(x' y) = px()py(y)

, considerando (3.13) sera equivalente a:
Hi:pxy(x,y) # px(Opy () ( ) g

Ho: (X, X, ) = 0

Hy: 1 (Xe) Xe_) > 0 (3:13)

Onde, a ndo rejeigdo de H, significa que had independéncia entre as varidveis, e quando aplicado
a uma série temporal significa que esta ndo tem memoria. A rejei¢do de H,, significa a rejeicao
da hipdtese da independéncia. A decisdo de rejeitar ou ndo a H, é tomada através da
comparacgdo entre os valores obtidos da analise da evidéncia empirica com os valores criticos
calculados por Dionisio et al. (2006) (para mais informagdes sobre a forma como os mesmos

foram obtidos vide Dionisio et al. (2006), e que se apresentam em anexo (vide Anexo C).

3.3.2.8. Expoentes de Lyapunov (A)

“Chaos appears to be random and unpredictable, although it originates from deterministic
dynamical systems and has a bounded chaotic stability.”

(Kinsner, 2006, p. 142).
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Embora sejam varias as definicdes do termo caos, parece ser universalmente aceite que a sua
definicdo assenta em trés caracteristicas: i) comportamento aperiédico de longo prazo,
significando que existem trajetérias que ndo se estabelecem em pontos fixos, érbitas periddicas
ou quase periddicas quando t — oo (Strogatz, 1994); ii) sistema deterministico, onde o termo
deterministico significa que o sistema ndo possui inputs ou parametros aleatdrios ou com ruido,
surgindo o comportamento irregular apenas da n3o linearidade do sistema (Strogatz, 1994); iii)
dependéncia sensivel as condicGes iniciais, significando que as trajetérias proximas se afastam
de forma exponencial, possuindo por isso o sistema um expoente de Lyapunov positivo
(Strogatz, 1994).

Assim, o caos deterministico num sistema dinamico dissipativo caracteriza-se por ndo
linearidade, oscilagdes aperiddicas e dependéncia sensivel a pequenas perturbagdes iniciais,
significando estas ultimas que embora se conhecam as equacgbes que descrevem o sistema,
continua a ser impossivel fazer previsdes de longo prazo no que diz respeito a evolucdo do
mesmo, devido ao chamado “efeito borboleta” (Ridisuli et al., 2013). No entanto, quando o que
estd em causa é o estudo de séries econdmicas, de base de observagdo empirica, onde nao se
conhecem as equagdes que podem reger uma determinada sequéncia discreta de numeros
(observacdes), e onde pode também haver ruido, importa distinguir entre caos deterministico e
ruido, pelo que é fundamental a reconstrugao do espago de fase, ndo sendo no entanto tarefas
faceis a escolha da dimens&do de mergulho (m) e do desfasamento temporal, lag, (7).

O comportamento cadtico?® assume particular importancia na medida em que pode,
potencialmente, explicar as flutuacdes que parecem ser aleatdrias, quer na economia quer nos
mercados financeiros (Hsieh, 1991). Assim, importa ndo apenas testar a presenca de caos, mas
também medir o mesmo. Sdo varias as técnicas existentes para medir o caos, as quais dependem
do que se deseja caracterizar na trajetdria cadtica. A medigdo dos expoentes de Lyapunov (4;),
dados pelo logaritmo natural do niumero de Lyapunov, os quais quantificam a divergéncia
exponencial das trajetorias de um sistema (dependéncia sensivel as condigdes iniciais) e
permitem estimar a quantidade de caos presente nesse sistema, constitui apenas uma dessas
técnicas. Tém sido varios os algoritmos propostos para estimar o maior expoente de Lyapunov.
No entanto, e de acordo com Rosenstein et al. (1993) os varios métodos propostos sofrem pelo
menos de uma das seguintes desvantagens: i) fraca fiabilidade para amostras de pequena

dimensdo; ii) intensidade/exigéncia em termos computacionais; iii) de dificil implementacg3o.

26 Trata-se de comportamento cadtico de baixa complexidade, o qual deve ter previsibilidade de curto
prazo, permitindo distinguir entre caos deterministico e aleatoriedade.
62



Os expoentes de Lyapunov podem ser considerados como uma taxa logaritmica de separac¢do
entre dois pontos préximos, separados por uma distancia infinitesimal &§,. Dada a condigdo
inicial x,, e considerando um ponto préximo xy; + 6, (onde a separagdo inicial §, é
extremamente pequena) e depois de n iteragdes, se |8,| = |8y/e™, A denomina-se como
expoente de Lyapunov, sendo um A positivo como que uma assinatura que consubstancia a
presenga de caos. Considerando os logaritmos e notando que &, = f™(xy + 8y) — f™(xo),

obtém-se:

Azlln

n

Sn
8o

_ lln M (xo+8)—f"(xo)| _ 1 nl(F™' (xo)| (3.16)

8o Tn

De notar que no ultimo passo considerou-se que 8, = 0. Se se considerar que o termo que se

encontra dentro do logaritmo pode ser expandido pela regra da cadeia (f™)'(xy) =
[T4 f'(x;) entdo a expressdo (3.16) pode reescrever-se como A z%ln|]_[?:_01f’(xi)| =
%Z?:_(,l In|f'(x;)|. Se a expressdo tiver um limite quando n — o, esse limite é definido como o

expoente de Lyapunov para uma érbita que tem inicio em x;:

2= lim (52 il () (3.17)

Onde A depende de x,, sendo, contudo 0 mesmo para todos 0s xy na zona de atragdo de um
dado atractor. Para pontos fixos estaveis e para ciclos, 1 é negativo, enquanto para atractores
caoticos A € positivo.

Os sistemas cadticos apresentam como principais propriedades, de acordo com Higgins (2002)
e Rickles et al. (2007), ndo linearidade, comportamento deterministico ndo aleatério,
sensibilidade as condi¢Ges iniciais e dimensdes fractais. Assim, a dete¢do estatisticamente
significativa destas propriedades permitira inferir sobre as caracteristicas cadticas das séries
temporais, permitindo assim distinguir entre caos e aleatoriedade. O teste BDS, que na sua H,
testa se as observagGes da série temporal sdo i.i.d., permite inferir quanto a ndo linearidade,
engquanto os expoentes de Lyapunov permitem inferir quanto a sensibilidade as condicdes
iniciais.

Num sistema dinamico, a sensibilidade as condig¢des iniciais é quantificada pelos expoentes de

Lyapunov, que medem a rapidez com que as 6rbitas divergem (se expandem) no espaco de fase
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(Peters, 1996). Caso o atractor?’ seja cadtico (ou estranho), as trajetdrias divergem, em média,
a uma taxa exponencial caracterizada pelo maior expoente de Lyapunov?8, o qual permite uma
indicacdo do intervalo de tempo onde é possivel fazer previsGes crediveis acerca do futuro
comportamento do sistema. A presenga de um expoente de Lyapunov positivo
(independentemente da sua magnitude) indica, para séries produzidas por sistemas dinamicos,
a presenca de caos e representa a instabilidade local numa determinada direcdo (Rosenstein et
al., 1993). Se o expoente de Lyapunov for positivo e finito tratar-se-da de uma série
deterministica, revelando uma divergéncia entre as érbitas com crescimento exponencial (6rbita
instavel e cadtica), enquanto se for positivo e infinito, entdo serd uma série estocastica, e
corresponde a um ruido aleatdrio. Por outro lado, um expoente de Lyapunov negativo mede a
contragdo das odrbitas, ou seja, a convergéncia de trajetdrias para o atractor. Os sinais dos
expoentes de Lyapunov permitem obter uma imagem qualitativa da dindmica de um sistema, e
a sua magnitude quantifica a dindmica de um atractor (ponto fixo estavel). Um expoente de
Lyapunov negativo é caracteristico do sistema dissipativo, o qual apresenta estabilidade
assintética. Deste modo, quanto mais negativo o expoente, maior a estabilidade. Caso o maximo
expoente de Lyapunov apresente valor nulo, implica a manuteng¢do da distancia entre duas
trajetdrias, pelo que o sistema estara num estado estaciondrio ou préximo da transicdo para o
caos.

A soma dos expoentes de Lyapunov corresponde a divergéncia média da velocidade do espaco
de fase?® (Wolf et al., 1985), permitindo assim obter a propor¢do de contracdo do volume de
fase. Um sistema dinamico dissipativo tera entdo pelo menos um expoente negativo (Wolf et
al., 1985).

Para a estimacdo dos expoentes de Lyapunov das séries temporais utilizou-se o cddigo
lapmain.m, baseado no algoritmo de Wolf et al. (1985), em MatlabR2012b, o qual corresponde
a conversdo da versdo Fortran do “Appendix B” de Wolf et al. (1985), podendo este ser
consultado para um maior detalhe da forma de estimacdo. Para a sua aplicacdo, e para cada
criptomoeda (série filtrada de linearidade e volatilidade), foram previamente definidos seis
parametros (inputs), necessarios para a reconstrucdo do atractor e estimacgdo dos expoentes de

Lyapunov:

27 Trata-se de uma figura topoldgica, o qual atrai todas as solu¢des do sistema independentemente das
condigBes iniciais. E como que uma impressao digital do estado dindmico de um sistema. Para um sistema
deterministico — cadtico, o atractor é denominado de atractor estranho” (Ridisdili et al., 2013).
28 O maior expoente de Lyapunov corresponde ao maximo expoente do espetro de Lyapunov, o qual por
sua vez, e para um sistema com n dimensdes tera n expoentes de Lyapunov.
29 Espago multi dimensional.
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i)

vi)

A dimensdo de mergulho (m). Takens (1981) defendeu que o valor deste parametro
deveria ser maior que o dobro da dimensao do atractor subjacente, embora Wolf et
al. (1985) considerassem que é possivel obter expoentes de Lyapunov confidveis,
para valores de m inferiores. Para Abarbanel et al. (1993), ha varias opc¢des para
escolher este parametro. Ndo ¢, de acordo com Wolf (1985), expectavel ter um
sistema que exija um m superior a quatro atendendo ao numero de observagées
para cada série temporal. Assim, para a escolha deste parametro construiram-se
diagramas de fase, comegando por uma dimensao igual a dois, tendo o parametro
sido escolhido quanto deixaram de se verificar alteracdes nos expoentes de
Lyapunov.

O desfasamento temporal (7). A semelhanca do que acontece com a dimens3o de
mergulho, sdo também varias as formas possiveis para a escolha deste parametro,
sem que no entanto haja um Unico valor 6timo para o mesmo (Abarbanel et al.,
1993). Assim, tal como referido em Abarbanel et al. (1993), para a escolha deste
pardametro considerou-se T como o /ag onde se verifica o primeiro minimo da IM,
tendo sido este o critério adotado para a sele¢do do parametro.

O tempo entre as amostras de dados (dt). Apenas é utilizado para efeitos de escala
(normalizagdo) do calculo do expoente de Lyapunov. Atendendo a que os dados
(séries temporais) tém amostragem regular (diaria), considerou-se dt = 1.

A separag¢do maxima na substituicdo (SCALMX). Corresponde a uma estimativa da
escala de comprimento a partir da qual a estrutura local do atractor (divergéncia
orbital) deixa de ser analisada, ou seja, é a divergéncia maxima permitida para
encontrar um ponto de substituicio. Para este parametro considerou-se,
atendendo ao referido em Wolf (1985), 15% do intervalo entre o valor maximo e o
valor minimo da série em andlise.

A separacdo minima permitida na substituicdo (SCALMN). Corresponde a menor
escala de comprimento na qual a divergéncia orbital é analisada. Assim, e
atendendo novamente ao referido em Wolf (1985). Considerou-se, de novo
seguindo Wolf (1985), como valor para este parametro 2% do intervalo entre o valor
maximo e o valor minimo da série em analise.

Tempo de propagacao, constante, entre tentativas de substituicdo (EVOLV). Este
parametro deve ser mantido, de acordo com Wolf (1985), suficientemente pequeno

para garantir a monitorizagdo da divergéncia orbital pelo menos algumas vezes por
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Orbita. Assim, para conjuntos de dados pequenos, deve assumir o valor um, uma vez
que todos os dados serdo necessarios para uma boa avaliacdo do expoente de
Lyapunov. Por este motivo considerou-se, para todas as criptomoedas, o valor um

para este pardmetro.

3.4. Resultados

3.4.1. Estatisticas Descritivas

Analisar previamente o comportamento de um conjunto de dados é um dos procedimentos mais
comuns em estatistica e econometria. Permite conhecer as caracteristicas gerais das séries
analisadas, as quais podem revelar algumas fontes de factos estilizados. Sendo estes Uteis no
gue diz respeito ao estabelecimento dos passos seguintes em termos de andlise e metodologia,
efetuou-se essa analise. Na Tabela 3.2 apresentam-se as estatisticas descritivas das taxas de
rendibilidade de cada uma das criptomoedas da amostra.

Da analise das estatisticas descritivas das séries de rendibilidades das criptomoedas verifica-se
gue, com excegao da Bitcoin Cash (BCH), as restantes apresentam taxa de rendibilidade média
positiva, embora todas préximas de zero, como seria expectavel (corroborando, entre outros,
Urquhart (2016), Al-Yahyaee et al. (2018) e Selmi et al. (2018)).

No que diz respeito a assimetria, as séries das taxas de rendibilidade da BTC, ETH, USDT, Tezos
(XTZ) e Huobi Token (HT) apresentaram assimetria negativa, em linha com Urquhart (2016) e
Bariviera et al. (2017) ao estudarem a BTC, e Koutmos (2018), Katsiampa (2018) e Ardia et al.
(2019) para uma amostra com outra(s) criptomoeda(s) além da BTC. As restantes criptomoedas
apresentaram assimetria positiva, distribuicdo com long right tail, (concordante, entre outros
com Brauneis e Mestel (2018), Wei (2018) e Caporale e Zekokh (2019)), implicando maior
probabilidade de grandes varia¢Ges positivas de preco, que de grandes varia¢cdes negativas, bem
como um certo otimismo dos investidores.

A curtose é, de forma significativamente expressiva (e para a USDT ainda de forma mais
expressiva) superior a zero para todas as criptomoedas, tratando-se por isso de distribuices
leptocdrticas, implicando a existéncia de fat tails, em linha com Urquhart (2016), Bariviera et al.
(2017), Brauneis e Mestel (2018), Wei (2018), Ardia et al. (2019), entre outros. De acordo com
os resultados do teste Jarque-Bera para a normalidade das distribuicdes, considerando os

valores de p-value, é revelada forte evidéncia contra a hipétese da normalidade da distribuicao
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das rendibilidades, levando a rejeigdo de H,, concordante com Bariviera et al. (2017), Al-
Yahyaee et al. (2018), Beneki et al. (2019) e Aggarwal (2019), entre outros.

O facto de as séries das taxas de rendibilidade ndo revelarem ajustamento a distribuicdo normal
e revelarem fat tails pode levar-nos, por um lado a considerar que existe uma possibilidade de
ocorréncia de eventos extremos significativamente superior aquela que seria de esperar se se
tratasse de uma distribuicdo normal e, por outro lado, e de acordo com Cont (2001), conduzir a
hipdtese de que as taxas de rendibilidade das criptomoedas ndo sdo i.i.d., com a consequente

parcimoniosa rejeicao da eficiéncia do mercado.
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Tabela 3.2 — Estatisticas Descritivas das Rendibilidades das Criptomoedas

Criptomoeda Média Mediana Maximo Minimo d.p. Assimetria Curtose Jarque-Bera p-value
1 Bitcoin BTC 0.001 0.002 0.357 -0.465 0.043 -0.626 15.164 15631.000 0.000
2  Ethereum ETH 0.002 -0.001 0.412 -1.302 0.072 -3.501 72.150 337946.000 0.000
3 Ripple XRP 0.001 -0.003 1.027 -0.616 0.072 1.974 32.868 91222.630 0.000
4 Bitcoin Cash BCH -0.001 -0.003 0.432 -0.561 0.080 0.249 11.846 3149.583 0.000
5 Bitcoin SV BSV 0.001 -0.002 0.886 -0.624 0.101 1.548 25.056 10106.920 0.000
6 Tether usDT 0.000 0.000 0.500 -0.691 0.021 -12.436 855.586 55837236 0.000
7 Litecoin LTC 0.001 -0.001 0.829 -0.514 0.065 1.518 28.314 67952.240 0.000
8 EOS EOS 0.001 -0.001 0.987 -0.503 0.083 1.855 27.369 24937.380 0.000
9 Binance Coin BNB 0.005 0.000 0.675 -0.543 0.079 0.951 16.635 7588.500 0.000
10 Tezos XTZ 0.000 0.000 0.569 -0.605 0.077 -0.428 13.429 4070.016 0.000
11 Chainlink LINK 0.003 -0.003 0.484 -0.618 0.082 0.170 10.043 1872.536 0.000
12 Cardano ADA 0.000 -0.001 0.862 -0.504 0.079 2.424 29.301 26612.510 0.000
13 Stellar XM 0.001 -0.003 0.723 -0.410 0.075 1.892 19.763 25175.500 0.000
14 TRON TRX 0.002 -0.002 0.787 -0.523 0.095 1.874 19.879 11347.520 0.000
15 Monero XMR 0.001 -0.001 0.585 -0.494 0.070 0.466 10.387 4901.614 0.000
16 Huobi Token HT 0.001 0.000 0.333 -0.498 0.054 -0.481 15.608 5116.635 0.000

Nota: d.p. — desvio padréo.
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3.4.2. Estacionariedade

Inicialmente realizou-se teste a ndo estacionariedade das séries originais dos precos de fecho e
dasrendibilidades das criptomoedas, tendo a aplicacdo do teste ADF modificado pelas inovacoes
introduzidas por Perron (1989), Perron e Vogelsang (1992a, 1992b) e Vogelsang e Perron (1998),
permitido obter os resultados apresentados no Anexo D e Anexo E, respetivamente. Da analise
do Anexo D, e considerando um nivel de significancia de 1%, apenas se rejeita a H,
(considerando simultaneamente os modelos Innovational Outlier e Additive Outlier) da
existéncia de uma raiz unitaria, para a XRP, USDT, XTZ, LINK e TRX. Apenas estas séries de precos
sdo estaciondrias, com quebra estrutural. Para as restantes criptomoedas, ndo se rejeita a Hy da
existéncia de raiz unitaria, sendo por isso séries ndo estacionarias (corroborando, entre outros,
Khuntia e Pattanayak (2018), Tiwari et al. (2019) e Antonakakis et al. (2019)). Atendendo a que
a maioria das séries em causa evidenciaram sinais de n3o estacionariedade, realizou-se o
referido teste para a diferenca dos logaritmos dos precos de fecho, o qual corresponde a uma
taxa de rendibilidade. Todas estas séries se revelaram estacionarias (vide Anexo E), levando a
rejeicdo da H, da existéncia de raiz unitdria para as mesmas (corroborando Aggarwal (2019) e
Tiwari, Adewuyi, et al., 2019) e Antonakakis et al. (2019), entre outros). No que diz respeito ao
possivel tipo de quebra estrutural existente, e embora nao se tenha verificado de forma clara
(considerando que nado se verificou para todas as séries de precos e de taxas de rendibilidade
consideradas estaciondrias), estas sdo melhor representadas através dos modelos additive
outliers, consequentemente, e apesar da existéncia de quebra estrutural que ocorre
instantaneamente, esta ndo é afetada pela dindmica da série, ndo havendo assim uma alteragdo
da estrutura da série.

Assim, foi encontrada evidéncia de ndo estacionariedade em pregos para a maioria das
criptomoedas analisadas (exce¢des: XRP, USDT, XTZ, LINK e TRX) e estacionariedade em todas

as séries das taxas de rendibilidade.

3.4.3. Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

Com o objetivo de avaliar a autocorrelagao de longo alcance (e consequentemente a eficiéncia
informativa na sua forma fraca, de acordo com Fama (1970, 1991)), aplicou-se a todo o periodo
da amostra de cada criptomoeda a DFA. Esta metodologia permite, com as vantagens
identificadas em 3.3.2.3. relativamente a outras metodologias, avaliar se as séries apresentam
um comportamento aleatério (como seria de esperar teoricamente). Estimou-se o expoente
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DFA () para cada uma das criptomoedas, sendo os valores dos mesmos, bem como o respetivo
erro padrao, apresentados na Tabela 3.3. Os valores foram obtidos a partir da regressao log-
log®® entre F(n) e n (a escala, em dias), respetivamente o eixo vertical e o eixo horizontal (vide
Anexo F). A anélise do Anexo F, e considerando os valores de R?, permite verificar a qualidade
de ajustamento do expoente DFA.

Através da analise da Tabela 3.3 verifica-se, atendendo a que o coeficiente da DFA é superior a
0.5, que a BTC, ETH, XRP, LTC, EOS, LINK, ADA, Stellar (XLM) e TRX apresentam correlacdo
positiva de longo alcance, significando que um aumento de pregos tende a ser seguido por outro
aumento de precos, enquanto uma queda de precos levard a uma reducao nos precos futuros,
podendo indiciar predictabilidade e sugerir a possibilidade de ineficiéncia nestes mercados. Por
outro lado, Bitcoin SV (BSV), Binance Coin (BNB), XTZ, XMR e HT, apresentam correlacdo
negativa de longo alcance, significando que existe maior propensdo para que rendibilidades
negativas sejam seguidas de rendibilidades positivas (e vice-versa), sugerindo igualmente a
possibilidade de ineficiéncia nestes mercados. Esta evidéncia é parcialmente concordante com
a evidéncia encontrada por Costa et al. (2019) e por Zhang et al. (2018), na medida em que foi
evidenciada correlagdo positiva de longo alcance para a BTC e ETH para os primeiros, enquanto
gue para os segundos, para além destas também a XRP, Stellar (XLM) e XMR a evidenciaram.
Por outro lado, foi evidenciada correlacdo negativa de longo alcance para a XRP e LTC pelos
primeiros, sendo que para os segundos apenas a LTC revelou esta evidéncia.

Ou seja, o primeiro conjunto referido revela comportamento persistente, enquanto que o
segundo um comportamento anti persistente, ambos podendo ser indicio de ineficiéncia destas
criptomoedas, em linha com Zhang et al. (2018), Bariviera et al. (2017), entre outros, o que
permitiria aos diferentes agentes de mercado algum tipo de predictabilidade, sem que esta seja
necessariamente sindnimo de lucros anormais (Costa et al., 2019). De acordo com a teoria, 0s
mercados financeiros devem estar desprovidos de memodria, e existe aleatoriedade nas taxas de
rendibilidade (significando que os investidores ndo conseguem prever as mesmas), sendo que
nestas circunstancias, o expoente a deve ser igual a 0.5. Assim, e considerando a proximidade
ao valor de 0.5 como um comportamento que se aproxima da eficiéncia do mercado, entdo o
comportamento da BCH parece indiciar eficiéncia. Contudo, importa salientar que a
consideracgdo da (in)eficiéncia deve ser cautelosa. Considera-se que a referida inferéncia deva

ser cautelosa, ndo so pelo referido por Costa et al. (2019), como também pelo facto de na

30 Utilizou-se para a regress3o o logaritmo de base e, logaritmo neperiano (/n).
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avaliacdo efetuada ndo existir igual nimero de observagdes para todas as séries, nem terem

sido considerados os custos de transacao.

Tabela 3.3 — Expoentes DFA para cada Criptomoeda

Criptomoeda Expoente DFA (ar) Tipo de Sinal
1 Bitcoin BTC (0.5327 + 0.0153) Persistente
2 Ethereum ETH (0.5469 + 0.0225) Persistente
3 Ripple XRP (0.5544 + 0.0290) Persistente
4 Bitcoin Cash BCH (0.5007 + 0.0180) N3o correlacionado. White noise
5 Bitcoin SV BSV (0.4329 + 0.0136) Anti persistente
6 Tether USDT  (0.1395 + 0.0002) Ver nota ii.
7 Litecoin LTC (0.5354 + 0.0239) Persistente
8 EOS EOS (0.5509 + 0.0210) Persistente
9 Binance Coin BNB (0.4827 + 0.0154) Anti persistente
10 Tezos XTZ (0.4703 + 0.0145) Anti persistente
11 ChainLink LINK (0.5059 + 0.0175) Persistente
12 Cardano ADA (0.5450 + 0.0193) Persistente
13 Stellar XLM (0.5503 + 0.0272) Persistente
14 TRON TRX (0.5469 + 0.0236) Persistente
15 Monero XMR  (0.4854 + 0.0191) Anti persistente
16 Huobi Token HT (0.4869 + 0.0101) Anti persistente

Notas: i. O expoente DFA é apresentado, bem como o respetivo erro padrdo, pelo que a leitura serd (Expoente DFA +
Erro Padrdo); ii. Num movimento Browniano fraciondrio, os incrementos sdo Gaussianos podendo associar-se a ao
tipo de autocorrelagdo (Sapina et al., 2017), no entanto, caso os incrementos ndo sejam Gaussianos esta associa¢do
ndo é correta. Para a USDT ndo foi encontrado um comportamento convergente, tendo sido registadas divergéncias
para diferentes escalas. Observou-se um comportamento standard para escalas maiores (apresentado na tabela) e
outro para escalas menores, o = —0.1374 + 0.0002, o qual ndo se considerou atendendo ao referido por Sapina et
al. (2017).

Avaliou-se, exclusivamente com caracter exploratdrio e seguindo Ferreira (2018) e Costa et al.
(2019), a significancia estatistica de . Considerando as hipoteses do teste (Hy e H;) e o referido
em 3.3.2.3., com excecdo do valor de a estimado para a BSV e para a USDT, todos os restantes

valores se revelaram estatisticamente significativos a um nivel de significancia de 1%.

3.4.4, (In)dependéncia Temporal

3.4.4.1. Autocorrelagdo Linear

Para avaliar a autocorrelagao e obter as estatisticas @ de Ljung-Box recorreu-se ao correlograma,
representacdo grafica do valor da autocorrelagio com desfasamentos sucessivos em relagao
ao comprimento do desfasamento, e onde as duas ultimas colunas correspondem,
respetivamente, as estatisticas Q de Ljung-Box e aos seus p-value (vide Anexo A). Da aplicagdo
do teste de Ljung-Box para a auséncia de autocorrelagdo linear, o qual tem como H; a
inexisténcia de autocorrelagdo linear até ao lag k, e considerando os 15 primeiros lags e um

nivel de significancia de 5%, foi revelada evidéncia de autocorrelagdo linear para a maioria das
71



séries de rendibilidades das criptomoedas (vide Anexo G), levando a rejei¢do da hipdtese H, de
inexisténcia de autocorrelagao linear (em linha com a evidéncia encontrada por Urquhart
(2016), Zhang et al. (2018), entre outros). Tal como mostra a Tabela 3.4, apenas as séries das
rendibilidades da BSV, EOS e LINK ndo permitiram a rejeicdo de H,.

De acordo com Cont (2001) a auséncia de autocorrelagdo nas séries das taxas de rendibilidade
fornece algum suporte empirico para modelos random walk, onde as rendibilidades sdo
consideradas variaveis aleatérias independentes, o que ndo se verificou de forma clara para a
maioria das criptomoedas. A existéncia de autocorrelagdo linear, estatisticamente significativa,
remete-nos para a suposi¢cdo da ndo aleatoriedade das taxas de rendibilidade, podendo haver
predictabilidade das mesmas. Para as criptomoedas em que foi revelada evidéncia da auséncia
de autocorrelagao linear para os lags e nivel de significancia considerados (BSV, EOS e LINK) é
preciso ndo esquecer, tal como referido por Cont (2001), que esta ndo implica a independéncia
dos incrementos, apenas vem alertar para a possibilidade de existéncia de possiveis clusters de
volatilidade (conforme encontrado por Katsiampa (2018), Beneki et al. (2019) e Aggarwal
(2019)), com a consequente necessidade de analise da dependéncia ndo-linear. A existéncia de
clusters de volatilidade foi, inclusive, apontada por Aggarwal (2019) como a possivel causa da

ineficiéncia do mercado de BTC, justificando-se a andlise da dependéncia ndo linear.

Tabela 3.4 — Teste a Autocorrelagdo nas Séries de Rendibilidades das Criptomoedas

Lag
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Criptomoeda

1 Bitcoin BTC + - - + + + _ + ¥

2 Ethereum ETH + -+ o+ o+ o+ + + -

3 Ripple XRP + 0+ + o+ o+ o+ o+ o+ 4 + - - + + +

4 Bitcoin Cash BCH + - - -+ o+ - - - -

5 Bitcoin SV BSV

6 Tether usDT - - -+ o+ - - - - + - . _ _

7 Litecoin LTC + 4+ - + + + + _ + +

8 EOS EOS

9 Binance Coin BNB + 0+ o+ 4+ o+ o+ o+ o+ o+ + + + - - -
10 Tezos XTZ + -+ - - - -+ + + R . _ .
11 Chainlink LINK
12 Cardano ADA + o+ o+ o+ - - - - + + + + +
13 Stellar XLm + -+ -+ o+ - -4 ¥ + . + + )
14 TRON TRX + o+ -+ o+ o+ - -4 B . i B N
15 Monero XMR + 0+ -+ - - + - + R _
16 Huobi Token HT + -

Nota: Os sinais (+) e (-) representam, respetivamente a autocorrelagdo linear positiva e negativa, com significancia
estatistica ao nivel de significdncia de 5%.
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3.4.4.2. O Teste da Razdo de Variéncia (Variance Ratio Test)

Atendendo a estacionariedade das séries das taxas de rendibilidade revelada anteriormente,
bem como ao facto de empiricamente se verificarem desvios relativamente a normalidade da
distribuicdo, aplicou-se as séries de rendibilidades das criptomoedas a estatistica basica de Lo &
MacKinlay heteroceddstica, utilizando a distribui¢do assintdtica normal de Lo e MacKinlay (1988)
para avaliar a significancia estatistica. A informacdo encontra-se sintetizada no Anexo H, tendo-
se rejeitado para todas as criptomoedas, e considerando um nivel de significancia de 1%, a
hipotese H, de que as séries de rendibilidades seguem um processo martingale, com a
consequente parcimoniosa ndo aceitacdo da eficiéncia do mercado. A Unica excecdo a rejeicao
da H, verificou-se para a USDT. Assim sendo, é pois evidente a presengca de
heterocedasticiadade (indicando a possibilidade de existéncia de ndo linearidades nas séries
analisadas), corroborando Katsiampa (2017), Brauneis e Mestel (2018) e Tiwari, Adewuyi, et al.
(2019), entre outros. A presenca de heterocedasticiadade para todas as criptomoedas, sendo a
USDT a Unica excegdo, podera relacionar-se com a existéncia de um possivel leverage effect, ou

seja, um aumento de volatilidade em periodos de queda de precos.

3.4.4.3. O Teste BDS (BDS Test)

Considerou-se para a aplicacdo deste teste uma dimensdo de distancia (¢), correspondente a 0,5
vezes o desvio padrdo (considerando o referido por Broock et al. (1996) e Kim et al. (2003)). Para
a dimensdo do teste (m), que apenas representa o desfasamento que se deseja estudar quanto
a (in)dependéncia, considerou-se m = 2, ....6 (Urquhart (2016), Brauneis & Mestel (2018) e Wei
(2018) consideraram m = 2, ....5), de modo a ser possivel o estudo de um maior desfasamento
guanto a (in)dependéncia. Como a maioria das séries tem um nuUmero superior a 500
observagdes (a Unica excecdo é a BSV, com 489 observacdes), entdo a distribuicdo normal
N(0,1) é uma boa aproximac3o para a estatistica BDS. A aplicacdo deste teste as séries das
rendibilidades das criptomoedas, cujos resultados se apresentam no Anexo |, e considerando os
p-value, e para um nivel e significancia de 1%, permitiram a rejei¢do da hipotese H da existéncia
de independéncia linear para todas as criptomoedas (ex.: para a BTC, BDS,,-, =
0.0230[0.000]). Consequentemente, as observagdes ndo sdo i.i.d.. Contudo, esta evidéncia
empirica ndo implica necessariamente a ineficiéncia dos mercados ou a presenca de caos, torna
sim evidente a dificuldade na interpretacdo da estimativa de densidade incondicional, e para
além disso é consistente com a possibilidade da ndo estacionariedade nas séries das taxas de
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rendibilidade, com a possibilidade de que estas séries sdo geradas por processos estocdsticos
nao lineares ou ainda com a possibilidade da presenca de comportamento caédtico de baixa
complexidade nas séries das taxas de rendibilidade (Hsieh, 1991).

O teste a estacionariedade indiciou a estacionariedade das séries das rendibilidades em estudo,
reduzindo-se assim as hipdteses que justifiguem o comportamento ndo i.i. d. das observagdes,
podendo assim este comportamento ser justificado pela ndo linearidade ou pela presenca de

comportamento cadtico de baixa complexidade nas séries das taxas de rendibilidade.

3.4.4.4. Informagdo Mutua (IM)

A andlise da IM efetuou-se em duas fases.

Na primeira fase, estimou-se a IM,! aplicada as taxas de rendibilidade da amostra, através do
método da equiquantizagdo marginal do espacgo, para os 15 primeiros lags, com recurso ao
software MatlabR2012b. Os valores de IM obtidos foram utilizados para realizar o teste de
independéncia indicado em (3.15), tendo-se utilizado as tabelas de valores criticos de Dionisio
et al. (2006), que se apresentam em anexo (vide Anexo C). De acordo com Darbellay (1998),
para amostras com um numero de observac¢Ges inferior a 500 (amostras pequenas, segundo o
autor), pode escolher-se um nivel de significancia de 5%, atendendo a que niveis mais altos (mais
baixos) podem resultar na sobrestimacdo (subestimacdo). Por sua vez Darbellay e Vajda (1999)
referem que para amostras grandes (onde o nimero de observag¢des é da ordem de grandeza
106), deve ser escolhido um nivel de significdncia em torno de 1%. Atendendo a
heterogeneidade do numero de observacbes da amostra, e embora apenas para uma das
criptomoedas (BSV) o nimero de observac¢des seja inferior a 500, sendo a ordem de grandeza
do nimero de observa¢des para outras criptomoedas da amostra de 103 (consideravelmente
inferior a 10°), e atendendo a que “We stress that within the range 1-5% the estimated value
of the mutual information is very weakly sensitive to the significance level.” (Darbellay, 1999, p.
10), consideraram-se estes dois niveis de significincia no tracado grafico da IM para cada uma
das criptomoedas (vide Figura 3.6). Para todas as criptomoedas existe algum /ag, com
significancia estatistica (vide Anexo J), que permite a rejei¢do da hipétese H, da independéncia
temporal. Assim, e de acordo com Dionisio et al. (2006), para estes lags denota-se a presenca
de dependéncia ndo linear. No entanto, esta é mais evidente para a USDT, LTC, BTC, XLM, XRP,

XMR e ETH. Para a USDT o valor da IM é bastante superior ao das restantes criptomoedas, e

31 A qual se encontra expressa em nats, atendendo a que foi utilizado o logaritmo neperiano.
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estatisticamente significativo para todos os lags. Embora o valor da IM da BTC e LTC seja
bastante inferior ao da USDT, esta é estatisticamente significativa para todos os lags, e
considerando que estas duas criptomoedas revelaram autocorrelagdao linear nao
estatisticamente significativa até ao quinto /ag, entdo esta evidéncia podera indicar uma forte
dependéncia ndo linear. Além disso, para a USDT, LTC e BTC, os /ags mais afastados apresentam
um peso consideravel, e com significancia estatistica, podendo indiciar que a memoria podera
nao ser tdo curta quanto aquilo que é normalmente aceite e expectavel. Embora para Bonanno
et al. (2001) possa existir dependéncia nao linear estatisticamente significativa para um periodo
de aproximadamente 20 dias. Também a XMR revelou autocorrelacdo linear ndo
estatisticamente significativa até ao lag 4, tendo a IM para estes lags apresentado significancia
estatistica, o que também aqui podera indiciar uma forte dependéncia nao linear.

Calculou-se A recorrendo a (3.14), o qual se comparou com o valor absoluto do coeficiente de
correlac3o linear (|r|), de modo a inferir sobre uma possivel dependéncia n3o linear caso A >
|| (vide Anexo K e Anexo L). Apesar de A ser uma medida mais geral que 7, ndo é possivel afirmar
gue a diferenca entre ambos corresponde a parte nao linear da correlagdo (Darbellay, 1998). No
entanto, podera indiciar a existéncia de componentes ndo lineares nas taxas de rendibilidade.
Observa-se no entanto para algumas das criptomoedas, em especial aguelas em que o nimero
de observac¢des é menor, que 1 < |r| o que, de acordo com Darbellay (1998), se pode dever a
uma subestimacdo de A (subestimacado de I). Igualmente de acordo com Darbellay (1998), como
A # |r| pode inferir-se uma inadequacdo de um modelo linear, justificando-se a necessidade de
recorrer a modelos ndo lineares.

Quer o teste de independéncia, quer A (baseados na IM) foram utilizados para avaliar a
dependéncia temporal global das taxas de rendibilidade das 16 criptomoedas, parecendo
evidenciar-se a existéncia de dependéncia global superior aquela que r permite captar. Assim,
e como forma de avaliar unicamente a dependéncia temporal ndo linear e isolar fontes de
dependéncia ndo linear, torna-se necessario analisar as séries temporais filtradas, naquela que
se considerou uma segunda fase na analise da IM, onde os residuos obtidos com estes modelos
foram avaliados a luz da IM.

Nesta segunda fase, o objeto ndao foram as rendibilidades da amostra, mas sim as séries dos
residuos. Por este motivo, e tendo como objetivo isolar os efeitos de dependéncia linear, todas
as séries em estudo foram filtradas recorrendo a Autoregressive distributed lag models
(ARDL(k,1)), nos quais os lags (k) foram selecionados de acordo com os critérios Akaike

information criterion (AIC) e Bayesian information criterion (BIC), sendo que [ assumiu sempre
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o valor zero, atendendo a que ndo existiam mais regressores para além daquela que é
considerada varidvel dependente. Os modelos que melhor se ajustaram, de acordo com o
referido, encontram-se no Anexo M. Ndo foram obtidas séries temporais filtradas para a BSV,
EOS e LINK, dado que ndo apresentaram no teste a autocorrelacao, para nenhum dos /ags, um
r com significancia estatistica.

Da aplicagdo do teste de Ljung-Box para a auséncia de autocorrelagdo linear, o qual tem como
H, a inexisténcia de autocorrelagao linear até ao lag k, e considerando os 15 primeiros lags e
um nivel de significancia de 5%, foi revelada (como seria expectéavel) evidéncia de auséncia de
autocorrelacdo linear para todas as séries de rendibilidade filtradas, levando a ndo rejeicao da
H, dainexisténcia de autocorrelagdo linear para as criptomoedas da amostra.

A cada série das rendibilidades filtradas aplicou-se o teste ADF modificado pelas inovacgGes
introduzidas por Perron (1989), Perron e Vogelsang (1992a, 1992b) e Vogelsang e Perron (1998),
tendo-se rejeitada a H, da existéncia de raiz unitaria para todas as criptomoedas, havendo assim
evidéncia da existéncia de estacionariedade. De modo a verificar se as observa¢des sdo i.i.d.,
aplicou-se o teste BDS com especificagOes, relativamente a (¢) e (m), idénticas as descritas
anteriormente, tendo-se rejeitado, para um nivel de significancia de 1%, a H, de que as
observacoes das séries em estudo sdo i.i. d. (vide Anexo N) tal como também se havia verificado
anteriormente com a aplicagdo deste mesmo teste as séries das rendibilidades das
criptomoedas da amostra.

A semelhanca do efetuado para as séries das rendibilidades, calculou-se A recorrendo a (3.14),
o qual se comparou com |r|, conforme visivel na Figura 3.7, de modo n3o s6 a inferir sobre uma
possivel dependéncia n3o linear caso A > |r|(vide Anexo P), mas também a medir de forma
concreta este grau de dependéncia ndo linear. Apenas para a USDT, LTC, BTC, XRP e XMR se
verificou para todos os lags que A > |r|. Se analisarmos conjuntamente os Anexo O e Anexo P,
verifica-se que para a USDT, LTC, BTC e XRP a IM é estatisticamente significativa para todos os
lags, o que podera indiciar que para estas criptomoedas existird um maior nivel de dependéncia
nao linear. Para as restantes criptomoedas, em especial aquelas em que o numero de
observagcbes é menor, continuou a verificar-se que A < |r| (para pelo menos dois dos lags),

justificando-se novamente a necessidade de recorrer a modelos nao lineares.
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Figura 3.6 — Informagao Mutua (I) para as taxas de rendibilidade e taxas de rendibilidade filtradas (de linearidade e de volatilidade)
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Huobi Token Huobi Token(Lin.) Huobi Token(GARCH)
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Informagdo Mutua para: i. taxas de rendibilidade das
criptomoedas, ii. taxas de rendibilidade filtradas (filtro de
linearidade) das criptomoedas; iii. taxas de rendibilidade
filtradas de efeitos ARCH/GARH (filtro de volatilidade),
para os lags k=1,..,15. O segmento de reta a tracejado
refere-se ao valor critico da Informagdo Mutua para um
nivel de significdncia de 1% (0.0030 nats para N=2500;
0.0033 nats para N=2000; 0.0071 para N=1000 e 0.0144
para N=500) e o segmento de reta a ponteado refere-se ao
valor critico da informagdo mutua para um nivel de
significdncia de 5% (0.0015 nats para N=2500; 0.0019 nats
para N=2000; 0.0041 para N=1000 e 0.0070 para N=500),
com 2 graus de liberdade.



Com o objetivo de confirmar (infirmar) os resultados obtidos com a aplicagao do teste BDS, foi
calculada a IM para as séries temporais filtradas (filtro de linearidade), as quais se encontram
no Anexo O. Para todas as criptomoedas existe pelo menos um lag, com significancia estatistica,
que permite a rejeigdo da hipétese Hy da independéncia temporal, continuando por isso a
encontrar-se evidéncia de dependéncia global. Assim, atendendo a esta evidéncia (vide Figura
3.6), bem como a estacionariedade nas séries, a inexisténcia de autocorrelagao temporal linear,
e tendo o teste BDS conduzido a rejeicdo da hipdtese de que as observagbes das séries
temporais filtradas sdo i.i.d., importa isolar possiveis fontes de dependéncia ndo linear. A
avaliacdo da presenca de clusters de volatilidade constitui uma delas, na medida em que a sua
presenca é apontada por Scalas (2006) como uma possivel justificagdo para a rejeigdo da H, de
gue as observacdes das séries em estudo sdo i.i.d..

Deste modo, considerou-se importante proceder a filtragem destas novas séries de residuos
com recurso a modelos da familia ARCH (apenas passiveis de aplicacdo dada a estacionariedade
das séries) com vista a eliminar sinais ou evidéncias de clusters de volatilidade.

Para tal foram usados modelos da familia ARCH, os quais foram estimados recorrendo a
estimativa da maxima verossimilhanca, e cuja especificagdo e numero de lags foram,
igualmente, selecionados de acordo com os critérios AIC e BIC (vide Anexo Q). Atendendo a que
as criptomoedas tendem a apresentar, entre outras caracteristicas, elevada volatilidade (Chu et
al., 2017; Katsiampa, 2017; entre outros) para a estimac¢do dos modelos considerou-se o desvio
padrdo (Std. Dev.) do ARCH-M. O software E-Views® foi utilizado para a realizacdo dos testes
necessarios em cada uma das séries de cada criptomoeda. Apresenta-se, no entanto, em anexo
os resultados do teste BDS, continuando a rejeitar-se, para um nivel de significancia de 1%, a H,
de que as observagGes das séries em estudo sdo i. i. d. (vide Anexo R). Dos modelos selecionados
para cada uma das criptomoedas, apenas para a LINK e XLM ndo apresentam significancia
estatistica (a um nivel e de significancia de 5%), podendo indiciar a inexisténcia de clusters de
volatilidade.

Calculou-se, igualmente a IM para as séries temporais filtradas com recurso a modelos da familia
ARCH (vide Anexo S), continuando contudo a ser encontrado para todas as criptomoedas, pelo
menos um lag com significancia estatistica, conduzindo por isso a rejeicdio da H, da
independéncia temporal (vide Figura 3.6). A Unica excecdo € a LINK, o que em conjunto com o
facto do modelo da familia ARCH selecionado ndo apresentar significancia estatistica, revelard
a inexisténcia de clusters de volatilidade para esta criptomoedas. Da anélise das Figura 3.6 e

Figura 3.7 observou-se que a USDT é a criptomoeda da amostra que apresenta, os valores mais
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elevados de IM (e 4 = 1), e um forte comportamento n3o linear, indiciando assim uma forte
ineficiéncia. Para a XRP e para a XTZ evidenciou-se um aumento da IM para o primeiro lag ap6s
filtragem com modelos Autoregressive conditional heteroskedasticity (ARCH)/Generalized
autoregressive conditional heteroskedasticity (GARCH), o qual se poderd ficar a dever a
introducdo de ruido na série, uma vez que de acordo com Petruccelli e Davies (1986) o processo
de filtragem da autocorrelacdo linear e da heterocedasticiadade pode afetar a ndo-linearidade
da série temporal em causa.

A XLM e HT revelaram comportamento fast decay, evidenciando assim a presenca do histérico
nas suas séries de rendibilidade. Para a BTC, a introducédo de filtros (linear e de volatilidade)
provocaram um decréscimo da IM. N3o foi, no entanto, encontrada evidéncia de qualquer
alteracdo no comportamento das séries e na significancia estatistica para cada um dos /ags (tal
como para a LTC) indiciando a existéncia de outras fontes de nao linearidade, ndo passiveis de
identificacdo com recurso as metodologias utilizadas, revelando que estas ndo serdao as que

melhor se ajustam ao estudo do comportamento desta série.
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Figura 3.7 — Coeficiente de Correlagdo Global (1) e Valor Absoluto do Coeficiente de Correlagdo Linear (|7|) para as Séries dos Residuos (filtro de

linearidade)
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Atendendo a que os resultados apontam para a evidéncia de possivel dependéncia nao linear
para as séries filtradas, e conforme referido, importa procurar outras fontes de ndo linearidade,

mais concretamente o caos deterministico, pelo que se calculam os expoentes de Lyapunov.

3.4.4.5. Expoentes de Lyapunov (A)

O teste BDS, que na sua Hy testa se as observagGes da série temporal sdo i.i.d., permite inferir
quanto a nado linearidade, enquanto os expoentes de Lyapunov permitem inferir quanto a
sensibilidade as condi¢des iniciais. Ao aplicar o teste BDS aos residuos filtrados de linearidade e
aos residuos dos modelos da familia GARCH, a rejeicdo de H, no teste BDS (para todas as
dimensGes consideradas e para € = 0,50), para todas as criptomoedas, revela-se consistente
com a visdo de que as rendibilidades das criptomoedas sdo geradas por sistemas estocasticos
nao lineares e, de acordo com Hsieh (1991) isso prova que o mercado de criptomoedas é
governado por uma dindamica cadtica de baixa complexidade, e consequentemente a flutuagao
nas rendibilidades e volatilidades ndo é aleatdria.

Peters (1996) refere que a sensibilidade as condicGes iniciais constitui uma das propriedades
mais importantes da dindmica cadtica. No entanto, é preciso ndo esquecer que quanto maior
for o desfasamento temporal, menor serd a precisao em termos de predi¢ao. Além disso, no que
diz respeito a aleatoriedade, esta é criada pelo prdprio sistema, e quando se atinge um
determinado ponto sdo perdidas as informacdes sobre os estadios iniciais. A sensibilidade as
condicdes iniciais foi analisada recorrendo ao maior expoente de Lyapunov, descrito pelas taxas
exponenciais médias de divergéncia das drbitas proximas3? no espaco de fase, pelo que a
capacidade de predictabilidade rapidamente é perdida. Um sistema que contenha um maior
expoente de Lyapunov positivo é definido como cadtico na magnitude desse expoente, o que
reflete a escala de tempo em que a dindmica do sistema se torna imprevisivel.

Para a estimacdo dos expoentes de Lyapunov das séries temporais foram, conforme descrito em
3.3.2.8., previamente definidos seis parametros (inputs), necessarios para a reconstrucdo do
atractor e estimacgdo dos expoentes de Lyapunov. Ficaram assim identificados os pressupostos
que estiveram na base da estimacdo dos expoentes de Lyapunov para cada criptomoeda,
apresentam-se os mesmos simultaneamente com os outputs na Tabela 3.5. Um sistema cujo

maior expoente de Lyapunov seja positivo é definido como caético na magnitude do seu

32 Correspondem a estados praticamente idénticos.
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expoente (Wolf et al., 1985), refletindo a escala de tempo em que a dinamica do sistema se
torna imprevisivel.

Como todos os maiores expoentes de Lyapunov se revelaram positivos, ha evidéncia de
comportamento cadtico (imprevisibilidade nas suas drbitas) no mercado das criptomoedas em
estudo. Atendendo ao referido, a capacidade de predictabilidade serd perdida apds 1/A.
Considerando a informacgao contida na Tabela 3.5, conclui-se que a BCH é a criptomoeda para a
qual a capacidade de predictabilidade em termos de rendibilidade seria perdida mais
rapidamente (aproximadamente seis dias), seguindo-se a ETH para a qual a capacidade de
predictabilidade seria perdida ao fim de nove dias. Para as restantes criptomoedas, a capacidade
de predictabilidade seria perdida para valores superiores a 10 dias, conduzindo a uma
interrogacdo: serd ainda adequado considerar capacidade de predictabilidade para estes
prazos? Com excecao da USDT, para todas as restantes criptomoedas o expoente de Lyapunov
dominante é positivo (vide Anexo T), bem como a soma de todos os expoentes de Lyapunov,
evidenciando a presenca de caos deterministico para as séries consideradas e impedindo a
predictabilidade de longo alcance (embora possa haver predictabilidade a curto prazo, com a
consequente possibilidade para os investidores de obterem lucros anormais neste periodo). Esta
evidéncia, onde as excec¢des sdao a USDT e BCH, era ja expectdvel, atendendo a evidéncia
encontrada aquando da aplicacdo da DFA, considerando que os fractais ajudam a detetar o caos,
podendo a caracteristica de comportamento fractal de séries temporais cadticas ser observada
pela presenca de memdria de longo alcance (Gunay & Kaskaloglu, 2019).

A evidéncia da presenca de caos para a BTC, embora contraria a encontrada por Lahmiri e
Bekiros (2018), que ndo encontrou caracter cadtico na série da rendibilidade desta criptomoeda,
estd de acordo com os resultados de Gunay e Kaskaloglu (2019) da existéncia de caos no
comportamento da BTC, LTC, XRP e ETH. Para a USDT, e uma vez que o expoente de Lyapunov
dominante é negativo, e como a soma de todos os expoentes de Lyapunov também é negativa,
entdo estamos na presenca de um sistema dissipativo (6rbitas periddicas). Hd uma aproximacao
das trajetérias numa mesma diregdo, pelo que o sinal sera convergente, mas ndo cadtico. Sera
sim um processo deterministico, que pode indiciar a inexisténcia de aleatoriedade nas
rendibilidades, e consequentemente de precos. A aparente evidéncia de auséncia de caos na
rendibilidade desta criptomoeda implica que uma pequena mudanca nos seus fatores

deterministicos pouco ou nenhum efeito tera na sua rendibilidade.
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Tabela 3.5 — Expoentes de Lyapunov para as Taxas de Rendibilidade Filtradas (de linearidade e de volatilidade)

Criptomoeda
Binance Huobi Bitcoin Chain Bitcoin
Bitcoin Tether Litecoin Stellar Ripple Monero Ethereum ) TRON Tezos Cardano EOS .
Coin  Token Cash Link SV

m 3 5 4 3 4 2 3 2 3 3 3 3 3 3 2 3
T 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 2 3 2
dt 1
SCALMX 0.12 0.02 0.20 0.16 0.26 0.15 0.14 0.16 0.13 0.18 0.18 0.15 0.22 0.21 0.17 0.23
SCALMN 0.016 0.002 0.027 0.022 0.034 0.020 0.019 0.022 0.017 0.024 0.024 0.020 0.029 0.027 0.022 0.031
EVOLV 1
Amin -0.0701 -0.4018 -0.4595 0.0203 -0.0176 -0.1177 -0.0079 0.0363 0.0032 0.0284 0.0114 0.0815 -0.0453 -0.3315 0.0523 -0.1078
Amax. 1.2782 0.8789 0.2202 2.8563 1.5821 1.5044 0.8110 1.9390 2.9228 1.0571 2.2547 1.7442 2.3142 0.3340 1.3320 0.6432
A 0.0309 -0.0542 0.0345 0.0887 0.0157 0.0570 0.1077 0.0368 0.0690 0.0868 0.0697 0.1730 0.0348 0.0509 0.0847 0.0282
n
Zli 77.0590 -96.6548 86.0436 180.4896 37.6298 120.0024 179.9198 34.8821 52.2224 77.5770 61.4658 165.2543 30.6550 49.7315 76.0053 13.5648
i=1
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Tal indicia estabilidade na sua taxa de rendibilidade, podendo refletir um dos factos presentes
na génese desta criptomoeda, onde cada unidade estard garantida na propor¢do de um para um
pela unidade de moeda fiduciaria correspondente, ou seja 1USDT = 1 USD, mantida em depdsito
legal pela Tether Limited (Griffin & Shams, 2018).

A interpretacdo efetuada dos expoentes de Lyapunov (existéncia de comportamento cadtico)
deve ter, igualmente, em consideracao as evidéncias anteriormente encontradas, na medida em
gue a teoria do caos requer que aleatoriedade e caos sejam diferenciados. Assim, as evidéncias
anteriores indicaram que o mercado de criptomoedas apresentam um comportamento que nao
pode ser descrito por um modelo de random walk, apoiando assim a hipdtese da memoaria de

longo alcance.

Sintetizam-se na Tabela 3.6 os resultados da analise empirica desenvolvida neste capitulo.
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Tabela 3.6 — Testes/Métodos Aplicadas aos Pregos e Rendibilidades das Criptomoedas

Informagdo Mutua
. . . " Expoente
Teste / Metodologia| Jarque-Bera ADF (i.) DFA Ljung-box | V.R. (ii.) BDS (iii.) Fase 2
Fase 1 Lyapunov
ARDL ARCH
Objecto Rendibilidades | Pregos Rendibilidades Residuos Rendibilidades
Bitcoin
Ethereum
Persisténcia A=0
Ripple Rejeita-se Rejeita-se Rejeita-se e
Hy Hy Rejeita-se Hy n
Hy Z
Bitcoin Cash White Noi: ,
itcoin Cas ite Noise ;{! =
L. Anti Ndo i=1
Bitcoin SV CA oz
persisténcia aplicavel
A<0
Rejeita-se e
Tether Rejeita-se (iv.) . . Hy n
H, Rejeita-se Rejeita-se 1 <
Hy Hy ;<0
o i1
o —
g Litecoin Rejeita-se Rejeita-se . Rejeita-se | Rejeita-se -
§ £0s H, H, Persisténcia H, Hy |\'ja,o
o aplicavel
Binance Coin
Anti Rejeita-se Rejeita-se
Tezos persisténcia JHO JHO A=0
Rejeita-se e
L Hy Ndo n
ChainLink Rejeita-se ica
aplicavel
Hy A >0
Cardano o
Persisténcia i=1
Stellar
TRON Rejeita-se Rejeita-se Rejeita-se | Rejeita-se
Hy Hy Hy H,
Monero Anti
Huobi Token persisténcia

Notas: i. Modificado pelas inovagdes introduzidas por Perron (1989), Perron e Vogelsang (19929, 1992b) e Vogelsang e Perron (1998); ii. Teste da Razdo de Varidncia (Variance Ratio Test); iii.
Correspondendo as iniciais W. A. Broock, W. Dechert e J. Scheinkman; iv. Apenas se fez referéncia as situacées em que se rejeitou a Hy no teste aplicado. Para as restantes situagdes, néo se
rejeita a Hy.
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3.5. Conclusoes

O objetivo deste estudo era avaliar a (in)eficiéncia informativa na sua forma fraca dos mercados
de criptomoedas. Ndo apenas tem sido crescente o corpo de evidéncias que tem como objetivo
avaliar a HEM nos mercados de criptomoedas, como tem sido crescente, conforme referido
anteriormente, o nimero de criptomoedas. Por um lado, efetuar esta analise para todas as
criptomoedas seria incomportavel e até mesmo impossivel dado que para muitas delas ndo
existem dados disponiveis. Por outro lado, selecionar apenas as quatro ou cinco principais
criptomoedas, ou considerar apenas a BTC, seria redutor e reduzido contributo cientifico seria
acrescentado. Assim, considerou-se uma amostra mais ampla de criptomoedas, selecionando-
se todas as criptomoedas com capitalizacdo de mercado superior a mil milhGes de délares a data

de 07 de marc¢o de 2020 (de acordo com informagdo disponivel https://coinmarketcap.com).

Para a avaliacdo da eficiéncia aplicaram-se testes e recorreram-se a métodos provenientes,
essencialmente, de duas dreas do conhecimento: a econometria e econofisica. Os resultados da
aplicagdo dos referidos testes/ métodos encontram-se sintetizados na Tabela 3.6.

As criptomoedas analisadas apresentaram taxa de rendibilidade média positiva (exce¢do: BCH)
e préxima de zero, assimetria positiva (exce¢des: BTC, ETH, USDT, XTZ e HT) e elevados valores
de curtose. Concluindo-se poder existir ndo sé maior probabilidade de variacdes positivas de
precos (em detrimento de variacGes negativas), bem como de indicios de leptocurtose (fat tails),
facto estilizado nos mercados financeiros. A ndo estacionariedade em precgos (exce¢ées: XRP,
USDT, XTZ, LINK e TRX) e a estacionariedade nas séries das rendibilidades estdo de acordo com
a literatura financeira e com a HEM. A existéncia de comportamento persistente (BTC, ETH, XRP,
LTC, EOS, LINK, ADA, XLM e TRX) e anti persistente (BSV, BNB, XTZ, XMR e HT) para estes ativos,
permite alguma predictabilidade, podendo ser indicio (ainda que de forma cautelosa) da
ineficiéncia destes mercados. A evidéncia de autocorrelacdo linear nas rendibilidades das
criptomoedas (excecbes: BSV, EOS e LINK), o facto de estas ndo seguirem um martingale
(excecdo: USDT) e havendo evidéncia de heterocedasticiadade, remete por um lado para uma
parcimoniosa rejeicdo da eficiéncia dos mercados, e por outro, evidencia a necessidade de
analise da dependéncia nao-linear.

De acordo com Hsieh (1991), a ndo estacionariedade, a ndo-linearidade e o caos deterministico
permitem justificar o facto das taxas de rendibilidade das criptomoedas consideradas ndo serem
i.i.d.. Tendo-se concluido haver indicios de estacionariedade, entdo apenas a ndo-linearidade
ou a presenca de caos deterministico permitiriam justificar o comportamento ndo i.i.d.. Assim,

a analise da dependéncia ndo-linear justifica-se ndo apenas para conferir maior robustez a
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avaliacdo realizada, mas também enquanto tentativa de justificagdo do referido
comportamento ndo i.i.d.. Recorreu-se a analise da IM, tendo-se concluido existir dependéncia
global (linear e ndo linear) nas séries das rendibilidades (mais evidente para USDT, LTC, BTC,
XLM, XRP, XMR e ETH). Contudo, a existéncia de valores de IM estatisticamente significativos
nao permite excluir de imediato a existéncia de dependéncia linear. Assim, filtraram-se as séries
das rendibilidades, passando o objeto de andlise a ser as séries dos residuos. Apés a filtragem
com recurso a modelos ARDL(k,l) concluiu-se, igualmente, que havia evidéncia de
dependéncia global para todas as criptomoedas. Na tentativa de isolar possiveis fontes de
dependéncia ndo linear, e avaliar mais concretamente a presenca de clusters de volatilidade,
efetuou-se nova filtragem com modelos da familia ARCH, tendo-se concluido a inexisténcia de
clusters de volatilidade para a LINK, enquanto para as restantes criptomoedas estes podem ser
uma possivel justificacdo para a sua ineficiéncia. Atendendo a existéncia de possivel
dependéncia ndo linear para as séries filtradas, continuou em aberto a possibilidade de outras
fontes de ndo-linearidade. Destas, procurou-se evidéncia da presenga (auséncia) de caos
deterministico, tendo-se concluido existir evidéncia da sua presenca para todas as criptomoedas
(excecdo: USDT), facto que impede que possa ser efetuada predictabilidade de longo alcance
(embora possa haver predictabilidade a curto prazo, com a consequente possibilidade para os
investidores de obterem lucros anormais neste periodo). Assim, parece existir evidéncia da
coexisténcia simultanea de efeitos deterministicos e estocdsticos para as séries temporais
consideradas. No entanto, a HEM n&o fica colocada em causa, ainda que haja indicios de
predictabilidade, na medida em que ndo esta assegurada a existéncia de lucros anormais de
forma sistematica com base na utilizagdo de informagao histdrica.

Ao considerar um conjunto amplo e representativo do mercado de criptomoedas, ao invés de
apenas considerar a BTC como em parte significativa dos estudos dedicados a eficiéncia
informativa na forma fraca do mercado de criptomoedas, foi possivel uma perspetiva geral das
caracteristicas de eficiéncia e oportunidades de lucro nos mercados de criptomoedas.

Como principal limitacdo deste estudo, identifica-se o tamanho reduzido do numero de
observagoes para algumas criptomoedas. Este facto significa que alguns novos mercados podem
ainda ser relativamente imaturos, exibindo um comportamento persistente que limita a
abrangéncia dos resultados obtidos e das conclusdes produzidas. Assim, e como futuras linhas
de investigacdo, sugere-se a utilizacdo de dados de maior frequéncia e/ou abordagens

dindmicas. Sugere-se o recurso a sliding windows para estimar a DFA, visando avaliar
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simultaneamente a possibilidade de prever bolhas de precos. Também seria interessante avaliar

o impacto da atual pandemia de COVID-19 na eficiéncia dos mercados de criptomoedas.
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3.7.1. Anexo A — Correlogramas das Rendibilidades das Criptomoedas
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| ] 28 0031 0036 63575 0000 { ! 28 0019 0025 50430 0.006 { ! 28 0019 0025 50430 0.006

| | 29 -0037 0028 72012 0000 I ! 29 -0023 0024 51349 0006 I ! 29 0023 0024 51349 0006

| | 30 -0043 0048 76.766 0.000 L | 30 0008 0010 51454 0009 L I 30 0008 0010 51454 0009

| 31 0051 0044 83348 0000 I ' 31 -0009 0015 51584 0012 I ' 31 -0009 0015 51584 0012

| 32 0012 0019 83689 0000 L ! 32 -0007 0021 51663 0015 L ! 32 -0007 0021 51663 0015

| 33 0027 0033 85584 0000 L L 33 0006 0005 51732 0020 L I 33 0006 0005 51732 0020

| | 34 -0018 0009 86454 0000 I ! 34 -0031 0043 53389 0018 I ! 34 -0031 0043 53389 0018

] | 35 0005 0016 86515 0000 { ! 35 0012 0018 53657 0023 { ! 35 0012 0018 53657 0023

i | 36 -0005 0007 86573 0000 L ' 36 -0007 0018 53746 0029 L ' 36 -0007 0018 53746 0029
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Bitcoin Cash

Bitcoin SV

Tether

Dete; 04/0320 Time: 2249
Sanple: 7/23/2017 3/12/2020
Induded obsenations: 963

Autocorrelation  Partial Correlation

AC PC QSa Pob

g
i
\‘\
\'\
b
\.\
i
\.\
\‘\
b
\.\
\.\
i
i
\'\
b
\'\
i
\'\
\'\
\'\
i
i
\'\
\.\

BRRBBREYBNBRIBNRBEBEERNBEEEBREBoo~vourwmr

0094 004
-0026 0035
-0024 0019
0.003
0046 0044
0039 0030
-0026 -0030
0022 0031
-0006 0011
0050 0051
0043 0031
0030 0027
-0034 0036
-0052 0044
0017 0024
0057 0042
0023 0011

&
8

S
8
&
&

0012 0004
-0002 -0006
0022 0013
0024 0034

S
B
&
8

0024
0043 0040
-0.024 0036

2
5

&
8
&
B

-0079 0072

I 0013
-0017 -0019
0028 0029
<0002 -0010
0022 0014
0104 -0091
0020 0036
0014 -0.001

&
8

85339
9.2020
97703
97703
11788
13262
13909
14.367
14403
16854
18625
19504
20657
23259
23557
26.743
271.245

0003
0010
0021
0044
0038
0039
0053

Dete: 0331/20 Time: 02:28

Sanple: 11092018 3/12/2020

Induded obsenations: 489

Autocorrelaion  Partial Correlation

A PAC

QSa

Prob

1-0036 -0036
2 0031 0032
0035 0033
<0030 0029
<0030 -0030
<0030 -0036
0052 0054
0012 0007
0132 0135
0024 0015
0006 0021
0092 0100
0070 0.066
0028 0033
0034 0030
0018 0010
0063 0050
0.005 0010
0.006
0004
I 0019

o656
BEE

0.6489
11131
17147
21604
25937
30512
4.38%4
44601
13132
13423
13443

0420
0573

0.706
0.762

0734
0813

Date: 04/1220 Time:01:50
Sample: 2/25/2015 3122020
Ind uded cbsenvetions: 1842

Autocorelation  Partial Comelaion

A PAC

Qga

- -

1 -002%6 0026
2 0434 0435
3 0005 0040
4 002 0238
5 0000 0041
6 0000 -0140
7 -0001 0038
8 -0001 -0087
9 -0001 -0033
10 -000 0059
11 0006 0021
12 002 0043
13 -0001 -0015
14 -00@ 0032
15 -0001 0014
16 0001 -0023
17 0005 0005
18 -0003 0019
19 -0001 0004
20 -0001 0017
000 -0001
0001 001
0000 0000
0001 000
-0003 0003
-0001 -0004
-002 0005
0001 0003
-0004 001
0001 -00a2
0003 -0007
-0007 001
0000 0005
0001 -0012
0006 0002
36 0004 0015

HRERU BB EBRR

1.24%
34831
8B
34837
34837
a7
He37
34837
34837

843
84

a4
34845

34849
850
34851
34851
34851
M52
34852
34852
e
3484
34856
M85
857
34858
34859
34869
860

348.74
Mars
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Litecoin EOS Binance Coin

Date: 04/0320 Time: 2333
Sample: 7/25/2017 3/12/2020
Induded obsenations: 961

Dete: 04/0320 Time: 2316 Dete: 04/0320 Time: 23:23
Sample: 4/29/2013 3/12/2020 Sample: 7/01/2017 3/12/2020
Induded obsenations: 2509 Induded obsenations: 985

Atocorelation  Partial Corelation AC PIC QSEt Pob Autocorelaion  Partial Corelation /C PC QS Pab Autocorrelation  Partial Corelation /C PC QSEt Pab
1 0024 0024 14503 0228 [} ] 1 0060 0060 35994 0058 m im 1 0146 0146 20511 0000

[ 2 -0026 0026 30906 0213 'l | 2 0002 0001 36054 0165 [} b 2 0057 0086 23621 0000
3 0002 0003 31029 0376 'l | 3 0006 0006 36452 0302 f I 3 0106 0095 34569 0000

4 0049 0048 91643 0057 ! (1 4 -0026 0027 42997 0367 @ ] 4 0109 0082 46106 0000

5 0021 0019 10279 0068 ' | 5 -0005 0002 43211 0504 ] I 5 0083 0057 53576 0000

] i 6 0089 0090 30040 0000 ] ] 6 0076 0077 10070 012 ] Il 6 0074 0041 58827 0000
7 0016 0013 30682 0000 | 0 7 0022 0031 10548 0160 ' (1 7 0004 0034 58839 0000

[ 8 0042 -0041 35124 0000 | [ 8 0044 0042 12480 0131 ] 0 8 0070 0052 63661 0000
9 0007 0007 35235 0000 'l | 9 0003 0007 12487 0187 ] Il 9 0085 0051 70624 0000

| 10 -0007 -0019 35355 0000 | | 10 0017 0021 12767 0237 [} b 10 0065 0036 74738 0000
11 0032 0028 37893 0000 ! i 11 -0009 -0011 12846 0304 [} | 11 0044 0016 76637 0000

12 0015 0009 38461 0000 | i 12 -0007 0015 12898 0376 [} b 12 0056 0026 79647 0000

13 -0007 0007 38575 0000 | 0 13 -0015 0010 13114 0439 { 1] 13 -0019 0056 79986 0000

14 0025 0035 40158 0000 | 1] 14 0022 0031 13587 0481 [ i 14 -0052 0075 82598 0000

15 0023 0019 41507 0000 ] 1] 15 0070 0065 18483 0233 { [ 15 0024 0030 83149 0000

16 0023 0022 42800 0000 [} 1] 16 0051 0088 21111 0174 | | 16 -0008 -0008 83213 0000

17 0032 0029 45412 0000 [} ] 17 0046 0042 23241 0142 't | 17 0003 0012 83223 0000

| 18 -0011 0019 45735 0000 ] ] 18 0072 0071 28455 0055 i (1 18 -0030 0025 84108 0000
19 0007 0010 45867 0001 ' i) 19 0015 0011 28684 0071 { | 19 -0013 0004 84284 0000

20 0008 -0001 46020 0001 ! (1 20 0036 0042 30009 0070 'l | 20 0015 0016 84505 0000

[ 21 0030 -0039 48285 0001 'l | 21 0009 0005 30088 009 i [ 21 0037 -0043 85838 0000
2 0024 0024 49701 0001 ! [ 22 0019 -0017 30448 0108 0 (1 22 0060 -0044 89387 0000

23 0012 0003 50085 0001 ' | 23 0010 0015 30550 0134 i ] 23 0101 -0080 99544 0000

| 24 0018 -0013 50912 0001 ] | 24 0031 0021 31548 0139 ! b 24 0017 0026 99814 0000
25 0040 0046 54949 0000 [l 1] 25 0030 0030 32454 0145 | | 25 0002 0024 99820 0000

26 0027 0019 56751 0000 ! [ 26 0030 -0023 33388 0151 ! | 26 0019 0014 10017 0000

27 0017 0024 57468 0001 'l | 27 0003 0006 3339 0184 i ] 27 0097 0075 10943 0000

| 28 0010 -0014 57698 0001 | | 28 0001 -0001 33400 0221 ! 't 28 0035 -0011 11065 0000
| 29 0007 -0016 57818 0001 ! i 29 0015 0016 33624 0253 't | 29 0001 0010 11065 0000
[ it 30 0078 -0080 73454 0000 [} ] 30 0052 0047 36351 0197 ! 't 30 0038 -0024 11206 0000
31 0045 0035 78664 0000 | i) 31 0013 -0001 36519 0228 i (1 31 -0072 0036 11725 0000

| 32 0001 -0010 78666 0000 ] 1] 2 0036 0033 37847 0220 ! | 3 0034 0005 11840 0000
33 0026 0030 80427 0000 'l [ 33 0004 -0016 37863 0257 ] ] 33 0057 0098 12162 0000

34 0016 0025 81111 0000 ! i 34 0010 -0019 37970 0293 | | 34 0012 0014 12176 0000

35 0005 0014 81185 0000 [} o 35 0065 0069 42278 0186 't | 35 0008 0010 12177 0000

36 0015 -0004 81744 0000 ' i 36 0000 0014 42278 0218 | (1 36 0034 0046 12295 0000




Chain Link

Tezos

Dete: 04/03/20 Time: 2341

Sample: 100212017 31212020

Induded absenations: 892

Autocorelation  Partial Correlation AC PAC QSat Pob

I] I] 1 0031 0031 08488 0357
I ] 2 008l 0080 67564 0034
o il 30105 0111 16630 0001
I} I} 4 0043 0045 18299 0001
L i 50046 0082 20192 0001
i i 6 0036 0052 2132 0002
Il Il 7 0006 0015 21351 0003
il Il 8 0018 002 21634 0006
I I 9 0085 0083 28333 0001
il it 10 0023 0023 28810 0001
I I} 11 0082 006l 34932 0000
i | 12 -0030 0021 35721 0000
L [ 13 0081 -0046 36566 0000
if i 14 -0092 0070 44273 0000
1] 1] 15 0055 0065 46978 0000
I} I} 16 0055 0067 49715 0000
1] I] 17 0044 0026 51474 0000
i i 18 0069 -0075 55770 0000
i i 19 0016 0012 56006 0000
i Il 20 0020 0017 56360 0000
I] it 21 0027 0015 57006 0000
Il Il 22 -0019 -0007 57.324 0000
[ it 23 -0025 -0008 57881 0000
[ L 24 0032 0031 58825 0000
il it 25 0005 0007 58848 0000
i | 26 0001 0017 58849 0000
I} I} 27 0064 0062 625%4 0000
Il Il 28 0018 0014 62897 0000
il it 29 -0008 -0004 62953 0000
L Ll 30 0045 0040 64857 0,000
I] I] 31 0029 0034 66281 0000
i | 32 -0005 -0018 66302 0000
i It 33 -0038 -003L 67675 0000
i [l 34 0063 0037 71366 0000
i (i 35 0062 0055 74979 0000
i it 36 0018 0000 75284 0000

Dete: 04/0320 Time: 2348
Sample: 9202017 3/12/2020
Induded obsenetions: 904

Atocordlaion  Partid Comdlaon~~ AC PAC QSat  Prob
i i 1 0018 0018 02789 0597
il i 2 0009 0008 03458 0841
i 1] 3 0031 0030 12036 0752
i i 4 0013 0012 13672 080
I I 5 0063 0063 56400 0343
i 1] 6 0031 0028 65077 0369
il i 7 0018 0021 68156 0448
i i 8 0080 0085 76638 0467
il i 9 0014 -0016 78447 0550
i (1 10 0028 -0032 85828 0572
i1 i 11 0036 0036 974%0 0553
I} I 12 0042 0046 11406 04%4
Il il 13 0011 0017 11500 0568
il i 14 0021 0020 11932 0612
i i 15 0013 0013 12083 0672
1] 1] 16 0070 0064 16567 0414
i1 i 17 0029 0018 17338 0432
Il il 18 0002 0004 17342 0500
[ i 19 0039 0039 18780 0471
i i 20 00652 0049 21293 0330
] 1] 21 006 0064 25398 0231
| i 2 002 0027 25843 0259
Il il 23 -0004 -0003 25860 0308
i i 24 0031 0028 26749 0316
i i 25 0015 0008 26972 0357
il ([ 26 0057 0066 30006 0267
I b 27 005L 0080 32417 0217
i (1 28 0031 0038 33324 0224
i I 29 -0053 0051 35962 0175
Il il 30 0000 0014 36041 0207
i if 31 0098 0080 45064 0049
i i 32 003 -0036 46020 0052
i i 33 0010 0017 46115 004
[ i 34 -0044 0087 47913 0057
h b 35 0027 0044 48590 0063
i 1] 36 0020 0040 48969 0073

Cardano

Date: 04/0320 Time: 2357

Sample: 10001/2017 31212020

Induded obsenations: 893

Autoconrelation  Partial Correlation AC PAC QSa Pob

i) i 1 002 002 0419 0517
I} m 2 0148 0148 20130 0000
I I 3 0085 008l 26672 0000
1| i 4 0017 0008 26922 0000
1] i) 5 0045 0021 28717 0000
| 1 6 -0011 -0020 28821 0000
't il 7 -0048 -0059 30853 0000
i i 8 0026 0027 31477 0000
[ s 9 -0081 -0014 32370 0000
i s 10 -0038 -0023 33660 0000
i I 11 008 0051 34820 0000
I I 12 0025 0043 35378 0000
b i 13 0033 0027 36344 0001
I 0 14 0087 0072 43255 0000
i il 15 0035 0019 44353 0000
m m 16 0180 0150 7379 0000
I} I 17 0067 0043 77.851 0000
I} I} 18 0107 0061 83401 0000
3] I 19 0131 0097 10409 0000
i i 20 0041 0017 10560 0000
i) It 21 0023 0017 10608 0000
i il 22 0034 0020 10715 0000
i i 23 0065 0060 11098 0000
[ 1 24 0057 0062 11392 0000
| il 25 0011 0013 11402 0000
[ (1 26 0064 0025 11781 0000
i ih 27 0025 0029 11838 0000
i) i) 28 -0004 0007 11840 0000
[ (1 29 0037 0048 11969 0000
| if 30 0017 0068 11997 0000
i) i) 31 0019 0002 12029 0000
| (1 32 0007 0032 12033 0000
| s 33 0020 0025 12069 0000
| [ 34 -0023 0058 12120 0000
i I] 35 0062 0030 12477 0000
0 1l 36 0032 0054 12573 0000
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Stellar Tron Monero
Dete: 04/04/20 Time: 0005 Date: 04/04/20 Time: 00:13 Date: 04/12/20 Time: 15:30
Sanple: 8052014 31212020 Sample: 9132017 3122020 Sample: 5/21/2014 3/12/2020
Induded absenations: 2046 Induded absenations: 911 Induded obsenations: 2122
Attoconrelation  Partial Correlation A PAC QSat Pob Autocorrelation  Partial Correlation A PIC QS Pob Autocorrelation  Partial Correlation AC PIC QS Pob
i i 1 0073 0073 11063 0001 1] 1] 1 0030 0030 08211 0365 ! ! 1 0002 0002 00065 0936
| | 20028 0083 12645 0002 i I 2 0087 008 7682 0021 ! ! 2 0009 0009 01625 0922
| | 3 0017 0022 13241 004 i I 3 0093 0089 15605 0001 ! ! 3 0003 0003 01787 0981
| | 40008 0012 13364 0010 | | 40009 0021 15674 0003 | | 40023 0023 13449 0854
i i 5 0060 0064 20853 0001 ] i 5 0067 0053 19798 0001 f f 5 0078 0078 14358 0013
| | 6 0009 0002 21017 0002 | It 6 0019 0011 20129 0003 b b 6 0063 0063 22837 0001
| | 7 0009 0005 21196 0003 ] ] 7 0077 0071 25598 0001 | | 7 0030 0032 24742 0001
| | 8 -0006 0007 21265 0006 i 0 8 0042 0060 27.207 0001 ! ! 8 0000 0002 24742 0002
i i 9 0050 0052 26379 0002 i i 9 -0090 0102 34632 0000 ! ! 9 0008 0004 24874 0003
b | 10 0035 0023 28840 0001 i i 10 0084 0083 41110 0000 | | 10 0039 -0042 28091 0002
| | 11 0020 0019 29662 0002 i i 11 0099 -0080 50091 0000 ! ! 11 0023 0012 29193 0002
| | 12 0001 -0003 29663 0003 | il 12 -0022 -0026 50537 0000 | | 12 0012 -0010 29483 0003
| | 13 0008 0011 29802 0005 | | 13 0011 -0010 50657 0000 ) ) 13 0036 0040 32267 0002
b | 14 0031 0024 31847 0004 i | 14 -0035 0006 51814 0000 w w 14 -0009 0011 32436 0003
| | 15 0011 -0018 32091 0006 ] I 15 0080 0091 57.734 0000 | | 15 -0018 -0011 33124 0005
| | 16 0052 0055 37.732 0002 | I 16 0024 0043 58287 0000 w w 16 0035 0037 35761 0003
b | 17 0031 0022 39670 0001 15| M 17 0121 0099 71908 0000 | | 17 0003 0002 35775 0005
| | 18 0033 -0035 41934 0001 I] 1] 18 0040 0032 73370 0000 | | 18 0010 0005 35983 0007
b | 19 0029 0028 43685 0001 1] i 19 0050 0044 75700 0000 ! ! 19 0013 0008 36321 0010
| | 20 0006 -0001 43770 0002 I Il 20 0055 -0001 78505 0000 | | 20 0013 -0008 36692 0013
b | 21 0037 0035 46576 0001 1] i 21 0049 0044 80762 0000 ! ! 21 -0005 -0008 36736 0018
| | 22 -0002 -0014 46584 0002 f i 22 0103 0061 90774 0000 | | 22 0009 -0015 36911 0024
| | 23 -0008 -0002 46719 0002 ] i 23 0082 0058 97062 0000 | | 23 0019 -0015 37.72 0027
| | 24 0021 0018 47599 0003 Il Il 24 0021 -0051 97468 0000 | | 24 0018 -0023 38441 0031
| | 25 -0003 -0011 47614 0004 Il Il 25 0036 0003 98671 0000 ! ! 25 0022 0023 39436 0033
| | 26 0002 -0005 47626 0006 i il 26 0001 -0086 10650 0000 ! ) 26 0022 0027 40458 0035
| | 27 -0008 -0008 47.744 0008 | Il 27 -0000 -0007 10650 0000 | | 27 -0013 -0013 40838 0043
i i 28 0048 0050 52506 0003 Il Il 28 0005 0022 10652 0000 ) i 28 0033 0044 43%1 0028
| | 29 0018 0007 53144 0004 i i 29 -0045 -0029 10845 0000 | | 29 0011 0014 44234 0035
| | 30 -0039 -0047 56306 0003 Il Il 30 -0018 -0010 10874 0000 ! ! 30 0018 0015 44920 0039
| | 31 0019 0014 57074 0003 i il 31 0088 0056 11610 0000 w | 31 0025 0017 46254 0088
| | 32 -0026 -0024 58428 0003 ([ Il 32 0058 -0059 11931 0000 | | 3 0025 -0027 47563 0038
| | 33 0017 0010 59088 0004 ([ il 33 0049 0035 12161 0000 w | 33 0027 0025 49175 0035
| | 34 0016 0012 59554 0004 i i 34 -0086 -0070 12860 0000 i i 34 0074 -0084 60950 0003
| | 35 0007 0010 59670 0006 I I 35 0072 0068 13352 0000 w w 35 0027 0028 62468 0003
| i 36 0024 0027 60836 0006 i it 36 -0027 0003 13418 0000 ! ! 36 0025 0023 63767 0003
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Huobi Token

Dete: 04/04/20 Time: 0028
Sample: 2/03/2018 3/12/2020
Induded obsenations: 768

Autocorelation  Partial Comelation

A PAC

QSat

1 -0005 -0005
0043 0043
0015 -0015
0073 0071
<0019 0017
0029 0023
0013 0017
0006 -0014
<0102 0101
0076 0074

&
8
&
8

SO
gER
Sob
g8 8

% ¢

0078
0.016
0012
0043 -0057
0038 0035
0012 0008
0022 0003
<0014 -0031
0047 0049
0001 0003
0051 0044
36 -0.030 0024

RRUBSREBBNBBREBRNRBEB NG R EREBoovoosrwn
[eg=N=N=N
8RER

32891
38176

36051
38632
38800
38873
40361
41.508
41629
42027
42176
43978
43979

46815
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3.7.2. Anexo B — Estimagdo da Informagao Mutua (IM)

De acordo com Darbellay (1999), e considerando:

i) Apenas espacos Euclidianos de dimens3o finita,d, definidos em R¢

i) Xe 17, vetores aleatérios definidos, respetivamente em R%x e R%

iii) {A;} e {Bj}, subconjuntos do XeY, respetivamente.

iv) px y(A; X B;), pg(A;) e pyp(B;), a probabilidade conjunta de dois acontecimentos

e as respetivas probabilidades marginais.

V) R e R4 dois subespagos ortogonais R? (de dimens3o dy e dy, respetivamente),
pelo que dy + dy = d, e R% x R = R4

vi) Iy e Iy duas partigdes finitas de R%* e R, respetivamente. Onde Ty =

{A4;,i=1,...m}ely ={B;,j =1,..,n}

AIM entre X e Y fica definida como:

IR V)= sup 3:pes(A; x By) In 2ZTLZED. (3.18)
T ‘{11991'} L PR B g @) '
Sendo:
i) O supremo retirado de todas as partigdes I'y e I}, de R4 e RYY, respetivamente.
i) Utilizada a convencdo de que 0 ln(O/Z) =0vz=0e ln(Z/O) =00

Pelo que a IM é um numero real positivo.

A definicdo geral de IM encontra-se assim baseada no recurso a parti¢des do espaco em analise.
Assim, é importante ter um procedimento definido para a construcao das referidas particoes e
sub-particoes, independentemente de a escolha recair sobre trabalhar com intervalos
equidistantes ou equiprovaveis. Considerando que para o processo de particdao se opta por
trabalhar com intervalos de igual probabilidade (equiprovaveis), dada ndo sé a sua maior
flexibilidade, como também a invariancia da IM perante transformacGes lineares nas variaveis
(Darbellay, 1999). Assim, descreve-se o processo de particdo de uma célula de dimensdo d, o
qual consiste na divisdo das suas d-arestas (margens), em a®? intervalos equiprovéveis (ou seja,

cada célula é dividida em af? sub-células, onde B = 1e corresponde ao numero de

33 pode assumir qualquer valor, embora faga sentido considerar @ = 2, pois se a for muito grande entdo
apenas existiria uma Unica etapa do processo de parti¢cdo, contradizendo o fundamento do algoritmo
(Darbellay, 1999).
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subparticdes), sendo este processo conhecido como equiquantizagdo marginal. A parti¢cdo das

células cessa quando é encontrada independéncia local, ou seja, quando é satisfeita a condigdo:

Py (CrD) _ pxy(Cr) (3.19)
P (Cr,Dpy(Cr)  Px(Crry(Cr)
Sendo:

i) l=1,.. aPd

i) Cp,=4; X B]

iii) Ck,1, um refinamento de Cj

Deste modo, cada etapa do processo de particdo comporta duas fases. Na primeira delas
verifica-se (ou ndo) a satisfagdo da condigdo (3.19) para cada sub-parti¢do da célula C, em causa.
Na segunda fase, e caso (3.19) ndo tenha sido satisfeita, entdo é substituida a célula Cj, pelas
aP? sub-células Ck,. Caso a condigdo (3.19) tenha sido satisfeita, entdo a célula C ndo é

subdividida.

Assim, e de acordo com Darbellay (1999) o processo descrito resulta da aplicagao do seguinte

algoritmo:

1. Dada uma parti¢do inicial de células, R%

2. Cada célula é dividida (sofre uma parti¢do), através da divisdo de cada uma das suas
margens em « intervalos equiprovaveis, em af? sub-células. Ou seja, equiquantizagio
marginal.

3. 0O processo de particdo de cada célula cessa quando se verifica (3.19), ou seja, quando

é encontrada independéncia local.

Assim, este algoritmo pode ser ilustrado em R?, considerando a = 2, conforme a Figura 3.8.
Deste modo, em (a) esta representado o ponto 1. do referido algoritmo. Em (b) aplica-se o
referido em 2., onde cada uma das sub-células resultantes tem profundidade3* um. Em (c)
aplicou-se o referido em 2. a célula do canto inferior esquerdo e do canto superior direito,
enquanto para as restantes células se aplicou o referido em 3. Em (d) aplicou-se o referido em
2. a célula do canto inferior esquerdo e do canto superior direito, enquanto para as restantes

células se aplicou o referido em 3., onde cada uma das sub-células resultantes tem

34 Corresponde ao numero de etapas consecutivas de partigdo realizadas, de modo a obter aquela célula
(Darbellay, 1999).
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profundidade® dois. Em (d) aplicou-se o referido em 2. a cinco sub-células, cuja profundidade
passou a ser trés, e aplicou-se o referido em 3. a trés sub-células, cuja profundidade permaneceu

igual a dois.

Figura 3.8 — llustragdo do Algoritmo de Equiquantizagdo Marginal (em R? e para a = 2)

(a) (b)

(c) (d)

Fonte: Darbellay (1999)

35 Corresponde ao nimero de etapas consecutivas de partigdo realizadas, de modo a obter aquela célula
(Darbellay, 1999).
119



3.7.3. Anexo C - Tabelas de Valores Criticos, de Dionisio et al. (2006)

N=100 N=500
Percentiles Percentiles

D.F 90 95 99 D.F 90 95 99

2 0.0185 0.0323 0.0679 2 0.0037 0.0070 0.0144

3 0.1029 0.1232 0.1933 3 0.0222 0.0369 0.0501

4 0.1059 0.1260 0.1722 4 0.0680 0.0788 0.1128

5 0.2290 0.2580 0.3261 5 0.1756 0.2066 0.2712

6 0.6639 0.7528 0.9663 6 0.3084 0.3514 0.4390

7 0.8996 0.9731 1.1586 7 0.4920 0.5391 0.6339

8 1.3384 1.3839 1.5024 8 0.4477 0.4843 0.5659

9 1.9030 1.9352 2.0142 9 0.6661 0.6941 0.7594

10 2.5266 2.5571 2.6181 10 1.0884 1.1082 1.1483

N=1000 N=2000 N=2500 .
Percentiles Percentiles Percentiles
D.F 90 95 99 D.F 90 95 99 D.F 90 95 99

2 0.0019 0.0041 0.0071 2 0.0009 0.0019 0.0033 2 0.0008 0.0015 0.0030
3 0.0133 0.0191 0.0311 3 0.0061 0.0094 0.0147 3 0.0054 0.0078 0.0129
4 0.0340 0.0399 0.0568 4 0.0169 0.0203 0.0278 4 0.0134 0.0171 0.0251
5 0.0708 0.0865 0.1128 5 0.0701 0.0804 0.1030 5 0.0556 0.0648 0.0797
6 0.2119 0.2430 0.3046 6 0.1370 0.1549 0.1940 6 0.1203 0.1376 0.1738
7 0.3635 0.3954 0.4688 7 0.2496 0.2733 0.3224 7 0.2181 0.2418 0.2884
8 0.4041 0.4414 0.5252 8 0.4497 0.4864 0.5508 8 0.3938 04217 0.4719
9 0.3865 04114 0.4640 9 0.3036 0.3298 0.3858 9 0.3175 0.3409 0.4024
10 0.6418 0.6585 0.6942 10 0.3530 0.3669 0.3996 10 0.2931 03124 0.3477

Notas: i. Tabelas de valores criticos para testar a independéncia temporal por meio de informagdes mutuas para distribuicées N(0,1). ii. Foram realizadas 5000 simulagées para cada valor
critico; iii. D.F. corresponde aos graus de liberdade para a informagdo mutua, que correspondem a dimensdo (d) dos vetores analisados.
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3.7.4. Anexo D —Teste a Estacionariedade de Pregos de Fecho das Criptomoedas

Lag Length
Break Selection

Trend Specification

Automatic - based on Schwarz information criterion (SIC)

Minimize Dickey-Fuller t-statistic

Intercept only

Break Specification Intercept only

Cryptocurrency Bitcoin Ethereum Ripple Bitcoin Cash Bitcoin SV Tether Litecoin EOS

Break Type Innovational Additive Innovational Additive Innovational Additive Innovational Additive Innovational Additive Innovational Additive Innovational Additive Innovational Additive
outlier outlier outlier outlier outlier outlier outlier outlier outlier outlier outlier outlier outlier outlier outlier outlier

Break Date 16/07/2017 20/11/2017 24/04/2015 22/12/2015 02/05/2017 12/12/2017 20/12/2017 29/11/2017 09/01/2020 27/12/2019 23/03/2015 22/03/2015 30/05/2017 22/11/2017 02/06/2018 11/04/2018

Augmented Dickey-

Fuller test statistic

Test critical values: -4.544 -4.497 -3.288 -4.129 -5.542 -19.204 -4.219 -6.421 -3.686 -3.429 -36.582 -36.207 -4.384 -6.700 -3.121 -3.807

p-value 0.038 0.044 0.510 0.118 <0.01 <0.01 0.093 <0.01 0.289 0.425 <0.01 <0.01 0.059 <0.01 0.614 0.233

Lag Length 10 26 20 23 18 26 4 21 1 1 1 1 25 26 0 0

Akaike info criterion 13.897 13.668 8.725 8.511 -3.857 -4.707 11.471 11.306 8.541 8.541 -5.766 -5.755 5.924 5.517 1.589 1.357

Schwarz criterion 13.930 13.795 8.804 8.668 -3.804 -4.577 11.512 11.533 8.584 8.575 -5.751 -5.743 5.992 5.643 1.609 1.569

Hannan-Quinn criter. 13.909 13.714 8.754 8.569 -3.837 -4.660 11.486 11.392 8.558 8.554 -5.761 -5.751 5.949 5.563 1.597 1.438

Durbin-Watson stat 1.950 1.896 1.980 1.978 2.015 1.652 1.832 1.829 1.952 1.961 0.948 0.948 1.998 2.001 2.046 2.014

Cryptocurrency Binance Coin Tezos ChainLink Cardano Stellar TRON Monero Huobi Token

Break Date 30/01/2019 30/01/2019 30/06/2018 27/06/2018 04/06/2019 09/06/2019 12/01/2018 16/12/2017 12/11/2017 09/12/2017 04/01/2018 16/12/2017 16/07/2017 25/11/2017 19/06/2018 30/05/2018

Augmented Dickey-
Fuller test statistic
Test critical values:
p-value

Lag Length

Akaike info criterion
Schwarz criterion

Hannan-Quinn criter.

Durbin-Watson stat

-2.699 -2.701
0.831 0.830
0 0
2.524 2.520
2.544 2.530
2.532 2.524
1.825 1.824

-5.140 -5.143
<0.01 <0.01
3 3
0.216 0.215
0.253 0.258
0.230 0.232
1.969 1.969

-5.985 -5.296
<0.01 <0.01
16 5
-1.672 -1.648
-1.564 -1.584
-1.631 -1.624
1.805 1.743

-4.930 -8.536
0.011 <0.01

10 19
-5.050 -5.533
-4.974 -5.314
-5.021 -5.449
2.025 1.970

-4.431 -8.243
0.052 <0.01

25 25
-5.858 -6.511
-5.777 -6.367
-5.828 -6.458
2.001 1.555

-5.804 -9.136
<0.01 <0.01
16 20
-8.782 -9.049
-8.674 -8.823
-8.741 -8.963
2.100 1.882

-3.466 -4.565
0.406 0.036
18 25
6.796 6.617
6.855 6.757
6.818 6.669
2.000 1.944

-2.763 -2.760
0.804 0.806
4 4
-0.898 -0.905
-0.850 -0.845
-0.880 -0.882
1.846 1.870

Test critical values: 1% level: -4.949133; 5% level: -4.443649; 10% level: -4.193627
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3.7.5. Anexo E —Teste a Estacionariedade das Rendibilidades das Criptomoedas

Lag Length

Break Selection
Trend Specification
Break Specification

Automatic - based on Schwarz information criterion (SIC)

Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Intercept only

Intercept only

Cryptocurrency

Break Type

Break Date
Augmented Dickey-
Fuller test statistic
Test critical values:
p-value

Lag Length

Akaike info criterion
Schwarz criterion

Hannan-Quinn criter.

Durbin-Watson stat

Cryptocurrency
Break Type

Break Date
Augmented Dickey-
Fuller test statistic
Test critical values:
p-value

Lag Lenght

Akaike info criterion
Schwarz criterion

Hannan-Quinn criter.

Durbin-Watson stat

Bitcoin
Innovational Additive
outlier outlier

16/12/2017 12/03/2020

-47.821 -48.126

0 0

13.904 13.870

13.914 13.875

13.908 13.872

1.937 1.998
Binance Coin

Innovational Additive
outlier outlier

06/01/2018 12/03/2020

-31.011 -29.464
0 0
2.438 2.455
2.459 2.465
2.446 2.459
1.827 2.000

Ethereum
Innovational  Additive
outlier outlier

17/08/2013 03/05/2016

-38.960 -39.376

0 0

8.807 8.790

8.819 8.796

8.811 8.792

1.989 1.990

Tezos
Innovational  Additive
outlier outlier

20/12/2017 11/03/2020

-32.728 -30.399
0 0
0.182 0.283
0.203 0.294
0.190 0.287
1.977 1.985

Ripple
Innovational Additive
outlier outlier
17/08/2013 11/03/2020

-45.510 -45.575

0 0

-3.629 -3.631

-3.619 -3.626

-3.625 -3.630

2.005 2.006

ChainlLink

Innovational Additive
outlier outlier

11/03/2020 12/03/2020

-29.323 -29.242
0 0
-1.899 -1.894
-1.877 -1.884
-1.890 -1.890
2.000 2.000

Bitcoin Cash Bitcoin SV
Innovational  Additive  Innovational Additive
outlier outlier outlier outlier
04/08/2017 04/08/2017 14/01/2020 15/11/2018
-32.137 -32.173 -34.266 -27.024
<0.01
0 0 0 0
11.772 11.768 7.993 8.480
11.792 11.778 8.027 8.497
11.779 11.771 8.006 8.487
2.009 2.009 1.612 1.938
Cardano Stellar
Innovational  Additive Innovational Additive
outlier outlier outlier outlier

11/01/2018 01/02/2018 12/08/2014 14/02/2018

-27.357 -27.034 -46.484 -46.736
<0.01

0 0 0 0

-4.857 -4.850 -5.758 -5.766

-4.836 -4.839 -5.747 -5.760

-4.849 -4.846 -5.754 -5.764

1.883 2.005 1.997 1.998

Tether
Innovational Additive
outlier outlier

01/03/2015 11/03/2020

-108.441 -95.421
0 1
-6.628 -6.797
-6.616 -6.785
-6.624 -6.793
2.053 2.467
TRON
Innovational Additive
outlier outlier

19/09/2017 11/03/2020

-27.906 -27.966
0 0
-7.602 -7.607
-7.581 -7.597
-7.594 -7.603
2.004 2.004

Litecoin
Innovational Additive
outlier outlier

03/05/2013 11/03/2020

-46.798 -47.015

0 0

6.011 6.005

6.020 6.010

6.014 6.007

1.987 1.989
Monero

Innovational Additive
outlier outlier

25/05/2014 11/03/2020

-51.937 -52.102
0 0
6.897 6.892
6.908 6.897
6.901 6.894
1.996 1.998

EOS
Innovational Additive
outlier outlier
20/01/2018 22/12/2017

-33.988 -33.338

0 0

1.541 1.578

1.561 1.588

1.548 1.582

1.942 1.992

Huobi Token
Innovational Additive
outlier outlier

08/03/2020 12/03/2020

-26.992 -27.782
0 0
-0.891 -0.978
-0.867 -0.966
-0.882 -0.973
1.931 1.998

Test critical values: 1% level: -4.949133; 5% level: -4.443649; 10% level: -4.193627
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3.7.6. Anexo F —Identificagdo dos Expoentes DFA e sua Qualidade de Ajustamento
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Litecoin EOS Binance Coin
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Monero

Stellar TRON
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3.7.7. Anexo G — Tragado Grafico da Autocorrelagdo Linear nas Séries de Rendibilidades das Criptomoedas
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3.7.8. Anexo H — Teste a Heterocedasticiadade nas Séries das Rendibilidades das Criptomoedas

Joint Tests Individual Tests
Period (i)
Cryptocurrency Max. |2 I, Value df p-value 2 4 8 16
(at period i)* Var. Std. Var. Std. Var. Std. Var. Std.
Ratio Error z-Statistic p-value Ratio Error z-Statistic p-value Ratio Error z-Statistic p-value Ratio Error z-Statistic p-value
1 Bitcoin BTC 2 10.771 2508.000 0.000 0.505 0.046 -10.771 0.000 0.242 0.077 -9.802 0.000 0.126 0.107 -8.175 0.000 0.062 0.141 -6.675 0.000
2 Ethereum ETH 2 12.671 1678.000 0.000 0.517 0.038 -12.671 0.000 0.272 0.077 -9.457 0.000 0.129 0.120 -7.250 0.000 0.061 0.164 -5.722 0.000
3 Ripple XRP 2 5.155 2411.000 0.000 0.510 0.095 -5.155 0.000 0.254 0.153 -4.877 0.000 0.123 0.193 -4.538 0.000 0.065 0.230 -4.057 0.000
4 Bitcoin Cash BCH 2 8.825 962.000 0.000 0.569 0.049 -8.825 0.000 0.278 0.089 -8.122 0.000 0.136 0.133 -6.511 0.000 0.064 0.187 -5.004 0.000
5 Tether usDT 4 1.288 1841.000 0.586 0.552 0.395 -1.133 0.257 0.132 0.674 -1.288 0.198 0.066 0.869 -1.075 0.282 0.033 0.974 -0.992 0.321
6 Bitcoin SV BSV 2 3.503 488.000 0.002 0.497 0.144 -3.503 0.001 0.231 0.241 -3.196 0.001 0.112 0.329 -2.698 0.007 0.053 0.411 -2.304 0.021
7 Litecoin LTC 2 7.498 2508.000 0.000 0.526 0.063 -7.498 0.000 0.244 0.101 -7.463 0.000 0.134 0.131 -6.605 0.000 0.063 0.168 -5.579 0.000
8 EOS EOS 2 8.358 984.000 0.000 0.528 0.057 -8.358 0.000 0.273 0.094 -7.725 0.000 0.140 0.134 -6.410 0.000 0.065 0.185 -5.052 0.000
9 Binance Coin BNB 2 7.266 960.000 0.000 0.555 0.061 -7.266 0.000 0.263 0.114 -6.460 0.000 0.138 0.174 -4.964 0.000 0.074 0.243 -3.817 0.000
10 Tezos XTZ 2 8.530 891.000 0.000 0.473 0.062 -8.530 0.000 0.248 0.110 -6.852 0.000 0.133 0.164 -5.287 0.000 0.063 0.220 -4.250 0.000
11 ChainlLink LINK 2 8.751 903.000 0.000 0.505 0.057 -8.751 0.000 0.250 0.095 -7.912 0.000 0.132 0.133 -6.515 0.000 0.059 0.182 -5.172 0.000
12 Cardano ADA 2 4905 892.000 0.000 0.432 0.116 -4.905 0.000 0.252 0.189 -3.966 0.000 0.132 0.240 -3.622 0.000 0.053 0.283 -3.351 0.001
13 Stellar XLmM 2 9.865 2045.000 0.000 0.556 0.045 -9.865 0.000 0.272 0.078 -9.311 0.000 0.135 0.113 -7.644 0.000 0.064 0.152 -6.161 0.000
14 Monero XMR 2 13.497 2121 0.000 0.494 0.037 -13.497 0.000 0.255 0.064 -11.577 0.000 0.124 0.094 -9.342 0.000 0.059 0.131 -7.170 0.000
15 TRON TRX 2 6.647 910.000 0.000 0.469 0.080 -6.647 0.000 0.255 0.144 -5.179 0.000 0.131 0.211 -4.107 0.000 0.061 0.290 -3.244 0.001
16 HuobiToken HT 2 8.991 767.000 0.000 0.477 0.058 -8.991 0.000 0.230 0.104 -7.396 0.000 0.125 0.152 -5.750 0.000 0.056 0.212 -4.446 -4.446
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3.7.9. Anexo | — Teste BDS Aplicado as Taxas de Rendibilidades das Criptomoedas

m
€ 3 2 3 4 5 6
Cryptocurrency =
> BDS Std. . BDS Std. . BDS Std. e BDS Std. e BDS Std. e
. z-Statistic p-value . z-Statistic p-value . z-Statistic p-value . z-Statistic p-value . z-Statistic p-value
Statistic Error Statistic Error Statistic Error Statistic Error Statistic Error
1 Bitcoin BTC 0.0230 0.0017 13.3766 0.0000 0.0283 0.0016 17.6211 0.0000 0.0250 0.0011 22.2078 0.0000 0.0201 0.0007 29.0527 0.0000 0.0151 0.0004 38.2991 0.0000
2 Ethereum ETH 0.0216 0.0021 10.4801 0.0000 0.0245 0.0020 12.4063 0.0000 0.0202 0.0014 14.2031 0.0000 0.0147 0.0009 16.3398 0.0000 0.0105 0.0005 20.0324 0.0000
3 Ripple XRP 0.0393 0.0021 18.3974 0.0000 0.0510 0.0023 22.1049 0.0000 0.0483 0.0019 26.1049 0.0000 0.0409 0.0013 30.7887 0.0000 0.0322 0.0009 36.7632 0.0000
4 Bitcoin Cash BCH 0.0194 0.0027 7.2900 0.0000 0.0197 0.0025 7.9248 0.0000 0.0148 0.0017 8.4625 0.0000 0.0109 0.0011 10.0858 0.0000 0.0073 0.0006 11.8339 0.0000
5 Bitcoin SV BSV 0.0420 0.0054  7.8209 0.0000 0.0620 0.0065 9.5636 0.0000 0.0606 0.0059 10.3232 0.0000 0.0544 0.0047 11.6568 0.0000 0.0448 0.0034 13.0757 0.0000
6 Tether USDT ¢ 0.0262 0.0016 16.8126 0.0000 0.0591 0.0031 18.9689 0.0000 0.0901 0.0047 19.3473 0.0000 0.1159 0.0061 19.0293 0.0000 0.1433 0.0074 19.4451 0.0000
o

7 Litecoin LTC % 0.0298 0.0020 15.2332 0.0000 0.0381 0.0020 19.0101 0.0000 0.0373 0.0015 24.1176 0.0000 0.0316 0.0010 30.2188 0.0000 0.0250 0.0007 38.2190 0.0000
8 EOS EOS E wn 0.0224 0.0027 8.2764 0.0000 0.0253 0.0025 9.9313 0.0000 0.0202 0.0018 11.2425 0.0000 0.0146 0.0011 13.1599 0.0000 0.0095 0.0006 14.9099 0.0000
9 Binance Coin BNB .‘:; ©  0.0199 0.0026 7.6500 0.0000 0.0258 0.0025 10.4497 0.0000 0.0224 0.0018 12.7058 0.0000 0.0171 0.0011 15.5497 0.0000 0.0120 0.0006 18.8024 0.0000
10 Tezos XTZ .‘% 0.0170 0.0021 8.1181 0.0000 0.0184 0.0017 10.5951 0.0000 0.0142 0.0011 13.0605 0.0000 0.0093 0.0006 15.7045 0.0000 0.0058 0.0003 19.2840 0.0000
11 ChainLink LNK & 0.0097 0.0017 5.7515 0.0000 0.0097 0.0013 7.2703 0.0000 0.0068 0.0008 8.5887 0.0000 0.0041 0.0004 9.9431 0.0000 0.0023 0.0002 11.7931 0.0000
12 Cardano ADA 0.0118 0.0023 5.1791 0.0000 0.0151 0.0021 7.2400 0.0000 0.0131 0.0014 9.1454 0.0000 0.0100 0.0009 11.5780 0.0000 0.0067 0.0005 13.8864 0.0000
13 Stellar XLM 0.0269 0.0017 15.4083 0.0000 0.0316 0.0016 19.2723 0.0000 0.0264 0.0012 22.8391 0.0000 0.0192 0.0007 26.9516 0.0000 0.0131 0.0004 32.1403 0.0000
14 TRON TRX 0.0260 0.0029 8.8888 0.0000 0.0334 0.0029 11.5538 0.0000 0.0297 0.0021 13.8193 0.0000 0.0237 0.0014 16.9710 0.0000 0.0176 0.0008 20.9189 0.0000
15 Monero XMR 0.0151 0.0014 11.2179 0.0000 0.0178 0.0011 16.0284 0.0000 0.0137 0.0007 19.9572 0.0000 0.0093 0.0004 24.9213 0.0000 0.0057 0.0002 30.7457 0.0000
16 HuobiToken HT 0.0211 0.0026 8.1319 0.0000 0.0221 0.0022 10.1311 0.0000 0.0178 0.0014 12.8664 0.0000 0.0124 0.0008 16.1548 0.0000 0.0077 0.0004 19.5315 0.0000
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3.7.10. Anexo J — Informagdo Mutua (I) nas Taxas de Rendibilidade

Cryptocurrency
Lag Binance  Huobi Bitcoin
Tether Litecoin Bitcoin Stellar Ripple Monero Ethereum X EOS TRON  Bitcoin SV Tezos Cardano Chain Link
Coin Token Cash

1 3.1143 ** 0.0577 ** 0.0397 ** 0.0632 ** 0.0731 ** (232 ** 0.0329 ** 0.0238 ** (191 ** 0.0234 ** 215 ** 0.0504 ** 0.0159 ** 0.0073 * 0.0019  0.00078
2 2.3370 ** 0.0205 ** 0.0271 ** 0.0205 ** 0.0313 ** 18y ** 0.0140 ** 0.0097 * gogos  0.0001  (gos9  0.0004  0.0055  0.0004  0.0001  0.00011
3 2.2725 ** 0.0247 ** 0.0193 ** 0.0091 ** 0.0214 ** g p47 ** 0.0078 ** 0.0005 ** o169 ** 0.0050 (0268 ** 0.0001  0.0005  0.0006  0.0001  0.00001
4 2.0344 ** 0.0262 ** 0.0231 ** 0.0126 ** 0.0223 ** (gogo ** 0.0055 * 0.0184  oo15  0.0171 ** ggoo3  0.0026  0.0047  0.0103 * 0.0003  0.00001
5 2.0139 ** 0.0242 ** 0.0197 ** 0.0129 ** 0.0120 ** g g75 ** 0.0062 * 0.0005  oo11  0.0050  goop9  0.0002  0.0001  0.0000  0.0001  0.00340
6 1.9962 ** 0.0261 ** 0.0226 ** 0.0149 ** 0.0107 ** g pag ** 0.0132 ** 0.0002  gg73 * 0.0006  (opog  0.0047  0.0000  0.0026  0.0011  0.00190
7 1.8995 ** 0.0230 ** 0.0220 ** 0.0100 ** 0.0178 ** googo  0.0099 ** 0.0000  goges  0.0103 * (go14  0.0000  0.0009  0.0039 * 0.0128 * 0.00053
8 1.8673 ** 0.0111 ** 0.0243 ** 0.0134 ** 0.0071 ** g8 * 0.0027  0.0053  poooo  0.0181 ** ggop3  0.0032  0.0060  0.0013  0.0135 * 0.00033
9 1.8980 ** 0.0138 ** 0.0217 ** 0.0068 ** 0.0035 ** ggggp  0.0037  0.0001 o013  0.0032  (gop3  0.0026  0.0001  0.0009  0.0002  0.00001

10 1.9017 ** 0.0129 ** 0.0140 ** 0.0056 ** 0.0001  gQo30 * 0.0050 * 0.0006 gQooig  0.0000  (opo3  0.0001  0.0031  0.0066  0.0004 0.00130

11 1.8425 ** 0.0094 ** 0.0163 ** 0.0057 ** 0.0043 ** gogo1 ~ 0.0031  0.0000 oo  0.0000  gooog  0.0002  0.0047  0.0009  0.0001 0.01170 *

12 2.0987 ** 0.0072 ** 0.0116 ** 0.0030 * 0.0001  ggogo  0.0000  0.0005 ggogoo  0.0004  (oooo  0.0015  0.0000  0.0004  0.0014  0.00003

13 2.1250 ** 0.0163 ** 0.0118 ** 0.0022 * 0.0030 * gQooo  0.0002  0.0001  gQgo3  0.0081 ** gggp3  0.0011  0.0056  0.0073 * 0.0003  0.00002

14 1.9326 ** 0.0147 ** 0.0194 ** 0.0001  0.0023 * ggooo  0.0027  0.0044  gooio  0.0044  (gop1  0.0001  0.0010  0.0163 ** 0.0053  0.00023

15 1.8611 ** 0.0135 ** 0.0183 ** 0.0000  0.0076 ** ooz  0.0024  0.0000  gQg42  0.0113 ** ggg1g  0.0182 ** 0.0000  0.0000  0.0000  0.00033

Notas: Informagdo mutua (1), em nats, entre 1 e1; . j, para j = {1, ..., 15}, para os niveis de significdncia de 1% (representado por **) e de 5% (representado por *). E onde 1; . representa
a taxa de rendibilidade da criptomoeda i no dia t.
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3.7.11. Anexo K — Coeficiente de Correlagdo Global (1) e Valor Absoluto do Coeficiente de Correlagdo Linear (|7|) para as Rendibilidades
das Criptomoedas

Cryptocurrency

Lag Tether Litecoin Bitcoin Stellar Ripple Monero Ethereum Binance Coin  Huobi Token EOS TRON Bitcoin SV Tezos Bitcoin Cash Cardano Chain Link

A Irl A Ir] A Irl A Irl A Irl A Ir] A Irl A Irl A Ir] A Ir| A Ir| A Ir| A Ir| A Irl A Ir| A Ir]
1 0.9990 0.3342 0.3301 0.0226 0.2763  0.0036 0.3446 0.0706 0.3688 0.0486 0.2129 0.0095 0.2524 0.0305 0.2156 0.1407 0.1936 0.0101 0.2138 0.0055 0.2052 0.0493 0.3097 0.0482 0.1769 0.0335 0.1204 0.0811 0.0616 0.0233 0.0394 0.0086
2 0.9953 0.0464 0.2004 0.0249 0.2297  0.0101 0.2004 0.0214 0.2463 0.0449 0.1891 0.0021 0.1662 0.0238 0.1386 0.0518 0.0305 0.0634 0.0144 0.0458 0.1083 0.1246 0.0295 0.0571 0.1046 0.0825 0.0295 0.0129 0.0114 0.1579 0.0146 0.0140
3 0.9947 0.0640 0.2195 0.0032 0.1946  0.0108 0.1343 0.0198 0.2047 0.0277 0.0967 0.0059 0.1244 0.0725 0.0317 0.0993 0.1823 0.0111 0.0998 0.0078 0.2284 0.1196 0.0127 0.0384 0.0308 0.1098 0.0337 0.0285 0.0114 0.0895 0.0034 0.0521
4 0.9914 0.0267 0.2259 0.0495 0.2125 0.0340 0.1578 0.0063 0.2089 0.0374 0.1336 0.0100 0.1046 0.0177 0.1901 0.1124 0.0547 0.1022 0.1834 0.0522 0.0235 0.0129 0.0720 0.0550 0.0967 0.0444 0.1428 0.0021 0.0251 0.0211 0.0034 0.0001
5 0.9911 0.0056 0.2174 0.0206 0.1966  0.0450 0.1596 0.0647 0.1540 0.0525 0.1220 0.0970 0.1110 0.0184 0.0317 0.0891 0.0469 0.0328 0.0998 0.0214 0.0413 0.0638 0.0211 0.0404 0.0125 0.0481 0.0084 0.0160 0.0159 0.0436 0.0823 0.0619
6 0.9907 0.0007 0.2255 0.0905 0.2102  0.0562 0.1713 0.0083 0.1455 0.0227 0.0988 0.0790 0.1614 0.0105 0.0190 0.0786 0.1204 0.0351 0.0350 0.0939 0.0391 0.0240 0.0967 0.0353 0.0057 0.0375 0.0720 0.0251 0.0469 0.0082 0.0616 0.0233
7 0.9887 0.0144 0.2120 0.0168 0.2075  0.0112 0.1407 0.0093 0.1870 0.0147 0.0052 0.0242 0.1400 0.0243 0.0021 0.0067 0.1162 0.0022 0.1428 0.0103 0.0529 0.0768 0.0042 0.0451 0.0422 0.0052 0.0881 0.0031 0.1590 0.0436 0.0326 0.0030
8 0.9880 0.0129 0.1482 0.0436 0.2178  0.0124 0.1626 0.0024 0.1187 0.0702 0.0747 0.0045 0.0734 0.0156 0.1027 0.0783 0.0013 0.0076 0.1886 0.0064 0.0677 0.0204 0.0799 0.0869 0.1092 0.0199 0.0510 0.0311 0.1632 0.0253 0.0259 0.0126
9 0.9887 0.0105 0.1650 0.0067 0.2061  0.0073 0.1162 0.0555 0.0835 0.0640 0.0071 0.0086 0.0859 0.0026 0.0106 0.0894 0.0510 0.0502 0.0799 0.0023 0.0677 0.0822 0.0720 0.0678 0.0125 0.0895 0.0422 0.0159 0.0205 0.0309 0.0034 0.0138
10 0.9888 0.0318 0.1596 0.0057 0.1662  0.0565 0.1055 0.0328 0.0104 0.0332 0.0773 0.0412 0.0998 0.0239 0.0359 0.0676 0.0599 0.0604 0.0021 0.0137 0.0235 0.0685 0.0127 0.0197 0.0786 0.0229 0.1145 0.0452 0.0296 0.0314 0.0510 0.0434
11 0.9874 0.0643 0.1365 0.0304 0.1791  0.0592 0.1065 0.0172 0.0925 0.0484 0.0109 0.0219 0.0786 0.0511 0.0063 0.0485 0.0332 0.0152 0.0062 0.0231 0.0078 0.1317 0.0211 0.0445 0.0967 0.0869 0.0422 0.0471 0.0114 0.0350 0.1521 0.0365
12 0.9925 0.0122 0.1196 0.0135 0.1514  0.0057 0.0773 0.0004 0.0121 0.0487 0.0005 0.0129 0.0024 0.0174 0.0317 0.0578 0.0040 0.0339 0.0268 0.0250 0.0056 0.0373 0.0547 0.0984 0.0057 0.0314 0.0295 0.0407 0.0529 0.0235 0.0079 0.0489
13 0.9928 0.0031 0.1791 0.0086 0.1527  0.0088 0.0663 0.0083 0.0773 0.0112 0.0005 0.0397 0.0192 0.0126 0.0148 0.0189 0.0252 0.0006 0.1268 0.0175 0.0257 0.0009 0.0469 0.0679 0.1055 0.0314 0.1204 0.0324 0.0251 0.0333 0.0056 0.0147
14 0.9895 0.0055 0.1702 0.0251 0.1951  0.0124 0.0172 0.0314 0.0677 0.0188 0.0071 0.0093 0.0734 0.0112 0.0936 0.0541 0.0438 0.0294 0.0936 0.0346 0.0145 0.0331 0.0127 0.0428 0.0445 0.0960 0.1791 0.0600 0.1027 0.0914 0.0214 0.0226
15 0.9878 0.0052 0.1632 0.0235 0.1896  0.0086 0.0094 0.0111 0.1228 0.0118 0.0204 0.0187 0.0692 0.0460 0.0063 0.0248 0.0915 0.0326 0.1495 0.0807 0.0565 0.0868 0.1891 0.0653 0.0057 0.0571 0.0000 0.0188 0.0023 0.0363 0.0259 0.0259

Notas: Para efeitos de comparagdo entre o Coeficiente Correlagdo Global (1) e Coeficiente de Correlagdo Linear (1), considerou-se o valor absoluto deste ultimo, tendo-se assinalado a
negrito, quandor > A
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3.7.12. Anexo L — Tragado Gréfico do Coeficiente de Correlagdo Global (A) e do Valor Absoluto do Coeficiente de Correlagdo Linear (|r])
para as Séries das Rendibilidades
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Ripple Monero
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Huobi Token EOS
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Tezos Bitcoin Cash
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3.7.13. Anexo M —Modelos ARDL (k, 1)

Cryptocurrency Bitcoin Ethereum Ripple Bitcoin Cash Bitcoin SV Tether Litecoin EOS Binance Coin Tezos Chain Link Cardano Stellar TRON Monero HuobiToken
Model ARDL (11;0) (3;0) (12;0) (1,0) (10;0) (8;0) (9;0) (3;0) (3;0) (5;,0) (11;0) (10;0) (4;0)
Mean Equation
C 0.0012  0.0028 0.0012 -0.0011 0.0000 0.0007 0.0023 -0.0005 0.0000 0.0009 0.0011 0.0012 0.0006

t-Statistic 1.3490 1.8143 0.8354 -0.4109 0.2763 0.5729 0.9141 -0.1933 -0.0144 0.5157 0.3647 0.8263 0.3224

p-value 0.1775  0.0698 0.4036 0.6813 0.7823 0.5668 0.3609 0.8468 0.9885 0.6061 0.7155 0.4087 0.7473
RENDCLOSE(-1) -0.0102  0.0537 0.0353 0.0990 -0.3866 0.0202 0.1297 0.0409 0.0102 0.0752 0.0548 -0.0162 0.0112

t-Statistic -0.4975  2.4157 1.7172 3.0041 -16.1365 1.0020 3.8877 1.1792 0.2988 3.3795 1.6068 -0.7350 0.2924

p-value 0.6189 0.0158 0.0861 0.0027 0.0000 0.3164 0.0001 0.2386 0.7651 0.0007 0.1084 0.4624 0.7701
RENDCLOSE(-2) -0.0093 0.0272 -0.1266 -0.0246 0.0139 0.0898 0.1533 -0.0399 0.0948 0.0049 0.0305

t-Statistic -0.4526 1.3243 -4.9360 -1.2163 0.4152 2.6045 4.5453 -1.7927 2.7930 0.2236 0.7972

p-value 0.6509 0.1855 0.0000 0.2240 0.6781 0.0094 0.0000 0.0732 0.0053 0.8231 0.4256
RENDCLOSE(-3) 0.0141 0.0191 -0.1262 0.0040 0.0797 -0.1192 0.0851 0.0254 0.0916 0.0102 0.0016

t-Statistic 0.6892 0.9322 -4.9048 0.1967 2.3756 -3.4445 2.4923 1.1406 2.7056 0.4685 0.0431

p-value 0.4908 0.3514 0.0000 0.8441 0.0177 0.0006 0.0129 0.2542 0.0069 0.6395 0.9656
RENDCLOSE(-4) 0.0335 0.0300 -0.1056 0.0532 0.0734 -0.0185 0.0055 -0.0065 0.0933

t-Statistic 1.6365 1.4658 -4.0957 2.6463 2.1809 -0.8325 0.1612 -0.2979 2.4531

p-value 0.1019 0.1428 N 0.0000 0.0082 N 0.0294 N 0.4052 0.8719 0.7658 0.0144
RENDCLOSE(-5) 0.0420 0.0464 o -0.0560 0.0175 © 0.0483 o 0.0652 0.0349 0.1004

t-Statistic 2.0498 2.2683 t -2.1701 0.8703 t 1.4314 t 2.9362 1.0320 4.6225

p-value 0.0405 0.0234 E 0.0301 0.3842 E 0.1526 E 0.0034 0.3024 0.0000
RENDCLOSE(-6) 0.0545 0.0178 s -0.0301 0.0909 ¢ 0.0429 s 0.0266  0.0825

t-Statistic 2.6609 0.8694 t -1.2169 4.5189 t 1.2707 t 0.7939 3.7914

p-value 0.0078 0.3847 i 0.2238 0.0000 ' 0.2041 i 0.4275  0.0002
RENDCLOSE(-7) -0.0127 0.0083 ? -0.0199 0.0142 ran -0.0439 I: 0.0637 -0.0243

t-Statistic -0.6185 0.4044 t -1.3772 0.7018 t -1.3043 t 1.9045 -1.1138

p-value 0.5363 0.6859 e 0.1686 0.4829 ¢ 0.1925 e 0.0572  0.2655
RENDCLOSE(-8) -0.0123 0.0644 d -0.0205 -0.0414 d 0.0493 d -0.0695 -0.0084

t-Statistic -0.6040 3.1489 -1.4591 -2.0516 1.4630 -2.1277 -0.3887

p-value 0.5459 0.0017 0.1447 0.0403 0.1438 0.0336 0.6975
RENDCLOSE(-9) -0.0101 0.0536 -0.0111 0.0529 -0.0946 -0.0112

t-Statistic -0.4948 2.6145 -1.2403 1.5817 -2.8974 -0.5175

p-value 0.6208 0.0090 0.2150 0.1141 0.0039 0.6048
RENDCLOSE(-10) 0.0504 0.0221 -0.0125 0.0922 -0.0443

t-Statistic 2.4746 1.0793 -1.4332 2.8279 -2.0625

p-value 0.0134 0.2806 0.1520 0.0048 0.0393
RENDCLOSE(-11) 0.0569 -0.0648 -0.0837

t-Statistic 2.7937 -3.1620 -2.5783

p-value 0.0053 0.0016 0.0101
RENDCLOSE(-12) -0.0545

t-Statistic -2.6552

p-value 0.0080
AIC -3.4257 -2.6517 -2.4271 -2.2110 -7.5693 -2.6480 -2.2227 -2.3134 -2.2708 -2.3547 -1.9916 -2.5236 -3.0139
BIC -3.4435 -2.6452 -2.3958 -2.2008 -7.5362 -2.6270 -2.2543 -2.2919 -2.2493 -2.3382 -1.9276 -2.4942 -2.9835
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3.7.14. Anexo N — Teste BDS Aplicado as Taxas de Rendibilidades Filtradas (filtro de linearidade) das Criptomoedas

m
[
Cryptocurrency % 2 3 4 5 6
= - - - - - - BDS - BDS -
BDS Statistic  z-Statistic = p-value BDS Statistic z-Statistic = p-value BDS Statistic z-Statistic = p-value Statistic z-Statistic ~ p-value Statistic z-Statistic ~ p-value

1 Bitcoin BTC 0.0204 11.8155  0.0000 0.0252 15.6734  0.0000 0.0226 20.1501 0.0000 0.0182 26.4645 0.0000 0.0135 34.6604 0.0000
2 Ethereum ETH 0.0206 11.7162 0.0000 0.0207 13.5667 0.0000 0.0154 15.5603 0.0000 0.0103 18.2147 0.0000 0.0068 22.6596 0.0000
3 Ripple XRP 0.0382 19.0892  0.0000 0.0479 22.7309  0.0000 0.0447 26.8353 0.0000 0.0365 31.6495 0.0000 0.0282 38.1219 0.0000
4 Bitcoin Cash BCH 0.0212 8.5003  0.0000 0.0210 9.2150  0.0000 0.0156 10.0009 0.0000 0.0111 11.7922 0.0000 0.0072 13.8067 0.0000
5 Bitcoin SV BSV

6 Tether USDT 2 0.1343 33.4052  0.0000 0.2118 40.0895  0.0000 0.2489 47.6849 0.0000 0.2596 57.4073 0.0000 0.2605 71.7834 0.0000
7 Litecoin LTC '% 0.0286 15.1983  0.0000 0.0364 19.1410  0.0000 0.0352 24.4003 0.0000 0.0297 30.9069 0.0000 0.0233 39.3355 0.0000
8 EOS EOS é n

9 Binance Coit BNB 'g e 0.0170 7.4144  0.0000 0.0222 10.8328  0.0000 0.0182 13.2413 0.0000 0.0133 16.4492 0.0000 0.0089 20.2759 0.0000
10 Tezos XTZ g 0.0175 8.8214 0.0000 0.0195 12.0842 0.0000 0.0148 15.0149 0.0000 0.0098 18.5169 0.0000 0.0060 22.9044 0.0000
11 ChainLink LINK &
12 Cardano  ADA 0.0124 5.6125  0.0000 0.0146 7.4496  0.0000 0.0124 9.4468 0.0000 0.0091 11.8873 0.0000 0.0060 14.4439 0.0000
13 Stellar XLM 0.0278 16.7653 0.0000 0.0318 20.8851 0.0000 0.0260 24.7707 0.0000 0.0187 29.5507 0.0000 0.0127 35.7240 0.0000
14 TRON TRX 0.0208 8.2546  0.0000 0.0246 10.5806  0.0000 0.0205 12.7571 0.0000 0.0156 15.9958 0.0000 0.0110 20.0662 0.0000
15 Monero XMR 0.0125 9.7945  0.0000 0.0146 14.2147  0.0000 0.0110 17.7213 0.0000 0.0074 22.4989 0.0000 0.0045 28.2626 0.0000
16 Huobi Toker HT 0.0196 7.5550 0.0000 0.0215 9.5334 0.0000 0.0180 12.2814 0.0000 0.0133 15.7961 0.0000 0.0087 19.4458 0.0000
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3.7.15. Anexo O — Informagao Mutua (I) nas Séries de Rendibilidade Filtradas (filtro de linearidade)

Cryptocurrency
Lag o L . Binance Huobi L.
Tether Litecoin Bitcoin Stellar Ripple Monero  Ethereum Coin Token TRON Tezos Bitcoin Cash  Cardano

1 21452 ** 0.0463 ** 0.0364 ** 0.0735 ** 0.0695 ** 0.0110 ** 0.0412 ** 0.0123 * 0.0212 ** 0.0012 5.07E-02 **  0.0482 ** 2.88E-04

2 1727 ** 0.0241 ** 0.0166 ** 0.0265 ** 0.0328 ** 0.0178 ** 0.0102 **  0.0055 0.0075 *  0.0065 0.0264 ** 1.61E-04 0.0043

3 1.4512 ** 0.0226 ** 0.0205 ** 0.0200 ** 0.0257 ** 0.0050 ** 0.0098 **  0.0017 0.0123 ¥ 0.0022 2.62E-06  2.95E-04 0.0061

4 13966 ** 0.0275 ** 0.0349 ** 0.0186 ** 0.0194 ** 0.0057 ** 0.0055  8.67E-04  6.50E-04 0.0102 ¥  0.004  1.25E-04 0.0207 **

5 1.3485 ** 0.0237 ** 0.0155 ** 0.0132 ** 0.0071 ** 0.0126 **  0.0054 0.0026 0.0014  3.38E-04  2.62E-06  9.38E-04  7.90E-05

6 1.2942 ** 0.0271 ** 0.0081 ** 0.0101 ** 0.0139 ** 0.0108 ** 0.0099 ** 0.0065 8.57E-04 0.0112 * 9.45E-04 0.0078 *  1.89E-04

7 1.2498 ** 0.0224 ** 0.0159 **  0.0024 0.011 ** 0.0006 0.0086 ** 0.0098 * 6.50E-04  1.60E-05  9.45E-04 0.0022 0.0276 **

8 1.4076 ** 0.0144 ** 0.0280 ** 0.0113 ** 0.0117 ** 0.0001  1.81E-07  9.62E-05  2.58E-04  5.37E-04  6.55E-05 0.0015 0.0048

9 1.3677 ** 0.0198 ** 0.0185 ** 0.0061 ** 0.0146 ** 0.0001  9.64E-04 0.0013 0.0035  1.08E-04 0.0083 *  7.64E-04 0.0011
10 13606 ** 0.0169 ** 0.0130 ** 0.0046 ** 0.0127 ** 0.0079 ** 1.74E-04 0.0056  2.58E-04 0.0048 0.0012 0.0059  1.10E-04
11 1437 ** 0.0159 ** 0.0078 ** 0.0037 ** 0.0143 ** 0.0002 0.0038  4.61E-05  5.57E-04 0.0088 *  0.0012 0.0017 0.0069
12 1.259 ** 0.0147 ** 0.0076 **  0.0031 0.0041 ** 0.0001  6.53E-05  6.20E-04  2.23E-05  1.44E-04 1.28E-04  1.39E-05  2.36E-04
13 1.3173 ** 0.0150 ** 0.0092 ** 3.95E-05 0.0063 ** 0.0005  2.21E-04  4.61E-05 8.57E-04  1.84E-04 6.55E-05  3.49E-04  8.94E-04
14 11914 ** 0.0148 ** 0.0091 ** 1.41E-04 0.0036 ** 0.0002 0.0027  1.42E-05 5.57E-04  3.99E-04  7.57E-04 0.0056  7.90E-05
15 13305 ** 0.0105 ** 0.0190 ** 3.95E-05 0.0063 ** 0.0001  2.19E-05  5.13E-06 0.0018 0.0025 9.45E-04  1.61E-04  2.88E-04

Notas: Informagdo mutua (1), em nats, entre ;s e €;;_j, para j = {1, ..., 15}, para os niveis de significdncia de 1% (representado por **) e de 5% (representado por *). E onde &;;
representa a taxa de rendibilidade filtrada (residuo) da criptomoeda i no dia t.
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3.7.16. Anexo P — Coeficiente de Correlagdo Global (1) e Valor Absoluto do Coeficiente de Correlagdo Linear (|r|) para as Rendibilidades
Filtradas das Criptomoedas

Cryptocurrency
Lag Tether Litecoin Bitcoin Stellar Ripple Monero Ethereum Binance Coin Huobi Token TRON Tezos Bitcoin Cash Cardano
A Irl A Irl A Irl A Irl A Irl A Irl A Irl A Irl A Irl A Irl A Irl A Ir] A Irl
1 09931 0.0013 0.2974 0.0007 0.2650 0.0036  0.3697  0.0003  0.3602 0.0016 0.1475 0.0000 0.2812  0.0233 0.1559  0.0344 0.2037 0.0119 0.0490  0.0340  0.3105 0.0034 0.3031 0.0200 0.0240  0.0036
2 09841 0.0030 0.2169 0.0014 0.1807 0.0101 0.2272 0.0101 0.2520 0.0186 0.1870 0.0073 0.1421 0.0183 0.1046 0.0127 0.1220 0.0251 0.1136 0.0057 0.2268 0.0106 0.0180 0.0018 0.0925 0.0046
3 09722 0.0021 0.2102 0.0020 0.2004 0.0108  0.1980  0.0016  0.2238 0.0020 0.0998 0.0034 0.1393  0.0712 0.0583 0.0951 0.1559 0.0115  0.0663 0.0477  0.0023 0.0071 0.0243  0.0286 0.1101 0.0001
4 09689 0.0022 0.2313 0.0021 0.2597 0.0340 0.1911 0.0006 0.1951 0.0005 0.1065 0.0061 0.1046 0.0135 0.0416 0.0502 0.0360 0.0187 0.1421 0.0499 0.0893 0.0531 0.0158 0.0007 0.2014 0.0046
5 0.9657 0.0056 0.2152 0.0027 0.1747 0.0450 0.1614 0.0026 0.1187 0.0097 0.1578 0.0049 0.1036 0.0174 0.0720 0.0513 0.0529 0.0409 0.0260 0.0273 0.0023 0.0298 0.0433 0.0191 0.0126 0.0317
6 0.9617 0.0085 0.2297 0.0022 0.1268 0.0562  0.1414  0.0044  0.1656 0.0037 0.1462 0.0142 0.1400  0.0074 0.1136  0.0486 0.0414  0.0166 0.1488  0.0065 0.0435  0.0382 0.1244  0.0228 0.0194  0.0108
7 0.9581 0.0069 0.2093 0.0003 0.1769 0.0112 0.0692 0.0039 0.1475 0.0112 0.0348 0.0047 0.1306 0.0241 0.1393 0.0031 0.0360 0.0093 0.0056 0.0153 0.0435 0.0013 0.0663 0.0129 0.2317 0.0468
8 0.9696 0.0170 0.1685 0.0046 0.2334 0.0124  0.1495 0.0043  0.1521 0.0033 0.0148 0.0076 0.0006  0.0172 0.0139  0.0325 0.0227 0.0031 0.0328  0.0117 0.0114  0.0191 0.0547 0.0352 0.0977  0.0271
9 0.9670 0.0462 0.1970 0.0067 0.1906 0.0073  0.1101 0.0531  0.1696 0.0045 0.0119 0.0105 0.0439  0.0032 0.0510  0.0226 0.0835 0.0338  0.0147 0.0329  0.1283 0.0765 0.0391 0.0221  0.0469 0.0334
10 0.9665 0.0216 0.1823 0.0232 0.1602 0.0565 0.0957 0.0246 0.1584 0.0049 0.1252 0.0253 0.0186 0.0233 0.1055 0.0478 0.0227 0.0533 0.0977 0.0267 0.0490 0.0147 0.1083 0.0440 0.0149 0.0315
11 09714 0.0327 0.1769 0.0220 0.1244 0.0592  0.0859  0.0112 0.1679 0.0069 0.0176 0.0054 0.0870  0.0493 0.0096  0.0157 0.0334  0.0205 0.1321 0.0257  0.0490  0.0741 0.0583 0.0381 0.1171 0.0297
12 09588 0.0167 0.1702 0.0092 0.1228 0.0057  0.0786  0.0009  0.0904 0.0008 0.0167 0.0209 0.0114  0.0173 0.0352 0.0468 0.0067  0.0407  0.0169 0.0394 0.0160  0.0086 0.0053  0.0390 0.0217  0.0134
13 09635 0.0375 0.1719 0.0147 0.1350 0.0088 0.0089 0.0094 0.1119 0.0076 0.0329 0.0573 0.0210 0.0140 0.0096 0.0322 0.0414 0.0055 0.0192 0.0243 0.0114 0.0282 0.0264 0.0296 0.0423 0.0121
14 0.9527 0.0346 0.1708 0.0362 0.1343 0.0124  0.0168  0.0286  0.0847 0.0172 0.0196 0.0069 0.0734  0.0092 0.0053 0.0759 0.0334  0.0263  0.0282 0.0086  0.0389  0.0871 0.1055 0.0582 0.0126  0.0534
15 0.9644 0.0318 0.1442 0.0266 0.1931 0.0086 0.0089 0.0162 0.1119 0.0096 0.0157 0.0043 0.0066 0.0424 0.0032 0.0325 0.0599 0.0317 0.0706 0.0160  0.0435 0.0511 0.0180 0.0178 0.0240 0.0114

Notas: Para efeitos de comparagéo entre o Coeficiente Correlagdo Global (1) e Coeficiente de Correlagdo Linear (1), considerou-se o valor absoluto deste ultimo, tendo-se assinalado a
negrito, quandor > A
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3.7.17. Anexo Q. — Modelos da Familia ARCH Selecionados

Cryptocurrency Bitcoin  Ethereum Bitcoin Cash Bitcoin SV Litecoin EOS Binance Coin ChainLink Cardano Stellar TRON Monero Huobi Token
Model Component EGARCH Component EGARCH Component EGARCH EGARCH EGARCH EGARCH EGARCH EGARCH EGARCH EGARCH
ARCH ARCH ARCH
ARCH/GARCH ORDER (1;1) (2;3) (1,1) (2;5) (1;1) (3;6) (1;5) (4;6) (2;5) (4;4) (3;8) (1;0) (4;2)
Threshold Order Included 4 Included 3 Included 2 2 1 4 2 2 1 3
ARCH-M Std. Dev.
Error distribution Student's t Normal Student's t Normal Student's t Normal
Mean Equation
C -0.0014  -0.0121 -0.0163  -0.0225 -0.0105  -0.0209 -0.0142 0.0084 -0.0174 -0.0082 -0.0140  -0.0240 -0.0092
z-Statistic -75.5937  -2.6126 -2.0736 -7.1174 -2.9284 -4.0108 -3.1902 1.7062  -3.0760 -2.4731 -3.2088 -2.6524 -3.5525
p-value 0.0000 0.0090 0.0381 0.0000 0.0034 0.0001 0.0014 0.0880 0.0021 0.0134 0.0013 0.0080 0.0004
@SQRT(GARCH) 0.0586 0.2052 0.2432 0.2621 0.1823 0.2747 0.2370 -0.1417 0.2911  0.1187 0.1961 0.3132 0.2209
z-Statistic 3.8117 2.3604 2.0496 3.3537 2.7686 2.8898 2.6278  -1.8035 2.7714 1.8823 2.3443 2.4351 2.8628
p-value 0.0001 0.0183 0.0404 0.0008 0.0056 0.0039 0.0086 0.0713 0.0056  0.0598 0.0191 0.0149 0.0042
Variance Equation
C(3) 0.0317 -1.7028 0.0060 -1.4479 0.0050 -0.7981 -0.4040 -0.0723  -0.1929 -4.3732  -0.6257 -5.5411 -0.0525
z-Statistic 0.4295 -11.0231 14.4807 -8.0388 14.1153 -19.3210 -6.3261 -5.8928  -5.7411 -14.6455  -9.3065 -39.7587 -27.5205
p-value 0.6676 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000  0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
C(4) 0.9996 0.3623 0.9661 0.3903 0.9759 0.1018 0.2910 0.1727 0.1504  0.4260 0.2306 0.4713 0.3402
z-Statistic 1208.1160 11.7124 118.2728 7.6102  432.9349 5.8437 6.8128 5.2298 11.0931 21.7209 10.4391 6.1603 5.1381
p-value 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
C(5) 0.0969 0.3631 0.0349 0.5744 0.0807 0.2632 -0.0773 -0.1477 0.0070  0.8917 0.2343 0.0108 -0.7097
z-Statistic 5.7187 9.7904 4.2100 16.5318 12.3310  15.0450 -3.7526  -3.4578 0.4169 21.1141 10.6790 0.2359 -5.1909
p-value 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 0.0005 0.6768  0.0000 0.0000 0.8135 0.0000
C(6) -0.0112  -0.0559 0.3722  -0.0251 0.0052  -0.0004 0.0398 0.2304 0.0933  0.7295 0.0235 0.3519
z-Statistic -0.4344  -2.0691 9.1390 -0.7926 0.2619 -0.0443 2.0064 5.6508 6.2844 15.6225 2.1793 3.0257
p-value 0.6640 0.0385 0.0000 0.4280 0.7934 0.9647 0.0448 0.0000 0.0000 0.0000 0.0293 0.0025
C(7) 0.1191  -0.0564 -0.2908 0.0630 0.2042 0.0553 0.6264  -0.1928 0.0383  0.2426 0.0772 0.0359
z-Statistic 3.4901 -2.4246 -7.5866 1.5776 11.5510 5.6437 4.6099  -6.6059 2.5797 10.9507 4.3520 0.6729
p-value 0.0005 0.0153 0.0000 0.1147 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0099  0.0000 0.0000 0.5010
c(8) 0.8383 0.1177 -0.1685 -0.0358 0.0153 0.0160 -0.3765 -0.0066 -0.0558 0.1209  -0.0830 -0.0740
z-Statistic 18.7665 5.4398 -3.6823 -1.1997 0.2080 1.3590 -2.3597 -1.1914  -3.1950 9.7475  -4.6422 -1.7231
p-value 0.0000 0.0000 0.0002 0.2303 0.8352 0.1741 0.0183 0.2335 0.0014  0.0000 0.0000 0.0849
C(9) 0.0810 -0.6736 -0.4434 0.8459 1.0923 0.0026  0.0919 0.0475 0.0266
z-Statistic 2.5577 -10.0039 -109.3150 7.3477 341.1616 0.1393  6.6911 3.0018 0.3214
p-value 0.0105 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.8892  0.0000 0.0027 0.7479
C(10) -0.3027 1.0703 -0.0131 -0.4896 1.1027 -1.4874 0.7978 0.0516
z-Statistic -4.4463 141.8339 -0.0777 -148.4652 98.3880 -73.4052  83.7099 1.2451
p-value 0.0000 0.0000 0.9381 0.0000 0.0000  0.0000 0.0000 0.2131
C(11) 0.5623 1.0846 -0.1167 0.6253  -0.5177 -0.0705 0.9460 1.9474
z-Statistic 8.9151 1399.9670 -1.0013 964.5508 -77.8799 -3.2589 602.7215 277.0518
p-value 0.0000 0.0000 0.3167 0.0000 0.0000 0.0011 0.0000 0.0000
C(12) 12.8555 -0.3780 -0.2891 0.5658 1.2653  -0.5430 -0.9539
z-Statistic 0.0000 -46.2826 -110.4399 152.6928 73.4060 -32.1862 -133.6971
p-value 0.0000 0.0000 0.0000  0.0000 0.0000 0.0000
C(13) -0.5466 0.9097 -1.1092 0.7990 -0.7169
z-Statistic -116.9150 5464.5770 -134.4581 48.7950 -407.5317
p-value 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
C(14) 0.1151 -0.8532 0.9447 -0.4856
z-Statistic 18.4860 -197.9025 529.0911 -25.7368
p-value 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
c(15) 0.7017
z-Statistic 59.5289
p-value 0.0000
C(16) 0.2045
z-Statistic 12.6890
p-value 0.0000
AIC -4.0552  -2.8925 -2.3875  -2.5236 -2.9589  -2.5827 -2.7514 -2.6938 -2.7704  -2.5655  -2.7780 -3.2633
BIC -4.0342  -2.8537 -2.3470 -2.4119 -2.9402 -2.5131 -2.6953 -2.6184 -2.7346  -2.4802 -2.7619 -3.1905
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Cryptocurrency Ripple Tether Tezos
Model GARCH/TARCH GARCH/TARCH GARCH/TARCH
ARCH/GARCH ORDER (1;2) (3;1) (4;3)
Threshold Order 2 2 1
ARCH-M Std. Dev.
Error distribution Normal Student's t
Mean Equation
C -0.0081 0.0002 0.0267
z-Statistic -3.0002 1.6535 6.7973
p-value 0.0027 0.0982 0.0000
@SQRT(GARCH) 0.1157 -0.0744 -0.3375
z-Statistic 2.0296 -2.3395 -7.8484
p-value 0.0424 0.0193 0.0000
Variance Equation
C 0.0005 0.0000 0.0022
z-Statistic 21.4226 11.3031 6.6892
p-value 0.0000 0.0000 0.0000
RESID(-1)"2 0.5841 0.2033 0.4727
z-Statistic 15.7461 2.3636 8.0066
p-value 0.0000 0.0181 0.0000
RESID(-1)A2*(RESID(-1)<0) -0.4231 0.9153 -0.3304
z-Statistic -9.8034 6.5777 -5.0382
p-value 0.0000 0.0000 0.0000
RESID(-2)"2 -0.1374 -0.0982
z-Statistic -1.4920 -2.8401
p-value 0.1357 0.0045
RESID(-2)A2*(RESID(-2)<0) 0.1174 -0.6976
z-Statistic 4.8667 -6.1522
p-value 0.0000 0.0000
RESID(-3)"2 0.0495 0.1549
z-Statistic 1.9612 3.4659
p-value 0.0499 0.0005
RESID(-4)"2 0.1522
z-Statistic 4.0092
p-value 0.0001
GARCH(-1) 0.3096 0.8767 0.3136
z-Statistic 13.1809 328.2076 2.3670
p-value 0.0000 0.0000 0.0179
GARCH(-2) 0.2293 -0.1987
z-Statistic 11.6487 -1.8397
p-value 0.0000 0.0658
GARCH(-3) 0.0600
z-Statistic 0.9419
p-value 0.3462
AIC -2.9832 -8.7688 -2.5061
BIC -2.9639 -8.7417 -2.4468
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3.7.18. Anexo R — Teste BDS Aplicado as Taxas de Rendibilidade, Filtradas de Efeitos ARCH/GARCH, das Criptomoedas

m
Cryptocurrency ;3; 2 3 4 5 6
= BDS - BDS . BDS _— D . D. _—

Statistic z-Statistic p-value Statistic z-Statistic p-value Statistic z-Statistic p-value Statistic z-Statistic p-value Statistic z-Statistic p-value

1 Bitcoin BTC 0.0202 11.7434 0.0000 0.0250 15.5655 0.0000 0.0225 20.0703 0.0000 0.0181 26.4224 0.0000 0.0135 34.5342 0.0000

2 Ethereum ETH 0.0202 11.8194 0.0000 0.0203 13.8459 0.0000 0.0152 16.0924 0.0000 0.0100 18.8690 0.0000 0.0066 23.5925 0.0000

3 Ripple XRP 0.0383 19.1853 0.0000 0.0487 23.3152 0.0000 0.0449 27.3383 0.0000 0.0365 32.2588 0.0000 0.0282 39.0311 0.0000

4 Bitcoin Cash BCH 0.0208  8.4247 0.0000 0.0205  9.1871 0.0000 0.0152 10.0429 0.0000 0.0109 12.0264 0.0000 0.0071 14.2904 0.0000

5 Bitcoin SV BSV 0.0386 7.6646 0.0000 0.0583 9.8157 0.0000 0.0572 10.8778 0.0000 0.0512 12.5430 0.0000 0.0417 14.2049 0.0000

6 Tether uUspT 2 0.1336 33.1144 0.0000 0.2122 39.7214 0.0000 0.2505 47.1098 0.0000 0.2628 56.6319 0.0000 0.2646 70.5492 0.0000

7 Litecoin LTC '% 0.0286 15.4171 0.0000 0.0361 19.3797 0.0000 0.0346 24.6563 0.0000 0.0290 31.1941 0.0000 0.0226 39.6693 0.0000

8 EOS EOS E i 0.0234 89167 0.0000 0.0253 10.4402 0.0000 0.0193 11.5347 0.0000 0.0133 13.0489 0.0000 0.0082 14.3264 0.0000

9 Binance Coin BNB ?, © 0.0170 7.4487 0.0000 0.0218 10.7375 0.0000 0.0176 12.8936 0.0000 0.0128 16.0529 0.0000 0.0087 19.9596 0.0000

10 Tezos XTZ -f% 0.0166 8.3575 0.0000 0.0192 11.9019 0.0000 0.0141 14.2613 0.0000 0.0092 17.3344 0.0000 0.0058 21.9982 0.0000
11 ChainLink LINK & 0.0100 5.8369 0.0000 0.0100 7.3310 0.0000 0.0069 8.4985 0.0000 0.0040 9.4566 0.0000 0.0023 10.9732 0.0000
12 Cardano ADA 0.0122  5.7374 0.0000 0.0153  8.1573 0.0000 0.0128 10.3120 0.0000 0.0094 13.1165 0.0000 0.0063 16.2986 0.0000
13 Stellar XLm 0.0271 16.6432 0.0000 0.0312 20.9784 0.0000 0.0256 25.0875 0.0000 0.0184 29.9982 0.0000 0.0124 36.4451 0.0000
14 TRON TRX 0.0207 8.4579 0.0000 0.0252 11.2862 0.0000 0.0207 13.5503 0.0000 0.0155 16.9916 0.0000 0.0109 21.4957 0.0000
15 Monero XMR 0.0130 9.8832 0.0000 0.0152 14.3071 0.0000 0.0116 17.8800 0.0000 0.0079 22.7762 0.0000 0.0049 28.5492 0.0000
16 Huobi Token HT 0.0187  7.4299 0.0000 0.0174 12.5336 0.0000 0.0174 12.5336 0.0000 0.0127 16.1667 0.0000 0.0084 20.4136 0.0000
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3.7.19.Anexo S — Informagdo Mdutua (I) nas Séries de Rendibilidade, Filtradas de Efeitos ARCH/GARCH, das Criptomoedas

Cryptocurrency

tae Tether Litecoin Bitcoin Stellar Ripple Monero Ethereum Bizz:':‘ce ::I?ebr: TRON Tezos Bitcoin Cash  Cardano EOS fi:iin Bitcoin SV
11,7377 ** 0.0569 ** 0.0342 ** 0.0757 ** 0.0746 ** 0.0225 ** 0.0363 ** 00117 * 0.0125 * 0.057 ** 0.0382 ** 0.0336 ** 5.87E-06 **  0.0241 ** 6.08E-04 0.0386 **
2 13653 ** 0.0366 ** 0.0156 ** 0.0195 ** 0.0297 ** 0.0185 ** 0.0118 **  0.0055 0.0111 *  6.14E-04 0.0122 *  2.46E-04 0.0210  1.04E-04 0.0051  3.78E-04
3 1.2861 ** 0.0253 ** 0.0215 ** 0.0067 ** 0.0312 ** 4.80E-04 0.0095 **  0.0013 0.0078 *  0.0017  3.17E-04  4.06E-04  7.11E-04 0.0049 7.66E-05 0.0122 *
4 1.2726 ** 0.0260 ** 0.0189 ** 0.0148 ** 0.0158 ** 0.0081 ** 0.0042 * 1.28E-04  1.08E-04 0.0134 *  0.0036  1.25E-04 0.0055 0.0103 *  0.0053  5.58E-05
5 1.2354 ** 0.0236 ** 0.0185 ** 0.0125 ** 0.0042 ** 0.0118 ** 0.0058 * = 0.0017 0.0014  5.17E-05 0.0058  5.59E-07  7.90E-05  3.59E-04 0.0027 0.0027
6 1.2874 ** 0.0246 ** 0.0043 ** 0.0126 ** 0.0171 ** 0.0108 **  0.0201 ** 8.67E-04 0.007 0.0064  2.36E-05 0.0065 0.0079 *  0.0013 0.0019 0.0095 *
7 1.2320 ** 0.0228 ** 0.0122 ** 0.0007  0.0091 ** 7.11E-05 0.0032  2.51E-04 0.0051  5.75E-06 0.0061 0.005 0.0114 *  4.78E-04 2.79E-04  3.78E-04
8 1.2320 ** 0.0119 ** 0.0182 ** 0.0155 ** 0.0104 **  0.0025 * = 0.0025 0.0046  1.51E-04 0.0013  6.55E-05 0.0017  6.28E-04 0.0146 ** 7.75E-04 0.0014
9 1.2918 ** 0.0208 ** 0.0156 ** 0.0056 ** 0.0188 ** 5.01E-05 0.0031  8.67E-04 0.0014 0.0013  6.55E-05  7.64E-04  7.11E-04 0.006 5.70E-06  2.23E-06
10 12358 ** 0.0185 ** 0.0086 ** 0.0027 * 0.0035 ** 7.11E-05 0.0062 *  6.20E-04 0.0015 0.0118 ¥ 0.0032 0.0054  4.08E-04 0.0047 6.89E-04  5.03E-04
11 1.1290 ** 0.0126 ** 0.0057 ** 0.0032 * 0.0179 ** 3.29€-05 0.0033 0.0012  5.57E-04 0.0063 0.0025 0.0012 0.0065  4.78E-04 0.005  6.46E-04
12 10867 ** 0.0151 ** 0.0059 ** 0.0076 ** 0.0023 * 2.10E-04 0.0027 0.0068  4.72E-04  1.08E-04  1.28E-04 0.0054 0.002 0.005 1.58E-05 0.0038
13 1.0865 ** 0.0165 ** 0.0092 ** 0.0000  0.0000  3.19E-04 0.0051 *  5.13E-06 0.0065  1.84E-04 0.0059  6.07E-04  2.88E-04 0.0059 3.10E-05  2.01E-05
14 10928 ** 0.0164 ** 0.0075 ** 0.0002  0.0019  2.30E-04 0.0027  9.62E-05  7.22E-05  8.74E-04 0.0014 0.0051  5.87E-06  1.72E-04  2.28E-04  9.86E-04
15 10282 ** 0.0132 ** 0.0143 ** 0.0001  0.0019  9.21E-06  1.46E-05  2.79E-05 0.0018 0.0022  9.45E-04  1.61E-04  5.29E-05 0.0066 5.70E-06  1.81E-04
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3.7.20. Anexo T — Tragado Grafico dos Expoentes de Lyapunov para as Taxas de Rendibilidade Filtradas (de linearidade e de volatilidade)
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Capitulo 4 — Criptomoedas: Incerteza e
Risco

“It's like a crapshoot in Las Vegas, except in Las Vegas the odds are with
the house. As for the market, the odds are with you, because on average

over the long run, the market has paid off.”

(Harry Markowitz)
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Resumo

Algumas das caracteristicas Unicas das criptomoedas podem contribuir para que a estes ativos
sejam associados maiores niveis de incerteza e risco, comparativamente com outros ativos
financeiros. Esta evidéncia, bem como o facto das criptomoedas integrarem cada vez mais
carteiras de investimento, evidencia e justifica a necessidade de uma avaliagdo em
complementaridade, da incerteza (de uma forma global) e do risco associado ao seu
investimento. Neste capitulo utiliza-se uma amostra de sete criptomoedas, analisando-se os
seus niveis de incerteza e risco. A incerteza é avaliada, para cada uma das criptomoedas
individualmente, pela entropia simbdlica de Shannon. Por outro lado, o risco é avaliado através
de duas medidas de cauda amplamente utilizadas para avaliar o risco de ativos financeiros, o
Value-at-risk e o Conditional Value-at-risk. As distribui¢cdes das rendibilidades revelam média
nado negativa e proxima de zero para a maioria dos periodos analisados, elevada assimetria e
leptocurtose. A periodos de maior incerteza nao correspondem, necessariamente, periodos de
maior risco associado ao investimento nestas criptomoedas. O investimento em criptomoedas
revela elevado nivel de incerteza associado, havendo periodos de incerteza maxima.
Identificam-se criptomoedas com comportamento semelhante no que diz respeito a incerteza e
ao risco associado as suas rendibilidades (Bitcoin e Litecoin; Ripple e Stellar). A Tether, apesar
de revelar comportamento também semelhante no que diz respeito a incerteza e ao risco, é
completamente distinto das demais criptomoedas. No periodo 2019/2020, marcado pelo inicio
da pandemia COVID-19, houve um aumento da incerteza, mas uma reduc¢ao do risco associado
ao investimento nestes ativos, podendo indiciar propriedades de safe-haven em periodos de
crises de origem externa aos mercados financeiros. Considerando os bindmios rendibilidade vis-
a-vis incerteza e risco, identificam-se criptomoedas cujo investimento poderd proporcionar,
para niveis mais elevados de incerteza e/ou de risco, rendibilidades mais elevadas. As evidéncias
empiricas encontradas indiciam possibilidade de diversificagdo entre as diferentes

criptomoedas.

Palavras-Chave: Conditional Value-at-risk; Criptomoedas; Entropia; Incerteza; Risco; Value-at-
Risk.

Classificagdo JEL: C10, C14, G10, G11, G12.
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4.1. Introdugao

Na dltima década assistiu-se a um rapido desenvolvimento dos mercados de criptomoedas.
Embora as criptomoedas tenham sido criadas visando ser uma alternativa as moedas fiduciarias,
rapidamente passaram a poder ser consideradas uma nova classe de ativos (Katsiampa, 2017;
Corbet, Meegan, et al.,, 2018; Corbet et al., 2019) de elevada volatilidade, e com maior
rendibilidade e riscos mais elevados (Ji, Bouri, Lau, et al., 2019; Chaim & Laurini, 2019),
comparativamente com os ativos financeiros tradicionais. Dada a imprevisibilidade do seu
comportamento, estes ativos tém sido alvo de valorizagdo no mercado, negociacdo e tém
atraido crescente atencdo, entre outros, de investidores financeiros (Pradhan et al., 2021),
levando a que estes ativos assumam, assim um papel cada vez mais relevante no mercado
financeiro global (Gajardo et al., 2018). Para o rapido crescimento do mercado de criptomoedas,
poderdo ter contribuido ndo apenas a crise financeira de 2008 (Trucios et al., 2020), a qual
conduziu a um aumento da volatilidade (a semelhanca do que aconteceu perante outras crises
financeiras) e a uma mudanga na percegdo de risco dos investidores nos mercados financeiros
globais (Soylu et al., 2020), mas também a incerteza politica vivida, bem como os
desenvolvimentos na tecnologia blockchain. Contudo, ndo houve apenas a proliferacao de
criptomoedas, verificou-se também um aumento na sua procura (Panagiotidis et al., 2020). A
elevada volatilidade destes ativos, bem como o facto de o seu valor ndo se encontrar indexado
a nenhum ativo tangivel, constituem dois dos principais riscos a que se encontram expostos os
investidores em criptomoedas (Soylu et al., 2020). Assim, num mundo onde a globalizacdo e a
liberalizacdo financeira potenciaram o incremento da integracdo entre os mercados financeiros
e eventual diminui¢cdo das oportunidades de diversificagdo (Mensi, Sensoy, et al., 2019), os
investidores procuram nestes instrumentos financeiros alternativos ndo apenas oportunidades
de diversificacdo, mas também vantagens em termos de cobertura de risco, remetendo de
imediato para a questao da utilidade das criptomoedas em termos de gestao de carteiras, uma
vez que o trade-off entre risco e rendibilidade estd sempre presente.

Com alguma frequéncia, maior que a desejavel, os conceitos de risco e incerteza sao utilizados
indistintamente como sindnimos. A ambos os conceitos esta associado, de acordo com a
distingdo explicita em contexto econdmico preconizada por Knight (1921), um conhecimento
imperfeito. No entanto, sdo na realidade conceitos distintos, justificando distingui-los. Assim,
um primeiro objetivo deste estudo consiste em avaliar, de um modo geral, a incerteza no
mercado de criptomoedas. Sendo a entropia uma medida mais geral da incerteza do que a

variancia ou o desvio padrao, atendendo a que pode estar relacionada com momentos de ordem
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superior da distribui¢cdo (Dionisio et al., 2006) recorrer-se-a a entropia simbdlica de Shannon
para a avalia¢do da incerteza associada ao investimento nestes ativos.

Este estudo tem também como objetivo avaliar, numa perspetiva complementar a incertezae o
risco associado ao investimento em criptomoedas. Numa analise preliminar, utiliza-se uma das
mais populares medidas de risco, o desvio-padrdo. Trata-se de uma medida de calculo facil e
simples, e que tem a capacidade de captar a probabilidade de ocorréncia de eventos extremos
(Bentes & Menezes, 2012). No entanto, trata-se de uma medida que é severamente afetada por
valores extremos, fazendo com que nao seja totalmente satisfatdria para avaliar o risco destes
ativos. Por outro lado, é vasta a literatura na qual o Value-at-risk (VaR) e o Conditional Value-
at-risk (CVaR) sdo amplamente utilizados como medidas de risco financeiro (Rockafellar &
Uryasev, 2002) inclusive na avaliagdo do risco no contexto das criptomoedas (Likitratcharoen et
al., 2018; Trucios et al., 2020; entre outros). Trata-se de duas das principais métricas de risco
utilizadas na literatura no que diz respeito a avaliacdo e gestdo do risco do setor financeiro e
para reguladores. Assim, o risco avaliar-se-a com recurso ao VaR e ao CVaR.

Além dos riscos ja referidos, os investidores em criptomoedas encontram-se expostos a outos
riscos. Para Yousuf Javed et al. (2019) encontram-se expostos aos riscos de mercado (avaliado,
entre muitos outros, por Fry e Cheah (2016), Chu et al. (2017), Ardia et al. (2019), Borri (2019)),
liquidez (avaliado, entre outros, por Wei (2018)), operacional e financeiro (Syuhada & Hakim,
2020). Para Soylu et al. (2020) os dois principais riscos associados ao investimento neste tipo de
ativos relacionam-se, com o seu valor (atendendo a que o mesmo ndo se encontra indexado a
nenhum ativo tangivel) e com a sua elevada volatilidade, a qual é, de acordo com Akyildirim et
al. (2019), mais elevada durante periodos de maior turbuléncia nos mercados financeiros (onde
o “medo” do investidor é elevado). Feng et al. (2018b) referem que as criptomoedas sao
bastante sensiveis as politicas governamentais direcionadas para este tipo de ativos, a eventos
regulatérios, tecnolégicos, de hacking e eventos de mercado. Por outro lado, Yao et al. (2020),
num estudo pioneiro que procurou explorar os fatores que influenciam o risco ndo sistematico
(idiossincratico) dos mercados de criptomoedas sob o ponto de vista da atengdo do investidor,
referem que este tipo de risco estd intimamente relacionado com a qualidade da divulgacdo de
informacao, tendo encontrado evidéncia empirica de que a atencdo do investidor pode
restringir significativamente (mantendo-se, inclusive, no longo prazo) o referido risco, uma vez
gue aumenta a liquidez nestes mercados (validando, igualmente, o importante papel
desempenhado pela liquidez na mitigac3o do risco idiossincratico). E assim evidente a vastiddo
de fatores com potencial capacidade para provocar alteragGes no valor destes ativos.

O mercado de criptomoedas parece exibir quedas repentinas e extremas de precos (Feng et al.,

2018a), bem como oscilagGes abruptas (Chaim & Laurini, 2019), que se podem traduzir na
156



existéncia de possivel tail dependence entre criptomoedas, a qual reduz (podendo mesmo
impedir) o efeito da diversificagdo. Um aumento da correlacdo entre as varias criptomoedas,
bem como um aumento da sua volatilidade, impede a mitigacao de risco pelos investidores, e
suprime a dindmica do mercado (Ji, Bouri, Lau, et al., 2019). Assim, e embora na perspetiva de
gestdo de risco, seja importante a compreensdo da(s) interconexdo(des) existente(s) no
mercado de criptomoedas, fica reservado o capitulo seguinte para a avaliacdo da integracdo e
do contagio entre criptomoedas. A elevada volatilidade destes ativos financeiros torna-as um
investimento potencialmente arriscado, sendo por isso fundamental a estimativa de medidas de
risco adequadas (Trucios et al., 2020).

Havendo evidéncia de fat tails para o objeto de estudo, e tendo sempre presente que todas as
medidas de risco tém potencialidades e limita¢des (conforme evidenciado no subcapitulo 4.2.),
adotar-se-do neste estudo como medidas de risco o VaR, paramétrico e empirico (para dois
niveis de confianca diferentes), e o CVaR ou Expected Shortfall (ES). Contudo, faz-se notar que
a questdo da escolha de uma medida de risco adequada a cada tipo de ativos financeiros é uma
guestdo em aberto.

No cerne da gestdo de risco encontra-se a adequada estimativa das medidas de risco que podem
melhorar ndo sé as decisbGes de investimento, mas também as estratégias de negociacdo. A
volatilidade das rendibilidades é uma questdo fundamental na gestdo de carteiras. Assim, a
analise e compreensdo do seu comportamento dindmico é fulcral em termos de gestdo do risco,
bem como pelas implicagbes que possiveis desfasamentos no que diz respeito transmissao de
volatilidade entre criptomoedas tém na (in)eficiéncia deste mercado. Justifica-se assim ndo
apenas a pertinéncia da avaliacdo do risco sob diferentes perspetivas, como a
complementaridade entre este capitulo e o anterior, com o consequente contributo para uma
compreensdo mais abrangente do comportamento do mercado de criptomoedas sob diferentes
perspetivas da teoria financeira.

Além do referido, ao efetuar-se uma andlise da dindmica da volatilidade de varias criptomoedas,
e ndo apenas na Bitcoin (BTC), as quais de acordo com Corbet, Lucey, et al. (2018) tém dinamicas
relativamente isoladas das demais, podera oferecer aos investidores informacdo relevante
relativamente a possiveis beneficios em termos de diversificacdo. Esta avaliagao constitui uma
das contribuicGes deste estudo. A avaliacdo complementar da incerteza e do risco de um
conjunto de criptomoedas permitird uma avaliacgdo em maior profundidade do mercado de
criptomoedas, a qual se revela cada vez mais pertinente atendendo a relevancia crescente
destes ativos em termos de composicdao de carteiras de investimento. Esta avaliacao
comparativa e complementar de incerteza e risco das criptomoedas, aplicando medidas

adequadas ao comportamento complexo destes ativos, é de acordo com aquele que é nosso
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conhecimento baseado na revisdo de literatura efetuada, pioneira. Deste modo, considera-se a
maior contribuicdo deste estudo.

Como principais resultados destaca-se o facto de a BTC e a LTC, bem como a XRP e a XLM,
apresentarem comportamento semelhante no que diz respeito a incerteza e ao risco associado
as suas rendibilidades. A USDT evidenciou ser a criptomoeda cujo investimento revela menor
incerteza e risco (embora com rendibilidade nula), seguida da BTC. O investimento em
criptomoedas tem associado um elevado nivel de incerteza, tendo a ETH revelado a maior
incerteza (até 2020) bem como a maxima perda possivel. No ano de 2020 ocorreu uma redugdo
do risco associado ao investimento nas criptomoedas da amostra, podendo indiciar
propriedades de safe-haven em periodos de crises de origem externa aos mercados financeiros.
Considerando os bindmios rendibilidade vs. incerteza e rendibilidade vs. risco, a aumentos de
incerteza e de risco ndo estd necessariamente associado um aumento da rendibilidade, exceto
para a BTC e XRP considerado o primeiro bindmio, e para a LTC considerando o segundo.

Este capitulo encontra-se organizado da seguinte forma: na Sec¢do dois é efetuada uma revisao
de literatura onde se apresentam estudos recentes no que diz respeito a andlise e compreensao
dos riscos associados ao investimento em criptomoedas, e justifica-se a escolha metodoldgica.
Na Seccdo trés apresentam-se os dados e a metodologia utilizada. Na Sec¢do quatro
apresentam-se e discutem-se os resultados da andlise empirica realizada e, na Secgao cinco

apresentam-se as conclusoes.

4.2. Revisdo de Literatura

O valor das criptomoedas, a semelhanca das moedas fiducidrias, ndo se encontra indexado a
nenhum ativo financeiro tangivel. Este facto tem contribuido para a falta de consenso no que
concerne a definicdo do seu valor intrinseco, o qual estd baseado na seguranga de um algoritmo
capaz de rastrear todas as transacées. Este facto constitui, de acordo com Soylu et al. (2020),
um dos principais riscos associados ao investimento neste tipo de ativos. O comportamento das
criptomoedas é diferente do comportamento das moedas fiducidrias, onde as primeiras
apresentam maior volatilidade em termos de rendibilidade e um risco mais elevado (Gkillas &
Katsiampa, 2018), registando o prego destes ativos quedas repentinas e extremas (Feng et al.,
2018a), bem como oscilages abruptas (Chaim & Laurini, 2019).

Se por um lado a predictabilidade dos precos pode constituir uma evidéncia da ineficiéncia de
um qualquer mercado, por outro lado, a predictabilidade da volatilidade pode ajudar a avaliar o

risco desse mesmo mercado, contribuir para a diminuicdo da especulacdo e evitar a formacao
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de bolhas especulativas. No que concerne ao mercado de criptomoedas, e apesar deste parecer
estar ndo sé sujeito a um crescente interesse por parte dos investidores em termos de
especulagdo (Baek & Elbeck, 2015; Tan et al., 2020; Baur et al., 2018), como também vulneravel
a bolhas especulativas (Cheah & Fry, 2015; Fry, 2018; Agosto & Cafferata, 2020; Goodell &
Goutte, 2021), existem outros fatores, tais como uma certa inconsisténcia regulatoria, a
cibercriminalidade, o impacto dos media, entre outros, que podem afetar também de forma
adversa o nivel de especulagdo no mercado de criptomoedas (Tan et al., 2020).

Os ciberataques em geral, bem como os direcionados para as criptomoedas, parecem afetar
negativamente a probabilidade destes ativos permanecerem num regime de baixa volatilidade
(Caporale et al., 2020). Atendendo ao referido, e dada a crescente importancia e aceitagao das
criptomoedas como investimento, justifica-se a modelag¢do da volatilidade dos seus precos para
atomada de decisdes de investimento e de gestdo de risco (Caporale & Zekokh, 2019). Sdo disso
exemplo os estudos realizados, embora considerando apenas a BTC, entre outros, por Katsiampa
(2017), Bouri, Gil-Alana, et al. (2018) e Ardia et al. (2019). H4 evidéncia de bolhas especulativas
no mercado de BTC (Cheah & Fry, 2015; Fry & Cheah, 2016), bem como de uma forma mais geral
no mercado de criptomoedas (Chen & Hafner, 2019). Assim, de modo que a modelagdo potencie
a robustez da inferéncia, é necessario que a modelagdo da volatilidade dos precos, bem como a
sua persisténcia, tenha em considera¢do as ndo linearidades e as quebras estruturais.

Desde o advento da avaliagdo probabilistica de risco, este tem sido definido como o produto
matematico entre a probabilidade de um acontecimento e alguma medida das suas
consequéncias negativas. Por outro lado, na teoria econdmica o risco tem sido concebido como
uma variancia, ou seja, quanto maior for a variancia de uma alternativa de investimento, entao
maior serd o risco associado. A variancia é assim identificada como uma medida de risco. No
entanto, de acordo com Dionisio (2006), historicamente, a variancia tem assumido também
relevancia enquanto medida de dispersdo, incerteza e da avaliacdo do ajustamento de
determinado modelo. Ou seja, a variancia parece ser indistintamente utilizada para definir, por
exemplo, risco e incerteza, justificando efetuar a distin¢cdo ente estes dois conceitos.

De acordo com Knight (1921), a definicdo de risco associa-se uma situacdo em que é do
conhecimento do decisor, quer o espaco de potenciais resultados da decisdao quer a
probabilidade de ocorréncia de cada um destes resultados. Ou seja, ndo se conhece com certeza
qual o resultado da tomada de decisdo, mas é conhecida a probabilidade de ocorréncia
(distribuicao de probabilidade) de cada um dos potenciais resultados. Por outro lado, a incerteza
corresponde a uma situacdo em que o decisor desconhece o espaco de possiveis resultados ou
as probabilidades especificas associadas (desconhece a distribuicdo de probabilidades). Assim,

ao risco pode associar-se o perigo, enquanto a incerteza pode ser entendida como uma
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componente positiva ou negativa, que resulta de estados favoraveis embora imprevisiveis. Risco
e incerteza diferenciam-se, principalmente, na capacidade de quantificar, a qual caracteriza o
risco. Deste modo, ao conceito de risco esta intrinsecamente associada a quantificacdo de
perdas e ganhos. Ao entender-se que o risco envolve a dispersdo de resultados possiveis em
relagdo a sua média, tratar-se-a de um ganho relativo ou de uma perda relativa, consoante a
dispersao seja positiva ou negativa.

Na tradicional teoria financeira, risco e incerteza sdo medidos, de acordo com o preconizado por
Markowitz (1952) naquele que foi o trabalho seminal da teoria moderna da carteira (e pela qual
foi laureado com o Prémio Nobel), pela variancia (desvio padrdo), ou, de acordo com Sharpe
(1964) pelo beta (f) do Capital Asset Pricing Model (CAPM). Além destes, e numa perspetiva
diferente dos anteriores modelos, ou seja, medindo e quantificando o risco em termos de risco
(ao invés de rendibilidade esperada) também o VaR, entre outros, tem sido utilizado enquanto
medida de risco. No entanto, a variancia, o desvio-padrdo e o VaR paramétrico apenas
constituem verdadeiras medidas de risco caso as taxas de rendibilidade sejam normalmente
distribuidas, uma vez que sdo medidas de dispersao central (relativamente a média).

Dionisio et al. (2006) apontaram a entropia como uma medida de incerteza mais geral do que a
variancia ou desvio-padrdao, uma vez que pode estar relacionada com momentos de ordem
superior de uma distribuicdo, pode por isso ser mais adequada do que a variancia ou volatilidade
para estimaro VaR ou a ES.

Embora seja vasta a literatura que recorre a entropia para estimar medidas de risco para os
ativos denominados “cldssicos”, sdo parcos os estudos que a utilizam para estimar medidas de
risco no mercado de criptomoedas. Com recurso a entropia de Shannon, Lahmiri et al. (2018)
guantificaram a aleatoriedade (incerteza) das séries analisadas, tendo encontrado evidéncia de
elevada entropia para a maioria dos mercados analisados, a qual implica a existéncia de um
baixo grau de “organizacdao” nesses mercados. A entropia de Shannon tem sido utilizada como
uma medida de incerteza, quer em termos de predictabilidade do VaR e do CVaR diario da BTC
(Pele & Mazurencu-Marinescu-Pele, 2019; Takada et al., 2019;respetivamente). Os autores, ao
invés de utilizarem a entropia da distribuicdo intra diaria das rendibilidades da BTC
logaritmizadas, definiram a entropia recorrendo a symbolic time series analysis (STSA), a qual
transforma uma sequéncia de numeros reais numa sequéncia bindria, tendo os primeiros
mostrado a superioridade desta medida (comparativamente com os cldssicos modelos
Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity (GARCH)), enquanto preditor do VaR
diario. Os segundos, além de terem encontrado evidéncia de correlagdo positiva entre a

entropia e a probabilidade de valores extremos nas séries de rendibilidades logaritmizadas,
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mostraram que a entropia apresentava melhor desempenho, comparativamente com o CVaR
histérico, em termos de predictabilidade do CVaR do dia seguinte.

A volatilidade, tépico chave e recorrente em financas, refere-se neste contexto ao desvio-
padrdo condicional das rendibilidades dos ativos, descrevendo por isso a capacidade do preco
se alterar. A volatilidade é, pois, um tépico fundamental para a tomada de decisdo em diversas
areas, entre as quais a gestdo do risco. Este tdpico assume uma relevancia ainda maior quando
a incerteza domina, uma vez que alteragdes significativas na volatilidade das rendibilidades
podem provocar significativos efeitos negativos em investidores avessos ao risco (Bentes &
Menezes, 2012). No entanto, e tal como referido por Dionisio et al. (2006), embora a volatilidade
possa ser considerada como uma medida de risco em finangas, em termos estatisticos é uma
medida de incerteza. As medidas que sdo simétricas por natureza sdo aqui entendidas como
medidas de incerteza, enquanto as “medidas de cauda” (que consideram certos resultados
negativos, ou eventos extremos como crashes) se consideram medidas de risco. Assim, e
embora a volatilidade possa ndo ser suficiente para medir o risco, uma adequada
predictabilidade da volatilidade dos precos dos ativos durante o periodo de investimento
constitui um bom ponto de partida para a avaliacdo de risco de um investimento (Ser-Huang &
Granger, 2003; Zhang & Li, 2010), e pode servir como sinal de alerta prévio para a
vulnerabilidade dos mercados/ativos financeiros.

Estimativas incorretas da volatilidade podem impactar significativamente nas decisGes
financeiras, onde o facto de se subestimar a volatilidade podera conduzir a uma maior exposicao
ao risco, enquanto a sua sobrestimacdo pode significar perda de oportunidades. No entanto,
como também ndo hd um unico tipo de volatilidade, nem de metodologia para a sua estimacao,
avaliar o risco através da estimativa da volatilidade assume-se uma questdao complexa.

Varios dos estudos que tém procurado modelar a volatilidade fazem a comparagdo entre
diferentes modelos e/ou avaliam o seu poder estimativo. A maioria destes modelos pode ser
engquadrada em modelos de volatilidade histérica, estocastica ou implicita, sendo diversos os
fatores que afetam a sua capacidade de modelagdo (tipo de ativo, andlise in e out-of-sample,
frequéncia dos dados, etc.). Contudo, nenhum dos modelos demonstrou uma capacidade
absoluta e superior no que diz respeito a predictabilidade/estimativa da volatilidade de todas as
classes de ativos, pelo que a sua capacidade de estimacdo é relativa. Além disso, o recurso a
volatilidade (varidvel latente) enquanto medida de risco pode parecer natural numa estrutura
dindmica. No entanto, a volatilidade ndo s6 ndo tem em consideragdo os sinais das diferencgas
relativamente a média, como também ndo satisfaz algumas propriedades de coeréncia (Francq

& Zakoian, 2010), ndo sendo por isso uma medida de risco coerente (vide Anexo A) considerando
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que “A risk measure satisfying the four axioms of translation invariance, subadditivity, positive
homogeneity, and monotonicity is called coherent” (Artzner et al., 1999, p. 210).

A volatilidade, medida de risco expressa em termos relativos, ndo satisfaz os axiomas da
invaridancia da translagdo (p(X +ar)=pX)—a,VXEG a €R) nem o axioma da
monotonicidade (se X; < X,, entdo p(X;) < p(X;), V X1, X, € G), sendo: i) X uma varidvel
aleatdria que descreve os resultados de um ativo de risco; ii) G o conjunto todos os riscos, ou
seja, o conjunto de todos os X;; p(. ) uma medida de risco definida como um mapeamento de G
para R, ou seja, p: G = R;iii) ¢, uma constante; iv) o preco inicial do ativo sem risco igual 1, e 0
mesmo € estritamente positivo e igual a r em qualquer estado da natureza na data T (vide Anexo
A para maior detalhe). A ndo satisfagdo do primeiro axioma, uma vez que 0y, 4 = 0y, significa
gue a volatilidade ndo diminui quando um valor adicional é investido de forma prudente (no
ativo sem risco). Ao mesmo tempo, como a volatilidade ndo tem em consideragdo os sinais das
diferengas relativamente a média, “penaliza” de igual modo os investidores quer por grandes
lucros quer por grandes perdas, ndo satisfazendo o axioma da monotonicidade.

No entanto, se para um investidor as flutuagdes forem percecionadas como arriscadas, e
consequentemente o risco definido como o desvio das rendibilidades relativamente a uma
rendibilidade esperada, entdo a volatilidade sera realmente uma medida de risco adequada,
conforme referido por Pedersen e Satchell (1998). Assim, a existéncia de clusters de volatilidade,
evidéncia empirica frequente nos mercados financeiros (de que as criptomoedas ndo sdo
excecdo), tem implicagdes importantes em termos de avaliagdo do risco, bem como em termos
de opcdes quanto a cobertura de risco. De acordo com Alexander (2008a), apds um grande
choque, ha uma alteracdo na volatilidade, levando a que a probabilidade de ocorréncia de outro
grande choque aumente significativamente. Assim, é importante ter em consideracao o referido
quando se pretende medir o risco.

Das vérias medidas de risco, o VaR é uma das medidas de risco financeiro mais comum, e
amplamente utilizada pelas instituicdes financeiras (Nadarajah et al., 2014). Desde a crise
financeira, a gestdo de risco tem despertado interesse crescente para os investidores e a
abordagem do VaR tem vindo a granjear uma aceitacdo mais ampla (Liu et al., 2020), apesar
das varias opinibes criticas a sua utilizacdo durante o periodo da crise financeira de 2008
(Degiannakis et al., 2012). O VaR diz respeito a uma possivel perda (pior perda) numa carteira
e num determinado horizonte temporal (horizonte de risco, h), com uma probabilidade
relacionada com o nivel de significancia (a) assumido. O VaR assume que uma posicdo atual
permanece estatica no horizonte de risco escolhido, sendo apenas avaliada a incerteza sobre o
valor dessa posicdao no final desse horizonte de risco. Correspondendo uma medida de risco

natural a perda maxima possivel, e uma vez que na maioria dos modelos o suporte para a
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distribuicdo das perdas é ilimitado, entdo ter-se-ia uma perda mdxima infinita. Assim, e para
substituir esta perda maxima infinita, surgiu o conceito de VaR. Nele, uma perda méaxima infinita
é substituida por uma perda méaxima que ndo é excedida por uma determinada (elevada)
probabilidade. Genericamente, trata-se de uma “ferramenta de progndstico”, em termos de
analise de risco, que tem a capacidade de projetar os dados numa escala temporal. E utilizada
de modo a impedir que sejam excedidas determinadas tolerdncias ao risco previamente
definidas em termos de gestdo de carteira, evidenciando a importancia dos seus resultados
guando se pretende minimizar a probabilidade de perdas extremas (Mensi et al., 2018).

Tém, no entanto, sido frequentes as criticas a utilizacdo do VaR enquanto medida de risco pelo
facto de ndo satisfazer, para qualquer distribuicdo das variagcbes de pre¢o, o axioma da
subaditividade®, podendo interpretar-se como uma ndo convexidade no que diz respeito a
composicao da carteira. Atendendo ao referido, o risco de uma carteira medido pelo VaR
podera ser superior a soma dos riscos de cada um dos ativos que compdem a carteira, e
consequentemente a gestdo do risco com recurso ao VaR nao incentivaria a diversificacdo.

No entanto, apesar do VaR ndo satisfazer o axioma da subaditividade para a generalidade das
distribuicGes, satisfaz o axioma da subaditividade para todas as distribuices log-concavas,
sendo destas um caso particular quando as rendibilidades dos ativos sdao normalmente
distribuidas na area abaixo da média (Danielsson et al., 2013). Além do referido, de acordo com
Danielsson et al. (2005) a propriedade da subaditividade do VaR é também satisfeita na cauda
(tail) da distribuicdo das rendibilidades, para ativos fat tailed e de média bem definida. A
satisfacdo desta propriedade, e mais concretamente na referida regido da distribuicdo, é
fundamental pois esta é a regido mais relevante em termos de gestdo de risco uma vez que nela
se encontram os eventos extremamente raros.

Chan et al. (2017) e Phillip et al. (2018), entre outros, encontraram evidéncia de distribui¢des
fat tailed para as criptomoedas. Pretende-se analisar de forma isolada o risco de cada
criptomoeda, ou seja, ndo considerando uma carteira composta pelas varias criptomoedas da
amostra. Apesar da ndo subaditividade do VaR para uma distribui¢do inteira genérica, o facto
de ser subaditivo na cauda da distribuicdo (vide Danielsson et al. (2013) para a sua
demonstracdo), zona da distribuicdo que se pretende analisar, justifica a sua adequabilidade
enquanto medida de risco para o mercado de criptomoedas. Além disso, e de acordo com

Danielsson et al. (2013), embora exista um grande nimero de medidas de risco, o VaR continua

36 0 VaR resultante da fus3o de duas carteiras n3o deve ser superior 8 soma dos seus VaR’s antes da
fusdo, ou seja, o VaR do todo ndo deve ser superior a soma do VaR das partes. Vide Artzner et al. (1999)
e Danielsson et al. (2013), para demonstragdo e exemplificacdo da ndo subaditividade do VaR.
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a ser a medida de risco mais amplamente usada, uma vez que as suas vantagens praticas (ex.:
menor requisito de dados, facilidade de backtesting, e até alguma facilidade de cdlculo quando
comparado com outras medidas de risco) superam as suas “deficiéncias” tedricas. Danielsson et
al. (2005) concluem, explorando o potencial para violagGes da subaditividade do VaR, que em
situagBes praticas, ndo ha razdo para escolher uma medida de risco mais complicada do que o
VaR, apenas por razdes de subaditividade.

Para a selecdo do melhor modelo VaR, a definicdo de uma loss function (responsavel por
mapear a distancia entre os valores reais e os previstos), é crucial. A quantile loss function
proposta por Gonzalez-Rivera et al. (2004) é uma das mais utilizadas para backtesting de
previsdes do VaR (Troster et al., 2019).

No entanto, embora o VaR seja a medida de risco utilizada de forma mais ampla é importante
ter em consideracao que outras medidas existem.

O CVaR ou ES, introduzido por Artzner et al. (1999), é uma outra medida de risco financeiro
utilizada, e que estd intimamente relacionada com o VaR, uma vez que nos diz qual é a perda
esperada caso o limite do VaR tenha sido “violado”. Apesar de, e de acordo com Cont, Deguest
e Scandolo (2010), o CVaR ser uma medida de risco coerente (contrariamente ao VaR, que
apenas satisfaz todas as propriedades de medida coerente nas caudas da distribuicdo), o
processo de medicao de risco é menos robusto que o VaR estimado com recurso a simulagdo
histdrica, especialmente quando ha altera¢des pequenas no conjunto de dados. Contudo, esta
medida, além de permitir evitar algumas das criticas apontadas ao VaR é também mais sensivel
no que diz respeito a forma da distribuicao de perdas condicional na cauda da distribuicdo. Esta
medida permite, assim, obter informacdo sobre a perda esperada, quando ocorrem perdas
muito elevadas. No entanto, apresenta também limita¢Oes. Entre elas, pode referir-se, a titulo
de exemplo, o facto de ser necessaria uma amostra de maior dimensdo para obter o mesmo
nivel de precisdo que a necessaria quando se recorre ao VaR (Nadarajah et al., 2014), bem como
o facto de, aparentemente, ser mais dificil a implementacdo de backtesting. Esta aparente
dificuldade de backtesting, ou até mesmo a consideragdo de que o mesmo ndo é possivel, esta
assente no facto de n3o se tratar de uma medida de risco elicitable®” (Chen, 2014). Contudo,
conforme referido por Costanzino e Curran (2015), embora seja verdade que se uma medida de
risco tem uma estrutura elicitable permite um tipo particular de backtesting, através de uma
funcdo de scoring, a auséncia de elicitability ndo implica necessariamente que ndo permita

backtesting. Acerbi e Szekely (2014) apresentaram, inclusive, um forte argumento de que a

37 Vide Gneiting (2011) para uma defini¢cdo de medida de risco elicitable e para demonstracdo que o VaR
€ uma medida de risco elicitable, contrariamente ao CVaR
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elicitability nada tem a ver com o teste do modelo (backtesting), mas apenas com a sele¢ao do
modelo. Atendendo ao numero de observagbes, mais concretamente 2260, e ndo se
objetivando fazer backtesting destas medidas, considera-se que o nimero de observages é
suficiente, justificando-se também a adoc¢do da CVaR enquanto medida de risco para o objeto
em estudo.

As criptomoedas exibem, de acordo com Feng et al. (2018a), autocorrelagdo e nao
estacionariedade nas séries de rendibilidades (evidéncia que contradiz a encontrada por Trabelsi
(2018), Khursheed et al. (2020), Chan et al. (2022), entre muitos outros) elevada volatilidade e
elevado risco de dependéncia nas caudas (tails) da distribuicdo, medido pelo VaR e pela ES.
Recorrendo a um método baseado na Extreme Value Theory®® os autores encontraram, para a
maioria dos pares de criptomoedas estudadas®®, dependéncia left tail estatisticamente
significativa, embora a dependéncia right tail apenas tenha sido encontrada para alguns pares
de criptomoedas®. Estes resultados significam, por um lado, que se uma criptomoeda é afetada
por eventos extremos adversos, as outras sdo expostas a quedas simultaneas de precos, levando
a risco sistematico no mercado de criptomoedas. E, por outro lado, se uma das criptomoedas se
valoriza significativamente, sdo poucas as restantes criptomoedas que experimentam
valorizacdo simultanea. Esta evidéncia conduz, inevitavelmente, a questionar se as
criptomoedas isoladamente tém a capacidade para garantir suficiente diversificagao.

A BTC, considerada principalmente um ativo financeiro ao invés de uma moeda (Dyhrberg,
2016), de mercado altamente especulativo, volatil e suscetivel a bolhas especulativas (Cheah &
Fry, 2015) tem sido, entre a diversidade de criptomoedas existentes, alvo de um maior nimero
de estudos dedicados a analise de carteiras de investimentos compostas por estes ativos. Estas
evidéncias tém conduzido a uma diversidade de estudos académicos que analisam a volatilidade
dos precos das criptomoedas. Nestes estudos tem-se recorrido principalmente, atendendo a
presenca de memdria de longo alcance/prazo e de volatilidade persistente, a modelos GARCH*
(Bariviera et al., 2017). Os modelos GARCH tém sido utilizados nao so6 para descrever e modelar
avolatilidade da BTC e de outras criptomoedas, mas também para estimar o VaR e a ES (Balcilar
et al. (2017)). Contudo, de acordo com Bauwens et al. (2014) os modelos GARCH padrdo podem

conduzir a resultados tendenciosos na presenca de quebras estruturais. Assim, varios autores

38 A qual, ao contrério da maioria dos métodos estatisticos que tem em considerac¢do toda a distribuic3o,
tem o seu foco apenas nas caudas da distribuicdo.
39 Bitcoin, Ethereum, Ripple, Litecoin, Dash, NEM e Monero.
40 As dependéncias de left tail e right tail correspondem a, correlacdo a esquerda (negativa) e correlagio
a direita (positiva), respetivamente.
41 A abordagem predominante em termos de modelacdo da volatilidade de ativos tradicionais tem
recorrido a modelos da familia GARCH (ex.: Narayan & Narayan (2007)), tendo estes modelos constituido
a espinha dorsal no que a modelagdo de volatilidade de criptomoedas diz respeito.
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tém recorrido a modelos GARCH assimétricos para modelar a volatilidade e melhor explicar os
dados referentes a varias criptomoedas, ndo havendo contudo unanimidade quanto ao modelo
gue melhor se adequa a referida modelacdo (Chu et al., 2017; Katsiampa, 2017; Lahmiri et al.,
2018; Ardia et al., 2019; Caporale & Zekokh, 2019; Maciel, 2020; Cheikh et al., 2020; Troster et
al., 2019; entre outros). Estes modelos tém em consideragdo apenas o segundo momento da
distribuicdo das séries de rendibilidade logaritmizadas. Contudo, a variancia, enquanto medida
de incerteza estatistica (uma vez que a volatilidade é uma medida de risco financeiro), apenas
consegue captar uma pequena fracdo do conteudo informativo da distribuicdo das referidas
séries, justificando a utilizacdo de medidas de incerteza mais abrangentes, de que se pode
destacar a entropia.

Varios estudos empiricos revelaram que os mercados podem nao ser eficientes, dependendo
das decisdes menos racionais dos investidores sob incerteza. Se as decisdes de investimento
forem baseadas em informacbes de terceiros, e ndo nas informacgdes do investidor, pode
verificar-se no mercado herding behaviour. Trata-se de um comportamento irracional que
provoca um aumento de volatilidade e instabilidade nos mercados financeiros, podendo
inclusive agravar eventuais fragilidades do sistema financeiro, levar a um bolha ou a um crash
(Kristoufek, 2013), levar a imprecisGes no calculo do preco dos ativos, podendo afetar as
rendibilidades esperadas e consequentemente impactar na gestao do risco. Assim, o estudo do
herding behaviour, avaliado por exemplo, para o mercado de criptomoedas por Bouri, Gupta, et
al. (2019) é também importante para a compreensdo de aspetos do comportamento das
criptomoedas. Além de oferecer uma possivel explicagdo comportamental para a elevada
volatilidade e tendéncias de curto prazo das criptomoedas (com as consequentes implicacoes
na compreensao do trade-off entre risco e rendibilidade, e também em termos de eficiéncia de
mercado, uma vez que contribui para uma certa desestabilizacdo do sistema financeiro),
constitui uma possivel explicacdo da ocorréncia de bubbles e crashes, cuja presenca foi ja
identificada no mercado de criptomoedas (Bouri, Gupta, et al., 2019).

A revisdo da literatura acima revela: i) uma fragmenta¢do em termos de evidéncias sobre a
volatilidade dinamica (variavel no tempo) das rendibilidades das criptomoedas; ii) que a BTC tem
sido o principal objeto de andlise; iii) auséncia de analise simultdnea e complementar da
incerteza e risco no mercado de criptomoedas. Assim, ao considerar uma amostra de
criptomoedas mais vasta, e analisando de forma pioneira em complementaridade incerteza e
risco no mercado de criptomoedas, aplicando medidas adequadas ao comportamento complexo

deste ativos, é ampliada a literatura existente.
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4.3. Dados e Métodos

4.3.1. Dados

De uma amostra inicial composta de 16 criptomoedas com capitalizacdo de mercado superior a
mil milhdes de ddlares a data de 07 de marco de 2020 (de acordo com informacgdo disponivel

em https://coinmarketcap.com), foram selecionadas sete criptomoedas (vide Tabela 4.1 para

maior detalhe) para as quais havia cotagcdo apds 07 de Agosto de 2015 (inclusive), de modo obter
ao mesmo tempo uma amostra suficientemente ampla e representativa do mercado de
criptomoedas (representam 52,44% da capitalizagao de mercado total das criptomoedas), mas
com um igual numero de observagbes (2260). Embora todas as criptomoedas da amostra
tenham capitalizacdo de mercado superior a mil milhdes de ddlares, existem diferengas entre
os respetivos niveis de capitalizacdo de mercado. Atendendo ao referido, considera-se que a
amostra é constituida por criptomoedas com maior capitalizagdo de mercado (BTC, Ethereum
(ETH) e Ripple (XRP)), com capitalizagdo de mercado intermédia (Tether (USDT) e Litecoin (LTC)),
bem como criptomoedas com menor nivel de capitalizacdo de mercado (Stellar (XLM) e
Monero(XMR)). A capitalizacdo de mercado é relevante, na medida em que maiores niveis de
capitalizagao de mercado podem dificultar o poder do mercado, dando por isso maior solidez a
avaliacdo estatistica. Além do referido, procurou-se que a amostra abarcasse criptomoedas
consideradas ativos financeiros puros (ex. BTC), criptomoedas que compartilham caracteristicas
de plataformas de servicos (ex. XRP), bem como criptomoedas consideradas stable
cryptocurrencies (ex. USDT). Utilizou-se uma frequéncia diaria de observacbes, com dados
recolhidos até ao dia 13 de Outubro de 2021 (inclusive). Conforme anteriormente referido, uma
das principais limitagdes do VaR histdrico reside no nimero de observagbes disponiveis. De
acordo com Alexander (2008a) os dados histéricos devem ter frequéncia didria e devem
abranger varios anos do passado de modo a melhor descrever a evolugdo do VaR, motivo pelo
gual o numero de criptomoedas da amostra se reduziu relativamente as utilizadas no capitulo
anterior.

Para cada uma das séries calcularam-se, com base nos precos de fecho, as taxas de rendibilidade

Pit

das criptomoedas. Estas foram obtidas de acordo com 73, = ln( ), onde 73, corresponde a

it—1
taxa de rendibilidade da criptomoeda i no periodo ¢, ln(Pi,t) e ln(Pi‘t_l), correspondem ao
logaritmo natural do preco de fecho da criptomoeda i no periodo t e no periodo imediatamente

anterior, t — 1, (desfasamento de 1 dia), respetivamente.
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Tabela 4.1 — Caracterizagdao da amostra

Criptomoeda Data Inicio Data Fim Observagoes cMm
1 Bitcoin BTC 90804613601
2 Ethereum ETH 12366138225
3 Ripple XRP 6118533337
4 Tether uspT  07/08/2015  13/10/2021 2260 4891126961
5 Litecoin LTC 1988180694
6 Stellar XM 677492669
7 Monero XMR 577030303

Notas: i. CM corresponde a capitalizagéo de mercado de cada uma das criptomoedas em ddlares americanos (USD’s),
a data de 12/03/2020.

4.3.2. Métodos

A um qualquer investidor interessa ndo apenas a rendibilidade esperada, mas também o risco
assumido no investimento e a incerteza que tem acerca do mesmo. Considerando que:
“The only "risk" which leads to a profit is a unique uncertainty resulting from an exercise of
ultimate responsibility which in its very nature cannot be insured nor capitalized nor salaried.
Profit arises out of the inherent, absolute unpredictability of things, out of the sheer brute fact
that the results of human activity cannot be anticipated and then only in so far as even a
probability calculation in regard to them is impossible and meaningless.”
(Knight, 2002, pp. 310-311)
De acordo com Knight (1921), em contexto econdmico, quer a incerteza quer o risco estdo
associados a um conhecimento imperfeito da informacdo, sendo contudo diferentes. Enquanto
numa situacdo de incerteza ndo se conhece objetivamente a distribuicdo de probabilidades
associada aos possiveis resultados futuros, numa situagao de risco, embora nao se saiba com
certeza qual o resultado de uma qualquer decisdo, é conhecida a distribuicdo de probabilidade
(conhece-se a probabilidade de ocorréncia de cada um dos possiveis eventos resultantes de uma
decisdo tomada). A semelhanca do exemplo de Knight (1921) do investimento em acdes,
também num investimento em criptomoedas o investidor estd perante uma situa¢do onde as
experiéncias ndo podem ser repetidas com as mesmas condi¢es, impossibilitando assim a
determinacdo exata da distribuicdo de probabilidades que o investimento segue, importando
por isso também a analise da incerteza deste investimento. Poder-se-ia efetuar esta andlise
recorrendo, entre outras medidas, a analise da varidncia (ou do desvio-padrdo). Contudo, a
analise da variancia (ou do desvio-padrdo) tem sido utilizada por alguns autores para avaliar a
incerteza, enquanto por outros tem sido utilizada para avaliar o risco de um investimento. Assim,
e uma vez que a entropia, revela ser uma medida de incerteza mais geral que as anteriores

Dionisio et al. (2006), entdo a incerteza avalia-se com recurso a entropia. Devido a referida
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dualidade de utilizacdo da varidncia (ou do desvio-padrdo) enquanto medida de incerteza e/ou
de risco, efetuou-se a sua analise numa sec¢do independe, 4.4.1..

Dionisio et al. (2006) compararam as propriedades tedricas e empiricas da entropia e da
variancia enquanto medidas de incerteza. Apesar de ambas serem medidas de dispersao,
utilizam métricas diferentes. Enquanto a entropia mede a dispersdo da densidade de
probabilidade relativamente a uma func¢do densidade de probabilidade padrdo, a variancia
mede a distancia das observagGes relativamente a média da propria distribuicio de
probabilidade. Os autores concluiram que a entropia é uma medida mais geral de incerteza do
que a variancia ou o desvio-padrdo, onde o facto da entropia poder estar relacionada a
momentos de ordem superior de uma distribuicdo (contrariamente a varidncia) justifica o
referido. Além disso, a entropia de uma funcdo de distribuicdo esta fortemente relacionada as
caudas da distribui¢do, sendo inclusive mais relevante no caso de fat tails ou com um momento
de segunda ordem infinito (Pele et al., 2017). A entropia revela assim a sua superioridade
(relativamente a variancia) enquanto medida de incerteza, o que justifica a sua adogdo neste
estudo, em detrimento de outras. Assim, comecgar-se-a por apresentar a entropia da informacao
de Shannon, enquanto medida de incerteza.

A gestdo de risco tem despertado, especialmente em situacdes de crises financeiras, interesse
crescente para os investidores, sendo a abordagem do VaR uma das mais amplamente
utilizadas (Oanea & Anghelache, 2015). Assim, adotaram-se neste estudo o VaR e o CVaR
enquanto métricas de risco no mercado de criptomoedas, pelo que se descrevem brevemente
as referidas métricas de risco.

Para todas as métricas estimadas, de risco e incerteza, consideraram-se periodos de um ano. O
primeiro periodo teve inicio a 8 de Agosto de 2015 e términus a 7 de Agosto de 2016, e assim
sucessivamente para os restantes periodos, com excecdo do ultimo periodo que é menor (vide

Tabela 4.2 para maior detalhe).

Tabela 4.2 — Detalhe dos periodos considerados

Periodo N.2 de Rendibilidades

t_1 08-08-2015 07-08-2016 366
t_2 08-08-2016 07-08-2017 365
t_3 08-08-2017 07-08-2018 365
t_4 08-08-2018 07-08-2019 365
t_5 08-08-2019 07-08-2020 366
t_6 08-08-2020 07-08-2021 365
t_7 08-08-2021 13-10-2021 67

Total 2259

Nota: as datas encontram-se no formato dd-mm-aaaa.
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Foi considerada a data inicio de 8 de Agosto de 2015, atendendo a que a primeira data de

cotacdo disponivel para todas as criptomoedas da amostra era 7 de Agosto de 2015.

4.3.2.1. Entropia

E vasta a literatura financeira que prova a utilidade de recorrer a conceitos oriundos da fisica
para descrever e avaliar problemas econdmicos ou financeiros (Bowden, 2011; Gradojevic &
Caric, 2016; Kitamura & Stutzer, 2002; Yang & Qiu, 2005), sendo a entropia um desses conceitos.
Conforme inicialmente sugerido por Ebrahimi et al. (1999) e concluido por Dionisio et al. (2006),
a entropia é uma medida de incerteza mais geral do que a variancia ou desvio-padrao, uma vez
gue é responsavel por momentos de ordem superior de uma funcdo de distribuicdo de
probabilidade (ao contrario da varidncia que apenas recorre ao segundo momento da
distribuicdo). Assim, e conforme referido por Maasoumi e Racine (2002), quando ndo se conhece
perfeitamente a distribuicdo de probabilidade empirica, a entropia constitui uma medida
alternativa para a incerteza, predictabilidade e ajustamento, pelo que a sua correta estimativa
representara a desordem e a incerteza de um mercado ou ativo financeiro.

Apesar da entropia ndo permitir obter conclusdes quanto ao risco, permite concluir quanto a
incerteza (a qual, de acordo com Bouri et al. (2019) potencia a ocorréncia de herding behaviour),
evidenciando quantitativamente a distingdo entre os conceitos de risco e incerteza, conforme
preconizado por Knight (1921). Enquanto o risco (medido pela varidancia ou pelo desvio-padrao)
atingird o seu maximo quando a correlacdo entre as varidveis é perfeita e tendera a diminuir
para as restantes situacdes, a incerteza (medida pela entropia) sera minima quando existe
correlacdo perfeita entre varidveis, e tendera a aumentar a medida que a correlagdo diminui.
Assim, se a uma maior correlacdo (positiva ou negativa) se pode associar uma maior
possibilidade de predictabilidade (menor incerteza), nenhuma minimizacdo de risco ocorrera
pelo facto de existir correlagao positiva perfeita.

A entropia, enquanto medida de incerteza, pode ser definida recorrendo a diferentes métricas
baseadas no conteuddo informativo de uma varidvel aleatdria discreta ou continua. Estas
métricas sdo utilizadas em finangas (vide Zhou et al. (2013)), sendo contudo a entropia de
informacdo de Shannon a mais comum, e que quantifica o valor esperada da informacado contida
numa distribuicdo discreta (Pele & Mazurencu-Marinescu, 2012).

De modo a definir a entropia da distribuicdo das rendibilidades diadrias das criptomoedas,
recorre-se a andlise simbdlica de séries temporais (symbolic time series analysis - STSA), a qual

permite a obtencdo de dados de baixa frequéncia, a partir de dados de alta frequéncia (Pele &
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Mazurencu-Marinescu-Pele, 2019). A STSA é, igualmente, Util para detetar a prépria dindmica
de séries temporais com elevado ruido, como é o caso das rendibilidades dos ativos (Risso,
2008). Assim, a aplicacdo da entropia recupera a informacdo nas séries temporais, detetando a
formacao de padrdes de comportamento.

O problema da STSA reside no facto de ndo haver um modo formal para realizar a particdo das
séries temporais. Contudo, como no nosso caso concreto estamos interessados em
combinacdes de rendibilidades positivas e negativas das criptomoedas, entdo o valor zero para
efetuar a particdo das séries das rendibilidades assume-se como adequado. Assim, emergem
entdo dois estados: zero, para rendibilidades iguais ou superiores a esse valor, e um para
rendibilidades negativas. Sendo P; ; o preco de fecho da criptomoeda i no dia t e a rendibilidade

- . - P;
didria conforme anteriormente definida (ri,t =1In (P Lt

)), a representacao simbdlica da série
i,t—1

temporal das rendibilidades diarias pode efetuar-se, pela transformacdo de uma sequéncia de

STSA
numeros reais numa sequéncia bindria. Ou seja, 1; ; — s; ¢, onde:

Sit = (4.1)

)

{1, seri <0
0,ser;; =0
A sequéncia bindria obtida, é entdo uma sequéncia de zeros, que representam subidas de
precos, e uns que representam descidas de pregos.

A principal dificuldade em calcular a entropia para varidaveis de distribuicdo continua esta
relacionada com o facto de ndo serem conhecidas as funcbes densidade de probabilidade
tedrica, ou ainda que se tente inferir as probabilidades através das respetivas frequéncias
relativas. Considerando a defini¢cdao de entropia de Shannon (1948), a entropia simbélica anual

das rendibilidades diarias das criptomoedas é definida como:
Hy, = —(my log, () + (1 —my,) log, (1 — my)) (4.2)%

Sendo, T, = p(s;y =1)el—my, = P(Si,t = 0), ondet =1,...,T dias.
A entropia é uma fungdo céncava, pelo que atingira o valor maximo (e igual a um quando a base

do logaritmo é dois) quando o processo é completamente aleatdrio, ou seja, quando
1 . ~ . (o
p(si,t = 1) =3 correspondendo a uma situagdo de incerteza maxima. Por outro lado, quando

estamos perante um evento completamente certo (incerteza minima), que ocorre quando

42 A escolha da base do logaritmo é arbitraria. No entanto, esta determina as unidades em que a entropia
é expressa. Assim, para as bases 2, 10 e e, a entropia expressar-se-a em bits, dits e nats, respetivamente.
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P(Si,t = 1) = 0 ou quando p(si,t = 1) = 1, a entropia atingird o seu valor minimo, ou seja,

Zero.

4.3.2.2. Value-at-Risk (VaR)

O VaR é uma das medidas de risco mais utilizadas em finangas. Trata-se de uma medida de
calculo facil, de ampla aplicabilidade e que permite medir o risco extremo de queda, o que pode
refletir os movimentos extremos de precos no mercado de criptomoedas (Zhang et al., 2021).
De acordo com Alexander (2008b) o VaR corresponde a uma perda, que quase com certeza, ndo
seré excedida se uma determinada posi¢do (P) for mantida por um periodo de tempo. E, entdo,
definido como a maxima perda possivel, para um determinado nivel de confianga, num
determinado horizonte temporal definido. Atendendo ao referido, para que o VaR possa ser
estimado, é necessaria a definicdo de dois pardmetros: i) o nivel de significadncia (a), ou o nivel
de confianca (1 — a), sendo habitual que este ultimo esteja compreendido entre 0.95 e 1; ii) o
horizonte de risco (h) ao longo do qual o VaR é estimado, sendo habitualmente medido em
dias de negociagdo. Assim, matematicamente o 100a%h — dias VaR, corresponde a perda que
ndo seria excedida com uma probabilidade a se a posi¢do P, fosse mantida ao longo do
horizonte temporal de risco de h — dias, ou seja p(AP, < —VaR) = a. Valores negativos do
VaR correspondem a ganhos, enquanto valores positivos correspondem a perdas.

Além dos parametros referidos, é também necessario assumir uma distribuicio de
probabilidade, F(.), a qual pode ser empirica ou paramétrica. E precisamente na
especificacdo/assuncdo da distribuicdo de probabilidade que reside a maior limitacdo para a
implementac¢do da andlise VaR. Para avaliar o VaR recorre-se, habitualmente, a simulagdo
histérica (método ndo paramétrico para predictabilidade de volatilidade incondicional), a qual
supbe equiprobabilidade das rendibilidades para uma determinada janela temporal, e a
métodos paramétricos (predictabilidade da volatilidade condicional), os quais se baseiam num
modelo econométrico para a dinamica de volatilidade e assumem, habitualmente, a
normalidade condicional, sendo disso exemplo a maioria dos modelos da familia GARCH. Para
além destes métodos, Danielsson e De Vries (2000) apresentaram ainda um método semi-
paramétrico (emborainadequado para percentis superiores a 5%, (Danielsson & De Vries, 2000))
para avaliacdo do VaR incondicional, no qual modelaram parametricamente os maiores riscos,
enquanto que os menores riscos foram modelados por uma fungao de distribuicdo empirica,
nao paramétrica.

Quando se recorre a simulacao histérica, significa que o histérico das rendibilidades dos ativos

estd a ser utilizado para o cdlculo da VaR. Ou seja, as rendibilidades ao longo do horizonte
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temporal h sdo “construidas” recorrendo ao histdrico de pregos dos ativos. Para o seu calculo
organizam-se/ordenam-se as rendibilidades pela sua dimensio (ordem de grandeza) e define-
se a. De seguida, seleciona-se a observagdo (entre as n observagGes da amostra) que ird ser
utilizada para o cdlculo de VaR. Esta observacao corresponde a observacao apds o primeiro a%

das rendibilidades. Uma vez efetuados estes procedimentos, é possivel calcular o VaR:
VaR,(zero) = —Pyr* (4.3)

sendo P, o valor inicial da posi¢do de risco (que neste caso se assumiu o valor unitario) e r*a
rendibilidade de cut-off para a menor das a X n rendibilidades. O VaR assim obtido é o
VaR(zero) , ou absoluto, uma vez que mede a perda relativamente a zero (e ndo em relagdo ao
valor esperado, ou média). Para horizontes temporais curtos, onde a média das rendibilidades
é pequena e proxima de zero (como é o caso), o VaR(zero) e o VaR(média) fornecem
resultados semelhantes (Jorion, 2003). Assim, estimar-se-a o VaR (zero).

Trata-se de um modelo de implementag¢do simples e que apresenta algumas vantagens. Uma
vez que tem por base o histérico de pregos, permite ndo sé dependéncia nao linear entre os
ativos de uma carteira e os fatores de risco subjacentes (considerando X o risco de uma qualquer
posicdo de risco que é influenciada por diversos fatores de risco subjacentes, Y3, ..., ¥, podendo
escrever-se X = f(Y;, ..., Y;)), como também permite a presenca de fat tails sem a necessidade
de qualquer assunc¢do de distribuicdes de probabilidade da rendibilidade dos ativos de uma
carteira, ndo se correndo assim o risco de uma incorreta especificacdo do modelo. Este método
apresenta, como todos os outros, também algumas desvantagens. Atendendo a que tem por
base dados histéricos, estd limitado a existéncia de dados disponiveis em suficiéncia. Trata-se
de um método que nao consegue captar a dinamica da volatilidade, e consequentemente pode
conduzir a clusters onde o VaR é violado (Christoffersen, 1998). Além disso, pelo facto de
atribuir igual peso a todas as observagOes passadas, considera que o futuro imediato é
representado pelo passado (seja qual for a sua distancia), o que pode levar a uma subestimacao
do risco com a consequente menos correta estimativa do VaR.

Contrariamente as limitagdes no que diz respeito ao tamanho da amostra a que o VaR histdrico
estd sujeito, na sua forma mais bdsica o VaR paramétrico (assim denominado pois requer
apenas que sejam estimados parametros, ao invés de ler simplesmente o quantil da distribuicao
empirica) requer apenas uma matriz de covariancia. A volatilidade futura prevista de um ativo é
uma funcdo explicita quer das rendibilidades anteriores quer dos parametros do modelo, sendo

por isso fundamental uma correta modelagdo da volatilidade. O VaR paramétrico pressupde
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gue as rendibilidades seguem uma determinada distribuicdo paramétrica especifica, a qual é

muitas vezes considerada normal®3.

Assumindo a distribuicdo normal, entdo o VaR (zero) paramétrico é dado por:
VaR,(zero) = —Py(ao + ) (4.4)

onde os parametros i e o, média e desvio-padrao, respetivamente se encontram expressos
numa base anual.

Uma das caracteristicas mais subestimadas das distribuicées dos ativos financeiros é a sua
curtose. Uma distribuicdo diz-se leptocurtica (excesso de curtose positiva) quando a sua funcdo
densidade tem um pico mais alto e as suas caudas contém maior massa, em comparag¢ao com a
funcdo densidade normal (para a mesma variancia). A leptocurtose é um dos factos estilizados
das distribui¢des das rendibilidades dos ativos financeiros, bem como é também frequente uma
distorcao das distribuicdes das rendibilidades para ativos que apresentam assimetria negativa
(Alexander, 2008b). As distribuicdes das rendibilidades das criptomoedas ndo seguem, a
semelhanca de muitos outros ativos financeiros, uma distribuicao normal (/ight tailed). Seguem
uma distribuicdo fat tailed. Entao, as distribuicGes das rendibilidades das criptomoedas serdo
melhor modeladas através de uma distribuicdo t — Student (t,), com v graus de liberdade**, ao
invés de com recurso a uma distribuicdo normal. Assim, ao estimar o VaR considerando que as
rendibilidades seguem uma distribuicao normal, conduzird a uma subestimacdo do risco para a
elevados, pois para « elevados Fy (a) < F,;}l(a), e consequentemente o valor de x para o qual
se terd Fj-(x) = a serd inferior ao valor de x para o qual se terd F; (x) = a, (Mandelbrot,
2003)).

O efeito da leptocurtose no VaR ndo é negligenciavel. Para niveis de significincia elevados (ex.
a < 0.01) obtém-se VaRgist.ieptocirtica; a<0.01 > VaRaist normi,aso.01, © que significa que a
distribuicdo normal subestima o VaR. Por outro lado, para niveis de significancia inferiores esta
situagdo pode alterar-se e VaRyist ieptocirtica; a<0.05 < VARgist normi,a<o.05, Sighificando que a
distribuicdo normal sobrestima o VaR (Alexander, 2008b). Assim, o nivel de significancia para o
qual o VaR sob uma distribuicdo leptocurtica é superior ao VaR sob uma distribuicao normal

depende do excesso de curtose (vide Alexander (2008b), para maior detalhe). Sendo as

43 Caracterizada apenas pelos primeiros dois momentos da distribuicio, média e variancia, e que constitui
a sua principal limitagdo.

4y =n —1, onde n corresponde ao numero de observacdes. O nimero de graus de liberdade, v, é um
indicador da espessura da cauda, o que quer dizer que se v for muito elevado, entdo a distribuigcdo t —
Student aproxima-se da distribui¢gdo normal. Por outro lado, para v finito, a distribuicdo t — Student é
fat tailed comparativamente com a distribuicdo normal. Este facto permite que valores mais extremos
sejam utilizados, atendendo a que tem em consideracdo o excesso de curtose e de assimetria.
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distribuicbes t — Student leptocurticas, entdo caso as distribuicdes empiricas das
rendibilidades revelem um excesso de curtose positivo, a distribuicdo t — Student permitird
estimar o VaR de forma mais representativa do comportamento histdrico das referidas
rendibilidades.

Atendendo a que a distribuicdo t — Student carece de apenas de um parametro adicional (v),
face a distribuicdo normal, para expressar a fungdo densidade de probabilidade, e permite um
melhor ajustamento a distribuicbes empiricas fat tailed, estimar-se-4a também o VaR
paramétrico, assumindo a distribuicdo t — Student. O VaR assim estimado permite ter em
consideracdo uma “correcdo” para a curtose da distribuicdo (para o caso concreto das
criptomoedas em andlise, permite ter em considerac¢do a leptocurtose da distribuicdo). Assim, e
para horizontes temporais superiores a 10 dias ou quando v é suficientemente grande

(Alexander, 2008b), o VaR pode estimar-se como:

Student — t VaR,, 4(zero) = —Py(y/v"1(v — 2) t; 1 (1 — a)o + p) (4.5)

Sendo v os graus de liberdade® e t;!(a) o quantil a da distribuigio t — Student (que se pode
escrever conforme indicado em (4.5) atendendo a que os quantis ordinarios da distribuicdo t —
Student satisfazem a condicdo —t; 1 (a) = t;1(1 — a)).

Além da distribuicdo t — Student outras podem ser utilizadas de modo a ter consideracdo
outros parametros, como por exemplo a Generalizada do Erro (Generalized Error Distribution —

GED).

4.3.2.3. Conditional Value-at-Risk (CVaR), Expected Tail Loss (£72) ou Expected Shortfall (£5)*

O CVaR, é uma outra medida de risco, a qual esta intimamente associada ao VaR. O VaR, além
de subaditivo nas caudas das distribuicdes, € uma medida de risco de cdlculo facil, ampla
aplicabilidade e que permite medir o risco extremo de queda. No entanto, pode ndo ser
suficiente para fornecer informacdo sobre o tamanho da perda que o excede. Por outro lado, o
CVaR (medida mais conservadora que o VaR) revela-se uma métrica de risco coerente e
permite obter informagGes sobre o tamanho esperado de uma grande perda, as quais sdo de

grande interesse para a gestdo de risco. Assim, e de forma bastante intuitiva o CVaR aborda a

4> Os graus de liberdade da distribuicio obtém-se resolvendo a equacdo k = 6(v — 4)™! em ordem a v,
e sendo k o excesso de curtose da distribuicdo empirica. Ou seja, v = g + 4.

46 Assume esta designacdo quando é medida relativamente a uma benchmark (Alexander, 2008b).
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guestdo: dado que teremos um dia mau, qudao mau esperamos que ele seja? Ou seja, responde
a questdo: qual é a perda esperada quando estas excedem o VaR.

Assim, para uma variavel aleatéria X que representa uma perda, com E(|X|) < oo, e sendo Fy
a fungdo distribuicdo de perda, de acordo com Alexander (2008b) o CVaR,(X) para um

determinado a € (0; 1), definir-se-a como:

CVaR,(X) = —PyE[X|X < —VaR,] (4.6)

Esta medida permite-nos ndo apenas estimar a perda de corte que acontecera x% das vezes,
mas também o tamanho médio dessa perda quando ele exceder o valor de corte.

Apesar do CVaR ser uma medida de risco coerente, apresenta aparentemente algumas
limitacdes, de que se pode destacar o facto de n3o ser uma medida elicitable?’, contrariamente
ao VaR (Gneiting, 2011). Este facto ndo s6 tem dificultado o uso da CVaR enquanto medida
predictiva de risco, como pode ser uma explicagdo, ainda que parcial, para uma parca literatura
sobre a avaliagdo das previsdes obtidas com o CVaR, em oposicdo as previsdes obtidas através
do recurso ao VaR (Gneiting, 2011). Contudo, e de acordo com Acerbi e Szekely (2014), a ndo
elicitability de uma medida de risco ndo exclui a possibilidade de eficiente backtest*®, pelo que
também foi adotada enquanto medida de risco para o objeto em estudo (apesar de neste estudo

nao ser efetuado qualquer tipo de backtest das medidas de risco adotadas).

4.4. Resultados

4.4.1. Resultados preliminares

Apresentam-se na Tabela 4.3 algumas estatisticas descritivas (média, desvio-padrdo, curtose e
assimetria) das séries das rendibilidades das criptomoedas. Avaliou-se a sua estacionariedade
através teste Augmented Dickey—Fuller, com recurso ao software Stata SE15® 15, tendo-se as

mesmas revelado estaciondrias (rejei¢do da H, no referido teste).

47 Quando o que estd em causa é a obtencdo da melhor estimativa pontual possivel, é necessério efetuar
varias escolhas quanto a modelos, métodos e parametros. Assim, é fulcral a capacidade de validagdo e
comparacdo de procedimentos de estimativa concorrentes. Uma medida de risco diz-se elicitable se
permite a referida validagdo e comparacgdo. Vide Gneiting (2011) para uma definicdo de medida de risco
elicitable e para demonstragdo que o VaR é uma medida de risco elicitable, contrariamente ao CVaR.

48 Vide Acerbi e Szekely (2014) e Costanzino e Curran (2015) para detalhe dos testes utilizados para
backtest da CVaR.
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A anadlise da Tabela 4.3 indica que as criptomoedas apresentam média de rendibilidades positiva
e préxima de zero para a maioria dos periodos analisados, significando que na generalidade as
criptomoedas aumentaram o seu valor.

No entanto, é possivel verificar que no periodo de t_5 a generalidade das criptomoedas (excecdo
ETH e XLM) apresentou rendibilidade média negativa, podendo esta refletir alguma
instabilidade que se verificou nos mercados financeiros com o inicio da pandemia COVID-19.
Estes mercados registaram uma maior volatilidade nos periodos t 2 e t 3, sendo por isso
expectavel que estes periodos sejam periodos ao qual se associa um maior risco, dada a
frequente a associacdo entre volatilidade e risco.

No que diz respeito a assimetria, as criptomoedas revelaram periodos de assimetria positiva
(distribuicbes com long right tail, significando maior probabilidade de grandes variacGes
positivas nos precos, que de grandes variacdes negativas) alternados com periodos de
assimetria negativa (significando uma maior probabilidade de ocorréncia de acontecimentos
extremos negativos), especialmente a partir do Ultimo quadrimestre de 2019. A BTC, a primeira
criptomoeda a ser langada e com maior capitalizacdo de mercado, foi a Unica que apresentou
assimetria negativa ao longo de todo o periodo analisado. As rendibilidades das criptomoedas
evidenciaram, ao longo de todo o periodo analisado, elevados valores de curtose.

Assim, estamos na presenca de distribuicGes leptocurticas, o que indica a presenca de fat-tails,
constituindo umindicador de que a probabilidade de eventos extremos neste periodo é superior
a ditada pela distribuicdo normal. Verificou-se, igualmente, um intensificar da leptocurtose das
séries analisadas entre 2019 e 2020.

Conforme referido anteriormente, é frequente que a maiores niveis de volatilidade seja
associado um maior risco (valido no pressuposto que as taxas de rendibilidade sejam
normalmente distribuidas). Na teoria financeira, o desvio-padrdo (o) é vulgarmente utilizado
para medir o risco e a incerteza. Ao investidor interessa ndao apenas a rendibilidade esperada,

mas também o risco assumido no investimento e a incerteza que tem acerca do mesmo.
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Tabela 4.3 — Estatisticas Descritivas das Rendibilidades

Criptomoeda BTC ETH XRP usDT LTC XLm XMR
Est. Desc. Média Desv.-padr. Curtose Assimetria| Média Desv.-padr. Curtose Assimetria| Média Desv.-padr. Curtose Assimetria| Média Desv.-padr. Curtose Assimetria| Média Desv.-padr. Curtose Assimetria| Média Desv.-padr. Curtose Assimetria| Média Desv.-padr. Curtose Assimetria
Periodo -
t_1 0.0021 0.0324 8.1478 -0.9954| 0.0037 0.1095 55.7676 -4.3573|-0.0008 0.0392 8.6502 1.3647| 0.0000 0.0000 39.8160 -2.2803|-0.0003 0.0357 7.5704 -0.3116| -0.0007 0.0514 5.1586 0.9217| 0.0026 0.0619 3.6733 0.3502
t2 0.0051 0.0357 6.1916 -0.0410( 0.0099 0.0673 7.0218 1.3669| 0.0098 0.0970 39.7127 3.3631( 0.0000 0.0072 12.7282 0.1475( 0.0074 0.0621 15.9106 2.4310( 0.0075 0.1006 16.5463 2.5942| 0.0097 0.0811 10.6655 2.0154
t_3 0.0019 0.0517 2.2617 -0.0623( 0.0009 0.0574 2.6579 -0.2936( 0.0021 0.0838 12.8829 1.8047| 0.0000 0.0079 12.3461 0.4981( 0.0011 0.0720 6.9620 0.6624( 0.0064 0.1004 6.7239 1.1823| 0.0021 0.0751 2.6975 0.2480
t_4 0.0016 0.0373 3.6743 -0.1559(-0.0014 0.0502 2.5965 -0.4071-0.0005 0.0509 7.6885 1.1777| 0.0000 0.0057 1.4470 0.1360( 0.0008 0.0518 3.2326 0.5418( -0.0029 0.0472 2.1164 0.0582| -0.0003 0.0501 2.4050 -0.3511
t_5 -0.0001 0.0403 49.2708 -3.7816( 0.0014 0.0503 40.7387 -3.5042(-0.0002 0.0412 24.8958 -2.3456( 0.0000 0.0068 15.5926 0.1184(-0.0013 0.0474 23.1362 -2.2304| 0.0007 0.0485 16.3698 -1.0093( -0.0001 0.0472 32.8282 -3.1450
t_6 0.0037 0.0403 2.1242 -0.1639| 0.0058 0.0563 4.2358 -0.5622 0.0028 0.0861 9.5673 0.0279( 0.0000 0.0017 75.6404 -3.5385| 0.0027 0.0627 7.9882 -1.1750| 0.0030 0.0755 11.9551 1.2866| 0.0029 0.0626 17.6864 -1.4901
t_7 0.0038 0.0372 1.3994 -0.3432( 0.0020 0.0469 0.8544 -0.2065( 0.0049 0.0626 2.0132 -0.0666| 0.0000 0.0001 7.9432 0.5887( 0.0020 0.0529 3.5610 -0.5790| 0.0027 0.0584 2.9431 -0.9180( 0.0002 0.0458 3.4543 -0.8862

Nota: Desv.padr., corresponde ao devio-padrdo
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Assim, efetuou-se uma analise preliminar entre a rendibilidade (dada pela rendibilidade média
para cada um dos periodos analisados) e o risco (dado pelo desvio padrdo), a qual se apresenta
na Figura 4.1, a titulo de exemplo para o ultimo periodo analisado, ou seja t_7 (vide Anexo B
para os restantes periodos).

Estando contudo conscientes que a volatilidade pode ndo ser suficiente para medir o risco de
um investimento, constitui, no entanto, um bom ponto de partida para a sua avaliacdo (Ser-
Huang & Granger, 2003), pelo que se apresenta nesta secdo dedicada aos resultados
preliminares.

Da anadlise da Figura 4.1 é facilmente percetivel que a USDT, apesar de ser a criptomoeda a qual
se associa um menor risco (préximo de 0.02%), apresenta rendibilidade nula, evidéncia

igualmente encontrada para os restantes periodos analisados.

Figura 4.1 — Rendibilidade vs. Risco () no periodo t_7 (08/08/2021 a 13/10/2021)
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Se tivermos em consideracao o modelo CAPM, proposto por Sharpe em 1964 e por Lintner em
1965, entdo no caso do investimento nesta criptomoeda o investidor ndo estara a ser
compensado com o prémio de risco (diferenga entre a taxa de rendibilidade oferecida por esta
criptomoeda e a taxa de rendibilidade do ativo sem risco). Verifica-se para o periodo
representado que, na generalidade, as criptomoedas com maior risco sdo aquelas que maior
rendibilidade permitem ao investidor. No entanto, esta evidéncia ndo foi encontrada para todos
os periodos em analise. No periodo marcado pelo inicio da pandemia COVID-19, por exemplo,
guatro das sete criptomoedas avaliadas revelaram rendibilidades negativas embora com nivel

de risco associado elevado (BTC, XRP, LTC e XMR), ndo permitindo que seja estabelecida uma
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fronteira de eficiéncia. Este mesmo periodo foi, contudo, entre todos os periodos analisados,
aquele em que se verificou menor volatilidade para a generalidade das criptomoedas, mas
simultaneamente, menores rendibilidades.

Considerando novamente o periodo representado na Figura 4.1, a BTC permitiu aos investidores
uma maior rendibilidade com um nivel de risco inferior. Esta evidéncia podera indiciar que numa
carteira de investimento composta pelas criptomoedas avaliadas, na qual se pretende a
maximizacao da rendibilidade com a minimizacdao do risco, sejam consideradas diferentes
ponderagdes para cada um destes ativos. Uma maior ponderagdo para a BTC podera potenciar
uma maior rendibilidade com um menor risco. As criptomoedas revelam possibilidade de

diversificagdo entre elas.

4.4.2. Entropia: avaliagdao da incerteza

O desvio-padrdo, é uma medida de dispersao em torno da média, pelo que apenas constituira
uma verdadeira medida de risco quando estamos na presenca de uma distribuicdo normal.
Aquando da existéncia de assimetria e fat tails, conforme evidéncia empirica revelada, este pode
ndo ser perfeitamente adequado, conduzindo a uma quantificacdo insuficiente do risco
subjacente e a uma avaliagdo errénea da incerteza (vide, por exemplo Soofi (1997), onde o autor
ilustra que uma variavel pode ser mais volatil que outra, mas ser menos dificil de prever que
essa mesma outra variavel).

Assim, de modo a avaliar quer a incerteza quer o risco associado ao investimento em
criptomoedas, justifica-se que se estimem outras medidas de incerteza e de risco. No que diz
respeito as medidas de incerteza, estima-se a entropia simbdlica de Shannon, e no que concerne
ao risco, o VaR e o CVaR, ambos consideradas medidas de risco confidveis para fornecer
parametros de otimizagdo confidveis para as rendibilidades das criptomoedas (Kajtazi & Moro,
2019).

O investidor, além de se preocupar com rendibilidade esperada, preocupa-se também com o
risco do investimento, bem como com a incerteza do mesmo. No entanto, e conforme
anteriormente referido, risco e incerteza sao conceitos distintos. Enquanto a incerteza se associa
a maior ou menor dificuldade em prever eventos futuros, o risco permite uma avaliacdo de
possiveis perdas ou ganhos futuros.

A analise da Figura 4.2 permite-nos verificar que as rendibilidades das criptomoedas analisadas
apresentam niveis semelhantes de entropia, ou seja, de incerteza. A série das rendibilidades da

USDT é a que apresenta menores valores de entropia (incerteza), sendo sempre inferior aos das
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restantes criptomoedas. Na génese da USDT, cada unidade uma das suas unidades estara
garantida na propor¢dao de um para um pela unidade de moeda fiduciaria correspondente, ou
seja 1 USDT = 1 USD, mantida em depdésito legal pela Tether Limited (Griffin & Shams, 2018),
podendo constituir uma possivel justificacdo para a esta evidéncia empirica.

Com excecdo da série das rendibilidades da USDT, as séries de rendibilidades das restantes
criptomoedas da amostra revelaram valores de entropia semelhantes. Assim, procurou-se um
maior detalhe da mesma (conforme visivel na Figura 4.3), de modo a melhor compreender o
comportamento das criptomoedas da amostra, no que concerne a incerteza. Os valores de
entropia variaram entre 0.963 (para a BTC, e com referéncia ao periodo t_2) e 1.000, para varias
criptomoedas. Para o periodo t_ 5 todas as criptomoedas registaram valores maximos de
entropia, e proximos de um (valor maximo possivel atendendo a base logaritmica escolhida), o

que evidencia o elevado nivel de incerteza associado ao investimento em criptomoedas.

Figura 4.2 — Entropia simbdlica para as rendibilidades das criptomoedas
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A BTC foi a primeira criptomoeda e é aquela que apresenta um maior valor de capitalizagdo de
mercado, factos que podem justificar a menor incerteza associada as suas rendibilidades. Por
outro lado, o inicio da pandemia de COVID-19 pode ser uma possivel justificacdo para o valor
mais elevado de entropia, e consequentemente de incerteza, registado por todas as
criptomoedas da amostra no periodo t_5, independentemente do seu nivel de capitalizacao de
mercado ou até mesmo da sua antiguidade. Tal como referido por Aslam et al. (2020), e embora
se trate de uma crise de origem externa aos mercados financeiros, praticamente todos os
mercados financeiros mundiais registaram perturbagdes significativas, e as criptomoedas

evidenciam ndo ser uma excecao.
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Apesar dos valores de entropia, bem como a sua evolugao, serem semelhantes para todas as
criptomoedas, é possivel verificar que: i) quando se retira a USDT, a BTC revelou menor valor de
entropia (incerteza) em todos os periodos considerados, com exce¢do dos dois Ultimos periodos;
ii) a ETH, uma das criptomoedas com maior nivel de incerteza até ao final do periodo t_5, revelou
no periodo subsequente (t_6) ser a criptomoeda com menor incerteza nas rendibilidades; iii) a
XRP e a XLM apresentam ao longo de todo o periodo analisado um comportamento semelhante,
registando ambas aumento de incerteza no periodo t_2 (quando as restantes criptomoedas,
com excecdo da ETH, registaram uma diminuicdo da incerteza) e uma redugéo da incerteza no
periodot_7, subsequente a agosto de 2021, quando todas as restantes criptomoedas registaram
um aumento da incerteza. Esta semelhanga de comportamento pode refletir o facto de ambas
as criptomoedas terem uma estrutura mais centralizada que a das restantes criptomoedas da
amostra, tendo a XLM sido originalmente baseada no protocolo Ripple Labs (Hsieh et al., 2017).
Além disso, ambas as criptomoedas sdo “ndo mineradas”, consequentemente com
procedimentos de validagao diferentes das criptomoedas “mineradas” (BTC, ETH, LTC e XMR)

da amostra (Cagli, 2019).

Figura 4.3 — Entropia simbdlica para as rendibilidades das criptomoedas, com excec¢ao da
usDT
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Pretendendo-se igualmente ter uma perspetiva da relacdo entre a rendibilidade e a incerteza
associada ao investimento em criptomoedas, efetuou-se igualmente uma analise entre a
rendibilidade e a entropia, a qual se apresenta, a titulo de exemplo, na Figura 4.4 para o periodo
det 7, e para os restantes periodos no Anexo C. Considerando todos os periodos analisados, a
USDT evidenciou ser a criptomoedas com menor incerteza associada, contudo com
rendibilidade média nula.

182



Os investidores procuram maiores rendibilidades com menor incerteza associada. Contudo, foi
encontrada evidéncia que para a generalidade das criptomoedas, a um aumento de incerteza
ndo estd necessariamente associado um aumento de rendibilidade (A BTC e a XRP sdo a excecao
ao referido), indiciando que os investidores neste tipo de ativos ndo sdo avessos a incerteza. No
periodo em que ocorreu o inicio da pandemia COVID-19, t_5, todas as criptomoedas da amostra
(com excegdo da USDT) registaram o valor maximo de entropia, contudo, apenas a XLM e a ETH
registaram rendibilidades positivas (as quais no periodo imediatamente anterior eram inclusive
negativas), indiciando propriedades de safe-haven destas criptomoedas, em periodos de
turbuléncia nos mercados financeiros.

Considerando apenas a Figura 4.4, e apenas como exemplo para a sua leitura, apesar da
incerteza ser semelhante entre estas criptomoedas, é possivel contudo identificar diferencas.
Por exemplo, a XMR ¢é a criptomoeda que evidencia menor incerteza associada (ndo
considerando a USDT), e simultaneamente menor rendibilidade média. Apesar da XLM, BTC e
XRP apresentaram igual nivel de incerteza, as rendibilidades médias sdo distintas, significando
gue para um investidor nestes ativos, o investimento em XRP potencialmente proporcionara
rendibilidade superior ao investimento em XLM. Embora a rendibilidade de qualquer carteira
ndo corresponda a soma das rendibilidades dos ativos que a compdem (nem a incerteza da
carteira corresponde a soma da incerteza associada a cada ativo de forma isolada), esta

evidéncia pode, contudo, ser utilizada para a selecdo destes ativos na constituicdo de carteiras.

Figura 4.4 — Rendibilidade vs. Incerteza no periodo t_7 (08/08/2021 a 13/10/2021)
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4.4.3. Value-at-risk (VaR) e Conditional Value-at-risk (CV aR): avalia¢do do risco

O VaR corresponde a maxima perda possivel, para um determinado nivel de confianca, num
determinado horizonte temporal definido. Neste caso considerou-se o horizonte temporal de
um ano. As criptomoedas sdo ativos de negociacdo continua, pelo que todos os dias do ano
foram considerados para estimar o VaR, pois todos eles correspondem a dias de negociagdo.
Estimou-se o VaR para os niveis de confianca de 95% e 99%. Todos os valores de VaR obtidos
sdo positivos, correspondendo por isso a perdas. O que significa que o investimento em
criptomoedas tem sempre possibilidade de perdas associadas, no horizonte temporal
considerado. Para estimar o VaR, além de necessario definir quer o nivel de confianca (ou de
significancia), quer o horizonte temporal, torna-se ainda necessario assumir uma determinada
distribuicdao de probabilidade, a qual pode ser empirica ou paramétrica.

Para estimar o VaR nao paramétrico, e apods ordenacdo das rendibilidades pela sua ordem de
grandeza, para todos os periodos selecionados (com excecdo do ultimo), foram considerados os
percentis 5% e 1%, para estimar respetivamente o VaR(95) e o VaR (99).

Atendendo ao horizonte temporal, sendo a média das rendibilidades pequena e préxima de
zero, estimou-se o VaR absoluto, ou VaR, (zero).

Considerando as vantagens associadas a estimac¢do do VaR ndo paramétrico (identificadas em
4.3.2.2.), mas tendo igualmente em considerac¢do as desvantagens associadas a sua estimacdo
(identificadas, igualmente, em 4.3.2.2.), as quais podem conduzir a uma subestimac&do do risco
com a consequente menos correta estimagdo do VaR, e de modo a conferir maior robustez as
estimacdes efetuadas, estimou-se o VaR empirico (supde equiprobabilidade das rendibilidades
para uma determinada janela temporal), bem como o VaR paramétrico. Para estimar o VaR
paramétrico assumiram-se duas distribuicdes de probabilidade: a distribuicdo normal e a
distribuicdo t — Student. Utilizou-se a distribuicdo de probabilidade t — Student de modo a ter
em consideragdo a leptocurtose encontrada nas séries das rendibilidades das criptomoedas,
minimizando-se assim possiveis subestimacdes do risco (especialmente para a elevados, como
por exemplo quando a < 0.01).

A andlise da Figura 4.5 ii) e iii), e Figura 4.6 ii) e iii), revela-nos que o efeito da leptocurtose no
VaR nédo é negligenciavel. No primeiro caso (VaR(95)) é evidente a sobrestimagdo do VaR
quando se recorre a distribuigdo normal, enquanto no segundo caso (VaR(99)) a distribui¢do

normal subestima o VaR. Assim, a distribuicdo t — Student evidencia ser a que permite estimar
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o VaR de forma mais representativa do comportamento histérico das rendibilidades das
criptomoedas da amostra.

Para ambos os niveis de confianca (ou de significancia) considerados, e para o horizonte
temporal considerado, a USDT revelou ser a criptomoeda com menor risco associado, sendo a
perda maxima proxima de 2%. Esta evidéncia pode refletir o facto de, na génese desta
criptomoeda, cada uma das suas unidades estar garantida na propor¢do de um para um pela
unidade de moeda fiduciaria correspondente, ou seja 1 USDT =1 USD.

As restantes criptomoedas apresentam um comportamento semelhante no que diz respeito a
evolucdo da méxima perda possivel, apesar de apresentarem niveis de risco diferentes.

Para o nivel de significancia de 5%, com excecdo da XRP e da ETH, a mdaxima perda possivel
verificou-se no periodo t_3. O ano de 2017 e inicio de 2018 foi um periodo marcado por varios
periodos de bolhas no mercado de criptomoedas (vide Enoksen et al. (2020)), constituindo uma
possivel justificacdo para a referida evidéncia empirica. No ano de 2017 a BTC registou uma das
maiores valorizagdes, a que se seguiu um periodo de forte desvalorizacdo. Sendo a BTC a mais
antiga das criptomoedas e aquela que apresenta maior capitalizacdo de mercado, um maior
risco associado ao investimento nesta criptomoeda podera significar também um maior risco
associado ao investimento nas restantes altcoins.

A ETH evidenciou ser a criptomoeda com maxima perda possivel, verificada no periodo t_1. Esta
criptomoeda foi langada em final de julho de 2015, pelo que no periodo referido, seria a
criptomoeda com menor histérico, o que podera justificar a evidéncia empirica encontrada.

No ano de 2020, um ano marcado pelo inicio da pandemia de COVID-19, ocorreu uma reducao
do risco associado ao investimento na maioria das criptomoedas da amostra (reducdo do VaR),
podendo esta evidéncia significar que estes ativos tém propriedades de safe-haven em periodos
de crises de origem externa aos mercados financeiros. Excetua-se ao referido, a BTC, conclusao
gue esta em linha com Conlon e McGee (2020), e a USDT, para as quais se verificou um aumento
do risco.

A BTC evidenciou ser a criptomoeda com menor risco associado (com exce¢do da USDT). Para o
nivel de significancia de 5%, o risco do investimento nesta criptomoeda, estd compreendido
entre 4,34% e 8,41% (considerando o VaR empirico), significando que um qualquer investidor
neste ativo, tem 5% de hipdteses de perder entre 4,34% e 8,41% do valor investido, num
horizonte temporal de um ano. Considerando a modelagao paramétrica da volatilidade, e tendo
em consideracdo a leptocurtose presente na série das rendibilidades desta criptomoeda, entdo
a pior perda possivel que qualquer investidor pode incorrer, num horizonte temporal de um

ano, estard compreendida entre 5,04% e 8,219%.
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Figura 4.5 — Representacao grafica da evolugdo do VaR(95) para as diferentes criptomoedas
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Notas: i) corresponde a representagdo grdfica da evolugdo do VaR(95) néo paramétrico; ii) e iii) correspondem, respetivamente, a representagdo grdfica da evolugdo do VaR (95) paramétrico,

assumindo a distribuicdo normal e t-Student.

Figura 4.6 — Representacao grafica da evolu¢do do VaR(99) para as diferentes criptomoedas
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Notas: i) corresponde a representagdo grdfica da evolugdo do VaR(99) ndo paramétrico; ii) e iii) correspondem, respetivamente, a representagdo grdfica da evolugdo do VaR (99) paramétrico,

assumindo a distribuicdo normal e t-Student.
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Estimou-se igualmente o VaR, para o nivel de significancia de 1% (VaR(99)), sendo previsivel
(pelas propriedades da prépria medida), para um mesmo horizonte temporal, a obtencao de
valores de VaR superiores aos obtidos aquando da estimagdo do VaR(95), o que se verificou.
Enquanto a maxima perda possivel é préxima de 18% no caso do VaR (95) com uma distribuigdo
normal (e para ETH), no caso do VaR(99) esta aproxima-se de 29% (considerando uma
distribuicdo de probabilidade t-Student).

Contudo, a evidéncia em termos de evolugdo do VaR(99) é semelhante a verificada para
VaR(95). Verificou-se, igualmente, que a ETH foi a criptomoeda que registou a maxima perda
possivel, a qual ocorreu no periodo t 1. Também, neste caso, a BTC evidenciou ser a
criptomoeda com menor risco associado (com excec¢do da USDT). Para o nivel de significancia de
1%, o risco do investimento nesta criptomoeda, estd compreendido entre 9,31% e 13,32%
(considerando o VaR empirico), significando que um qualquer investidor neste ativo, tem 1%
de hipéteses de perder entre 9,31% e 13,32% do valor investido, num horizonte temporal de um
ano.

Considerando a modelagdo paramétrica da volatilidade, e tendo em consideragado a leptocurtose
presente na série das rendibilidades desta criptomoeda (BTC), entdo a pior perda possivel que
qualquer investidor pode incorrer, num horizonte temporal de um ano, estara compreendida
entre 9,02% e 13,41%.

Contrariamente ao VaR, que nao nos fornece informagdo sobre o tamanho da perda que o
excede (quando os limites do VaR sao violados), o CVaR permite obter informacGes sobre o
tamanho médio esperado de uma grande perda, fornecendo assim informacao Util para a gestdo
de risco. Ou seja, 0 CVaR(95) e o CVaR(99), permitem quantificar a perda média esperada nas
piores 5% e 1% das rendibilidades, respetivamente. Da andlise da Figura 4.7, facilmente se
verifica que para estes ativos é possivel a ocorréncia de perdas médias esperadas elevadas,
guando estas excedem o limite do VaR (perdas que se situam na cauda da distribuicdo). No caso
do CVaR(95) esta diferenca ndo é tdo expressiva quando comparamos os seus valores com os
doVaR(95). No entanto, quanto mais avangamos em dire¢do ao limite da cauda da distribuicdo,
esta diferenca acentua-se de forma bastante expressiva, duplicando praticamente, quando
comparamos os valores do VaR(99) com os valores de CVaR(99).

Assim, nas piores 5% (CVaR (95)) e 1% (CVaR(99)) das rendibilidades, a USDT é a criptomoeda
gue apresenta a menor perda média esperada, ou seja, o menor risco. Esta evidéncia estd em
linha com a evidéncia encontrada aquando da estimacdo do VaR. Assim, a pior perda média
esperada é 1,88% e 3,65%, nas piores 5% e 1% das rendibilidades. Estes valores maximos

verificaram-se no periodo det_2.

187



Quando consideramos as restantes criptomoedas da amostra, além da USDT, a BTC evidencia
novamente ser a criptomoeda com menor risco associado. A semelhanca dos resultados obtidos
para o VaR, também o CVaR revela para a ETH uma maior perda média esperada no periodo
det_1.

E também curioso verificar que para o CVaR(99) a XRP, LTC, XLM e XMR registaram um
aumento do risco no periodo t_6, enquanto as criptomoedas BTC e ETH (as duas criptomoedas
da amostra com maior valor de capitalizacdo de mercado) e a USDT evidenciaram uma redugdo

do risco no referido periodo.

Figura 4.7 — Representacao grafica da evolu¢do do CVaR(95) e CVaR(99), para as
diferentes criptomoedas.
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Notas: i) e ii) correspondem, respetivamente, d representagéo grdfica da evolugdo do CVaR(95) e CVaR(99).

O investidor procura, habitualmente, além de maiores rendibilidades com menor incerteza
associada, maiores rendibilidades com menor risco associado. Assim, efetuou-se, igualmente,
uma analise entre a rendibilidade e o risco, a qual se apresenta na Figura 4.8 para o periodot_7,
e para os restantes periodos nos Anexo D e Anexo E. Nesta andlise o risco é representado pelo
t — Student VaR(95) (Figura 4.8 i) e Anexo D) e pelo CVaR(95) (Figura 4.8 ii) e Anexo E).
Optou-se por efetuar esta andlise para o t — Student VaR(95) uma vez que esta distribui¢do
de probabilidade evidenciou ser a que estima o VaR de forma mais representativa o
comportamento histérico das rendibilidades das criptomoedas da amostra. Optou-se,
igualmente, pelo CVaR(95) na medida em que este nos permite obter informagdes sobre o
tamanho médio esperado de uma grande perda, fornecendo por isso informacdo util para a
gestdo de risco. Em 4.4.1. efetuou-se andlise semelhante. Contudo, a referida analise
considerava toda a distribuicdo, enquanto a anadlise agora efetuada se concentra na cauda da
distribuicdo, sendo por isso expectavel a obtencdo de niveis mais elevados de risco na analise
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agora efetuada. Entende-se pertinente a realizagdo desta andlise, uma vez que estimativas
incorretas da volatilidade podem impactar significativamente nas decisdes financeiras, onde o
facto de se subestimar a volatilidade poderd conduzir a uma maior exposi¢do ao risco, enquanto
a sua sobrestimacdo pode significar perda de oportunidades.

Em termos de distribuicdo de rendibilidade vs. risco, e considerando todos os periodos
analisados (vide Anexo D para os restantes periodos), esta é semelhante a evidenciada aquando
da representacdo do risco pelo desvio-padrdo. Contudo, verifica-se um aumento do nivel de
risco associado ao investimento em cada uma das criptomoedas, estando esta evidéncia de
acordo com o expectavel, pois é nas caudas da distribuicdo que se localizam os eventos mais
extremos. Esta evidéncia alerta para a insuficiente quantificacdo do risco apenas através do
desvio-padrdo, aquando da existéncia de assimetria e fat tails. Encontrou-se também evidéncia
para a generalidade das criptomoedas, que a um aumento de risco ndo estd necessariamente
associado um aumento de rendibilidade, indiciando que os investidores neste tipo de ativos ndo
sdo0 avessos ao risco (sendo a LTC a excegao ao referido). A USDT evidenciou, mais uma vez, ser
a criptomoeda com menor risco associado, contudo com rendibilidade média nula. A BTC
continua a ser a criptomoeda que, para menores niveis de risco, apresenta rendibilidades mais
elevadas (sem considerar a USDT).

No periodo em que ocorreu o inicio da pandemia COVID-19, a generalidade das criptomoedas
evidenciaram diminuicdo de risco, comparativamente com periodos anteriores, embora apenas
a XLM e a ETH tenham registado rendibilidades positivas, as quais no periodo imediatamente
anterior eram inclusive negativas. Esta situacdo indicia possiveis propriedades de safe-haven
destas criptomoedas, em periodos de turbuléncia nos mercados financeiros, em linha com
Corbet et al. (2021).

Considerando apenas a Figura 4.8, e apenas como exemplo para a sua leitura, emboraaETHe a
XLM permitam, potencialmente, rendibilidades semelhantes aos investidores, o risco associado
ao investimento em ETH é menor. Assim, e considerando que os investidores privilegiam o
investimento em ativos que lhes permitem maior rendibilidade com menor nivel de risco, entdo
o investimento em ETH indiciard ser mais atrativo para o investidor, dado permitir um nivel de
rendibilidade semelhante ao da XLM, mas com menor risco associado. Por outro lado, a XRP
evidencia ser a criptomoeda com maior nivel de risco associado, mas ao mesmo tempo permitira
aos investidores uma rendibilidade superior.

A evidéncia encontrada pode, a semelhanca da evidéncia encontrada aquando da andlise do
bindmio rendibilidade vs. incerteza, contudo, ser utilizada para a selecdo destes ativos na

constituicdo de carteiras.
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Incerteza e risco sao, conforme ja referido, conceitos distintos cuja avaliagdo é também efetuada
com recurso abordagens e métricas distintas. Contudo, ambos com interesse para um qualquer
investidor, pelo que se sintetizam-se na Tabela 4.4 os resultados obtidos. Nesta tabela, cujo
principal objetivo consiste em mostrar a potencial variagdo do risco e da incerteza, cada At
corresponde a variacdo de cada um dos indicadores de um momento para o outro. Assim, e

apenas a titulo de exemplo, A1 =t_2 — t_1, e assim sucessivamente até A6 =t_7 —t_6.

Figura 4.8 — Rendibilidade vs. Risco (VaR e CVaR) no periodo t_7 (08/08/2021 a
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Nota: a) rendibilidade = #; b) i) e ii) correspondem, respetivamente, a representacdo grdfica da relagdo

entre rendibilidade e risco (representado pelo Student —t VaR(95) e pelo CVaR(95),respetivamente), para o
periodo de t_7.

Desta andlise pode destacar-se o periodo A5 (t_6 — t_5), periodo onde ocorreu o inicio da
pandemia COVID-19, onde para a generalidade das criptomoedas se verifica uma variacao
negativa da incerteza (entropia), enquanto a generalidade das métricas de risco (VaR e CVaR)
registam uma variacdo positiva. E, igualmente, possivel verificar que a BTC e LTC, bem como a
XRP e a XLM, apresentam semelhante potencial variacdo de incerteza (embora diferente entre
cada um dos pares), evidéncias que podem ser justificadas pelo facto do primeiro par
corresponder a criptomoedas que sao ativos financeiros puros, enquanto o segundo par de
criptomoedas compartilham caracteristicas de plataformas de servigos. Verifica-se, também,
evidéncia idéntica no que diz respeito a potencial variagdo do risco (dada pelo VaR(95)

empirico).
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Tabela 4.4 — Sintese da avalia¢ao de incerteza e risco no mercado de criptomoedas

Criptomoeda
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XLm

LTC

usDT

XRP
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BTC
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4.5. Conclusoes

Aos investidores, além do bindmio rendibilidade/risco interessa também a incerteza associada
ao investimento. Assim, e numa perspetiva de complementaridade as tradicionais medidas de
risco utilizadas no ambito das finangas, avaliou-se a incerteza (de uma forma global) e o risco no
mercado de criptomoedas, aqui representado por uma amostra de sete criptomoedas.
Recorreu-se a entropia simbdlica de Shannon enquanto medida de incerteza, e ao VaR e CVaR
para medir as perdas potenciais (avaliar o risco) associadas ao investimento em cada uma das
sete criptomoedas da amostra (isoladamente) e num determinado horizonte temporal (neste
caso, um ano).

As distribui¢cdes das rendibilidades das criptomoedas revelaram média positiva e préxima de
zero para a maioria dos periodos analisados, elevada assimetria e leptocurtose.

Da analise realizada facilmente se depreende que a incerteza (avaliada pela entropia, e medida
em bits) e o risco (avaliado pelo VaR e CVaR) sdo conceitos e métricas distintas. Embora possa
haver periodos em que simultaneamente se verificam maiores niveis de incerteza e risco (e vice-
versa), conclui-se que nem sempre se verifica esta relagdo, como por exemplo se verificou no
periodo t_5. Esta evidéncia alerta para a necessidade de uma andlise conjunta, de incerteza e
risco, quando se pretende uma melhor compreensao do comportamento destes ativos. Verifica-
se que as criptomoedas da amostra com maior histérico de cotacdes, a BTC e a LTC apresentam
comportamento semelhante no que diz respeito a incerteza e ao risco associado as suas
rendibilidades, indiciando que a maturidade das criptomoedas/mercados podera ser um fator
importante a considerar na andlise de incerteza e risco destes ativos. Também a XRP e a XLM,
apresentam um comportamento semelhante em termos e risco e incerteza, evidéncia que
podera ser justificada pela existéncia de um processo de formacgao de precos comum. Ambas as
criptomoedas ndo possuem limite de oferta fixo.

O comportamento da USDT é completamente distinto do comportamento das restantes
criptomoedas, o qual podera ser justificado pelo facto de, na sua génese, cada unidade uma das
suas unidades estar garantida por uma unidade de USD, mantida em depdsito legal pela Tether
Limited (Griffin & Shams, 2018), embora ndo haja claras evidéncias disso (Vukovic et al., 2021).
As rendibilidades desta criptomoeda revelam a menor incerteza associada ao investimento,
tendo esta atingido o seu valor maximo no periodo t 3, enquanto para as restantes
criptomoedas se verificou no periodo t_5 (em linha com Mokni et al. (2022)), o que pode refletir
alguma instabilidade que se verificou nos mercados financeiros com o inicio da pandemia de
COVID-19. Refletindo provavelmente as caracteristicas da USDT enquanto stable
cryptocurrency, a turbuléncia e instabilidade que se verificou nos mercados financeiros neste

192



periodo, parece nao ter afetado a USDT, corroborando Vukovic et al. (2021). Até 2020 a BTC
revelou ser, além da USDT, a criptomoeda com menor incerteza associada, enquanto evidéncia
contraria foi encontrada para a ETH.

Da analise da relagdo rendibilidade vs. incerteza associada ao investimento em criptomoedas,
concluiu-se que a USDT é a criptomoeda com menor incerteza associada, embora com
rendibilidade nulas, ndo evidenciado por isso, no longo prazo, qualquer vantagem (numa
perspetiva de diversificacdo de carteira) face ao ativo sem risco. Apesar da incerteza ser
semelhante entre as restantes criptomoedas da amostra, é, contudo, possivel concluir que para
qualquer investidor tolerante (ndo avesso) a incerteza, o investimento em XRP, XMR e ETH,
poderd proporcionar as rendibilidades mais elevadas.

No que diz respeito as métricas utilizadas para a avaliacdo do risco, VaR e CVaR, todas elas
apresentaram valores positivos, correspondendo por isso a perdas, concluindo-se que o
investimento em criptomoedas tem sempre possibilidade de perdas associadas, no horizonte
temporal considerado. Além do referido, as estimativas do risco associado ao investimento em
criptomoedas com recurso ao CVaR sdo “mais agressivas”, por comparacdo com as estimativas
efetuadas com recurso ao VaR. Para ambos os niveis de confianca (ou de significancia)
considerados, e para o horizonte temporal em analise, a USDT revelou ser a criptomoeda com
menor risco associado. As restantes criptomoedas apresentam um comportamento semelhante
no que diz respeito a evolucdo da maxima perda possivel, apesar de apresentarem niveis de
risco diferentes.

Das criptomoedas da amostra, a ETH foi a ultima a ser lancada, tendo sido igualmente a
criptomoeda que revelou maxima perda possivel, mais especificamente no periodo
imediatamente subsequente ao seu langamento. Esta evidéncia poderd significar que
criptomoedas mais recentes sao percecionadas pelos investidores como mais arriscadas. Esta
evidéncia é contrastante com a encontrada para a BTC, uma das duas criptomoedas da amostra
com maior histérico, e com menor risco associado (excluindo a USDT).

Efetuou-se, uma andlise rendibilidade vs. risco (representado pelo desvio-padrao, VaR e CVaR),
concluindo-se que a USDT é a criptomoeda a qual se associa um menor nivel de risco, embora
com rendibilidades nulas. A BTC revelou ser aquela que para os menores niveis de risco
superiores aos da USDT apresenta rendibilidades mais elevadas. Para um investidor com
disposi¢do para maiores niveis de risco, a ETH, XLM e XRP podem afigurar-se como uma opgao.
As evidéncias empiricas encontradas indiciam possibilidade de diversificacdo entre as diferentes
criptomoedas, onde a USDT pode apresentar-se como safe haven para o mercado de

criptomoedas.
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Como principais contributos deste estudo, destaca-se o facto de se efetuar uma analise da
dindmica da volatilidade de varias criptomoedas (além da BTC), representativas do mercado, a
gual podera oferecer aos investidores informacao relevante relativamente a possiveis beneficios
em termos de diversificacdo. Destaca-se também a avaliacdo complementar entre incerteza e
risco de um conjunto de criptomoedas, a qual permitird uma avaliagdo em maior profundidade
do mercado de criptomoedas, cada vez mais pertinente atendendo a que este tipo de ativos é
cadavez mais parte integrante de carteiras de ativos. Esta analise abrange um periodo de grande
turbuléncia nos mercados financeiros. Um periodo que marca a primeira grande crise de origem
ndo financeira a que estes ativos foram expostos desde o lancamento da primeira criptomoeda
em 2009. Assim, este estudo contribui também para aumentar o conhecimento sobre o
comportamento destes ativos em periodos semelhantes.

Os resultados tém importantes implicages para investidores, na medida em que permitem uma
melhor compreensdo do comportamento da incerteza e risco para um conjunto de
criptomoedas representativas do mercado, inclusive em periodos de elevado stress (como uma
pandemia), bem como na tomada de decisdes de investimento informadas. Os resultados
empiricos deste estudo podem também ser Uteis para as estratégias de alocacdo de fundos e
gestdo de carteiras, bem como para reguladores para a formulacdo de politicas que visem
estabilizar este mercado, reduzindo a sua volatilidade e aumentando a confianga dos
investidores.

Como futuras linhas de investigacdo, pretende-se: i) analisar de forma dindmica a evolugao das
medidas risco aplicadas neste estudo, recorrendo a uma abordagem sliding windows. De modo
a conferir maior robustez aos resultados obtidos neste estudo, efetuou-se uma andlise
preliminar, recorrendo a sliding windows, aplicada apenas ao desvio padrdo. Os resultados
obtidos revelaram-se em linha com os apresentados neste estudo, conferindo robustez aos
mesmos. Contudo, e uma vez que se reconhece que o desvio-padrao ndo é a medida mais
adequada para a avaliacdo do risco, e dada a dimensdo e profundidade requerida por esta
anadlise, pretende-se desenvolver a mesma numa pesquisa futura exclusivamente dedicada a
aplicacdo desta abordagem as medidas de risco utilizadas; ii) realizar igualmente uma analise
complementar de incerteza e risco, mas considerando uma carteira de investimento composta
por varias criptomoedas, de modo a identificar carteiras de investimento que permitam a
maximizacdo de rendibilidade para niveis de risco e incerteza previamente pré determinados.
Concretamente, esta analise passard pela criagdo de um modelo de equilibrio geral, CAPM, para
criptomoedas, onde a USDT poderia, atendendo as evidéncias encontradas para esta
criptomoedas e as usas caracteristicas de stable cryptocurrency, ser utilizada como ativo sem

risco; iii) atendendo a que os modelos da familia GARCH assimétricos permitem ter em linha de
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conta os efeitos de memdria de longo alcance, bem como assimetria, uma futura linha de
investigacdo passara também por recorrer a este tipo de modelos, com diferentes distribuicdes
de erros, para modelar a volatilidade das criptomoedas e estimar as métricas de risco utilizadas
neste estudo (VaR e CVaR). Os modelos GARCH assimétricos (ex.: EGARCH, GJR-GARCH,
CGARCH, TGARCH, etc.), propostos essencialmente para identificar o efeito de alavancagem,
permitem apenas dois regimes de volatilidade (alta vs. baixa) e a transicdo entre regimes ocorre
de forma abrupta. Contudo, as séries financeiras sdo potencialmente caracterizadas por mais do
gue dois regimes de variancia. Assim, esta linha de investigagdo passard por explorar uma
especificacdo ligeiramente flexivel para a volatilidade condicional das criptomoedas, como por
exemplo o modelo Smooth-Transition GARCH (ST-GARCH), introduzido por Gonzalez-Rivera
(1998), na medida em que este modelo permite, de forma continua, a existéncia de estados

intermédios entre os dois regimes de volatilidade extrema.
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4.7.1. Anexo A - Medidas de Risco Coerentes

Uma medida de risco é, simplesmente, uma medida da incerteza numa distribuicdo (é a sua

guantificacdo). Ndo permite qualquer inferéncia quanto a atitude face ao risco de um investidor.

Algumas medidas de risco, como o VaR, podem ser expressas em termos do valor, enquanto outras

(ex.: a volatilidade das rendibilidades) sdo expressas de forma relativa. Ao representar o risco numa

escala de valor, o capital que estd em risco pode ser facilmente compensado, por exemplo, por um

ativo livre de risco.

Artzner et al. (1999) apresentaram a primeira definicdo de medida de risco coerente. Assim,

previamente a definicdo do que se entende por propriedades de coeréncia, importa efetuar algumas

consideracgdes prévias:

Supde-se que o conjunto de todos os estados possiveis da natureza no final de um periodo
(T) é conhecido, embora seja desconhecida a probabilidade associada a cada um desses

estados. Durante o periodo [0; T] ndo é permitida qualquer transagdo.

Supde-se que se trata de mercados com liquidez no final do periodo T.

Considera-se que:

X representa uma variavel aleatdria, que correspondem ao valor liquido final de uma

posicao. Representa por isso um risco.

G, representa o conjunto de todos os riscos (eventos possiveis), ou seja, o conjunto de

todos os X;.
p(.), representa uma medida de risco definida como um mapeamento de G para R.

O preco inicial do ativo é 1, e que o mesmo é estritamente positivo e igual a r em qualquer

estado da natureza nadata T.

Para que uma medida de risco seja coerente, de acordo com Artzner et al. (1999) tem que satisfazer

0s quatro axiomas seguintes:

Invaridncia da Translagdo: p(X + ar) = p(X) —a,VX € G, a ER
De acordo com este axioma, ao adicionar a posic¢ao inicial um determinado ganho certo

(@), deve ocorrer uma diminuigdo do risco em igual valor (— a).

Subaditividade: p(X1 + Xz) < p(Xl) + p(Xz), VX1,X2 € g
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De acordo com este axioma, e seguindo o principio da diversifica¢do, o risco do todo ndo
é superior a soma do risco das partes. Ou seja, o risco de uma posi¢do combinada, nao é
superior ao risco das posi¢des individuais. Se este axioma nado se verificar, ndo existira
incentivo para a manutengdo de uma carteira de investimento (ou seja, para a

diversificacdo). Assim, este axioma é a base para a diversifica¢do.

iii. Monotonicidade: se X; < X;, entdo p(X;) = p(X3),

iv. VX,X,€G
De acordo com este axioma, se uma posicao X; apresenta rendibilidade inferior a
rendibilidade de uma posicdo X,, entdo o risco da posi¢cdo X; ndo deverd ser inferior ao

risco da posi¢ao X,.

V. Homogeneidade Positiva: p(1X) = Ap(X),VX € G,A1 >0

De acordo com este axioma, se o risco de uma posic¢do é influenciado pela sua dimensao,
entdo devem ser consideradas as consequéncias de uma possivel falta de liquidez e de
custos de transagdo associados. Assim, o risco aumentara proporcionalmente a dimensdo
da posicdo. De acordo com este axioma, e caso o investidor tenha uma determinada
funcdo de utilidade, entdo a preferéncia pelo risco é completamente independente da
medida de risco, pois os investidores devem ser neutros ao risco. Os comportamentos de
aversao ou de afinidade ao risco encontram-se precisamente na nao homogeneidade, uma
vez que a utilidade marginal da riqueza depende, normalmente, do nivel de riqueza.

Além destes axiomas, e que definem o conceito de coeréncia, Artzner et al. (1999) consideram ainda

um outro axioma, denominado de relevancia, o qual embora seja necessdrio, ndo é suficiente para

evitar que a concentragdao de riscos permaneca indetetavel (para mais detalhe vide Artzner et al.

(1999)).

i. Relevancia:se X < 0e X # 0,entdop(X) >0,VX EG
De acordo com este axioma, se uma posicao produz sempre perdas, entdo o risco dessa

posicdo sera sempre positivo, ou seja, existira risco.
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4.7.2. Anexo B — Rendibilidade vs. Risco (o)
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4.7.3. Anexo C— Rendibilidade vs. Incerteza
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4.7.4. Anexo D - Rendibilidade vs. Risco (VaR)
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4.7.5. Anexo E —Rendibilidade vs. Risco (CVaR)
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Capitulo 5 - Efeitos da crise pandémica de
COVID-19 nas relacdes entre
criptomoedas: existird contdgio?#

“Fear and euphoria are dominant forces, and fear is many multiples the
size of euphoria. Bubbles go up very slowly as euphoria builds. Then fear
hits, and it comes down very sharply. When | started to look at that, | was
sort of intellectually shocked. Contagion is the critical phenomenon which

causes the thing to fall apart. ”

(Alan Greenspan)

49 Este estudo encontra-se em processo de revisdo pelo Journal of Economic Interaction & Coordination.
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Resumo

A ocorréncia de eventos extraordindrios, de origem financeira ou ndo, constituem um dos
maiores desafios aos mercados financeiros. A eclosdo da crise pandémica COVID-19,
considerada por alguns autores um “black swan”, é um desses eventos. Os objetivos principais
deste capitulo sdo, num contexto de pandemia, analisar a integracao e avaliar o contdgio entre
16 mercados de criptomoedas. Considera-se a definicdo de contagio proposta por Forbes e
Rigobon (2002), e o dia 31/12/2019 como data de corte. A abordagem metodoldgica adotada
recorre a variacdo do coeficiente de correlacdo da Detrended cross-correlation analysis, bem
como a causalidade a Granger, Informacdo mutua e Transfer entropy. No periodo pds
31/12/2019, a primeira metodologia evidencia aumento da integracdo entre os mercados de
criptomoedas e eventual contagio entre eles, para escalas de tempo curtas (com excec¢do da
Tether) e longas (com excecdo da Tether e Ripple). As restantes metodologias revelam padrdes
de comportamento mistos no que diz respeito ao nivel de integracdo em ambos os periodos, ou
seja, alguns mercados revelam a sua independéncia, enquanto outros evidenciam integracao
entre si. Contrariamente a abordagem linear, as abordagens n3o lineares revelam uma redugao
da integracdo entre os mercados de criptomoedas apds 31/12/2019, significando que a
pandemia de COVID-19 nado contribui para uma maior integracao destes mercados.

A causalidade a Granger evidencia contdgio entre a maioria dos mercados de criptomoedas e a
Litecoin e Chainlink, bem como entre a Monero e a Bitcoin, Ethereum, Litecoin, Tezos, Chainlink,
Cardano e Tron. No que concerne as abordagens ndo lineares, a Informagdao mutua evidencia
contagio entre a maioria das criptomoedas e a Cardano, e entre a Huobi Token e a maioria das
criptomoedas. Enquanto no periodo anterior a 31/12/2019 a Transfer entropy revela a
inexisténcia de uma criptomoeda lider em termos de spillovers de rendibilidade, no periodo
posterior a Tether e a Huobi Token revelam-se as principais influencers e fontes de contégio nos
mercados de criptomoedas. Atendendo a evidéncia de auséncia de contagio, as criptomoedas
podem afigurar-se como uma boa opg¢do em termos de investimento, no caso da ocorréncia de

choques reais com impacto mundial, como é o caso da COVID-19.

Palavras-Chave: Causalidade a Granger; Contagio; Criptomoedas; Detrended cross-correlation

analysis; Informacdao mutua; Transfer entropy.

Classificagdo JEL: C10, C14, G10, G15, G19.
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5.1. Introdugdo

As criptomoedas, além de representarem uma inovagao financeira notdvel, sdo um ativo de
investimento relativamente recente que tem atraido muita atencdo quer por algumas
caracteristicas Unicas que possui (descentralizacdo, tecnologia blockchain, etc.), quer também
pela elevada rendibilidade, quando comparada por exemplo com a de a¢cdes ou commodities, e
também pela sua aparente independéncia relativamente aos ativos convencionais (Bouri et al.,
2020; Corbet, Meegan, et al., 2018). Estes factos tém levado os investidores a considerar estes
ativos (cryptoassets) nas suas estratégias de investimento.

Contudo, o mercado de criptomoedas parece exibir quedas repentinas e extremas de precos
(Feng et al., 2018), bem como oscilagdes abruptas (Chaim & Laurini, 2019), as quais se podem
traduzir na existéncia de possivel tail dependence entre criptomoedas. Enquanto a evidéncia de
tail dependence indicia que estes ativos se contagiam ou tém propriedades de cobertura (hedge)
entre si, a inexisténcia de tail dependence possibilita o efeito de diversificacdo. Sao ativos que
apresentam elevada volatilidade, sendo frequentemente associados a bolhas especulativas, a
potencial instabilidade financeira e ao risco de contagio (Fry & Cheah, 2016; Bouri, Shahzad, et
al., 2019; Neto, 2021).

Apesar do referido, assiste-se a um crescimento continuo do nimero de criptomoedas, da sua
capitalizacdo de mercado, de volume de negociacdo e até mesmo de precos (Leirvik, 2021; Vidal-
Tomas et al., 2019), em resultado, entre outros fatores: i) de um declinio da confianga publica
(depois da crise financeira global) no sistema monetario tradicional (Trabelsi, 2018); ii) da sua
aceitagdo como uma moeda legal para pagamento em diversos paises e por diversas empresas
(zhu et al., 2021), de que se podem referir a titulo de exemplo, o Japdo, a Microsoft, a Tesla,
entre outros; iii) da quarta revolugao industrial e do uso de tecnologias inteligentes; e iv) da sua
aceitacdo enquanto classe de ativos (Hsu et al.,, 2021) e da sua inclusdo em carteiras de
investimento, etc. Assim, assume cada vez maior relevancia, ndo apenas a compreensdo da
dindmica deste mercado, mas também das interligacdes entre as diferentes criptomoedas,
especialmente em periodos de crise. Compreender as interconexdes existentes no mercado de
criptomoedas, as dependéncias extremas e os co-movements é importante, ndo apenas numa
perspetiva de gestdo e identificacdo do risco de contagio, mas também em termos da eficiéncia
destes mercados.

A pandemia de COVID-19 afetou a economia global num curto periodo de tempo, tendo a
propagacao desta pandemia gerado um forte efeito de contagio nos mercados financeiros em
todo o mundo (Yarovaya et al., 2021). Contrariamente as crises financeiras anteriores, a

complexidade das forgas subjacentes a crise provocada pela pandemia de COVID-19 é muito
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superior. Para conter a sua propagac¢ao foram adotadas medida sem precedentes. Entre elas o
isolamento de cidades e/ou regides, bem como o fecho de fronteiras, as quais provocaram, em
muitos locais, uma verdadeira “suspensdo econémica”.

Desde o lancamento da BTC em 2009, a crise provocada pela pandemia de COVID-19 constitui a
primeira grande crise mundial, e de origem externa aos mercados financeiros, a qual estes ativos
foram expostos, além de que praticamente todos os mercados financeiros mundiais registaram
perturbacées significativas (Aslam et al., 2020). Uma vez que se pretende avaliar o contagio
entre criptomoedas, e que para a sua avaliagdo é necessaria a definicdo de um momento de
inicio da crise, e tendo os mercados financeiros a nivel mundial sofrido impactos da crise
provocada pela pandemia de COVID-19, considerou-se como momento marcante do inicio desta
crise, a data em que a Organizacdo Mundial de Saude (OMS) foi notificada do primeiro caso de
pneumonia na cidade de Wuhan.

Nas ultimas trés décadas foram publicados muitos estudos sobre contagio financeiro. No
entanto, ndo existe uma defini¢cdo consensual deste conceito (vide Forbes & Rigobon, 2002; Bae
etal., 2003). Uma definicdo que tem sido mais amplamente utilizada, e a qual também é adotada
neste estudo, foi proposta por Forbes e Rigobon (2002). Considerando esta defini¢do, o contagio
estara relacionado com uma alteracao significativa do nivel das correlacées entre as diferentes
criptomoedas, em virtude da ocorréncia de um evento extraordindrio que provoca uma crise.
Assim, a definicdo de contagio adotada neste estudo pressupde a existéncia de uma mudanca
no mecanismo de propagacdo em torno da crise (enquadrando-se, de acordo com Forbes e
Rigobon (1999) nas teorias contingentes a crise), considerando-se que existe contagio caso seja
encontrada evidéncia de um aumento significativo na forca como os choques sdo transmitidos
entre as criptomoedas. Esta definicdo é antitética da definicdo de interdependéncia, a qual
pressupde que ndo ha uma alteracdo do mecanismo de propagacdo antes e depois da crise
(enquadrando-se de acordo com Forbes e Rigobon (1999) nas teorias ndo contingentes a crise),
ndo sendo por isso significativa a alteracdo que eventualmente se verifique ao nivel das
correlagBes. Assim, qualquer alteragdo (nao significativa) ao nivel da correlagao depois da crise,
apenas sera uma continuacao das ligagGes que existiam antes dela. Além do referido, enquanto
a definicdo de contéagio requer a existéncia de um momento de corte (de modo a definir um
“pré” e um “pads”), a definicdo de interdependéncia ndo exige a existéncia desse momento de
corte.

Estes termos, embora préximos, sdo na realidade diferentes, justificando a distin¢gdo entre os
conceitos de interdependéncia e contagio. Esta distingdo serd efetuada na seccdo seguinte, para
que, com base na distincdo efetuada e na definicdo do conceito de contdgio, este possa ser

avaliado no mercado de criptomoedas.
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No que diz respeito ao mercado de criptomoedas, varios estudos avaliam a interdependéncia
(Bouri, Das, et al., 2018; Selmi et al., 2018; Ji, Bouri, Roubaud, et al., 2019; Le et al., 2020) e os
fluxos de transferéncia de informacao (Park et al., 2021) entre as criptomoedas e outros ativos
financeiros, ou entre as criptomoedas e outros mercados (Mensi et al., 2020; Huynh, Shahbaz,
et al., 2020), considerando a existéncia de um potencial risco das criptomoedas para a
estabilidade financeira. Outros estudos dedicam-se a analisar co-movements entre diferentes
criptomoedas (Mensi, Rehman, et al., 2019; Ji, Bouri, Lau, et al., 2019; Kristoufek, 2021), herding
behaviour (Bouri, Gupta, et al.,, 2019; Vidal-Tomas et al.,, 2019), comportamento de co
explosividade entre criptomoedas (Bouri, Shahzad, et al., 2019) e o contagio neste mercado
(Silva et al., 2019; Antonakakis et al., 2019; Ferreira & Pereira, 2019).

A definicdo de contagio adotada terd que ser coerente com o método utilizado para a sua
detecdo (Davidson, 2020). Os coeficientes de correlacdo linear, de que o coeficiente de
correlacdo de Pearson (r) é o mais comum, tém sido abordagens frequentes no estudo do
contagio. Contudo, este tipo de abordagem apenas tem capacidade para descrever a correlagao
linear entre duas séries temporais, falhando, de acordo com Zhao et al. (2017) além do referido,
em situacGes de ndo estacionariedade ou quando as séries sdo bastante longas (para maior
detalhe, vide Zhao et al. (2017)). Considerando Hu (2006), os referidos coeficientes ndo
permitem analisar como dois mercados se relacionam em periodos de tranquilidade e em
periodos de elevada volatilidade, uma vez que apenas tém capacidade para medir o grau/nivel
de dependéncia, podendo assim conduzir, na presengca de contagio financeiro, a uma
significativa subestimagdo do risco de queda de investimentos simultaneos em diferentes
mercados.

Pretendendo-se avaliar a presenca de contagio no mercado de criptomoedas, e dada a
necessidade de definicdo de um momento de corte (crise), o qual tem inevitavelmente uma (ou
varias) causa(s), o recurso a causalidade a Granger (CG) poder-se-a afigurar como um método
adequado enquanto primeira abordagem. Contrariamente ao coeficiente de correlacdo linear,
a CG, linear, tem a capacidade de detetar intera¢des direcionais (assimetria na interagao), sendo
também de facil computacdo (apenas requer a selecdo da ordem do modelo, e o valor de a a
utilizar no teste-F).

Contudo, trata-se de um método que pela necessidade subjacente de especificacdo de um
modelo (o qual devera estar ajustado a dindmica subjacente, sob pena de conduzir a
causalidades espurias) e pela sua aplicabilidade em situacGes de dependéncia linear, ndo se
revelard o mais adequado quando se pretende avaliar o contagio através de medidas que
capturem co-movements para além da dependéncia linear. Assim, justifica-se a ado¢ao de outras

abordagens, que tenham a capacidade para lidar com ndo normalidades na estrutura de
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dependéncia e com a dependéncia dinamica ao longo do tempo. Pretende-se com este estudo
efetuar a exploracdo de medidas de correlagdo global, com capacidade para captar nao-
linearidade e a dindmica dos fluxos de informacdo. Assim, considerando as ndo linearidades, que
parecem caracterizar o mercado de criptomoedas (Bouri, Gupta, et al., 2019; Dimpfl & Peter,
2019), e também encontradas no objeto em estudo, recorrer-se-a também, a semelhanca de
Ferreira e Pereira (2019) a DCCA, ao seu coeficiente de correlagdo e a sua variagao, para avaliar
ndo apenas a variacdo da integracdo entre os mercados de criptomoedas como também a
possibilidade de um efeito de contdgio entre elas. Além deste método, recorrer-se-a, também a
medidas baseadas na teoria da informacdo, a Informagdo mutua (IM) e a Transfer entropy (TE).
A IM tem a capacidade de detetar qualquer forma de dependéncia estatistica entre diferentes
variaveis, e de captar as interdependéncias lineares e ndo lineares entre duas séries temporais,
ou melhor, a captacdo da estrutura de correlagdo estatistica (Dionisio et al., 2004). Neste
sentido, a IM pode ser interpretada como uma medida que quantifica a informacdo trocada
entre dois sistemas (Fiedor, 2014), pelo que, em complemento da analise efetuada pelo recurso
a DCCA, recorre-se também a sua aplicacdo. Contudo, sendo a IM uma medida simétrica, ndo
fornece evidéncia sobre a dindmica nem sobre a dire¢do da troca de informagdo (Schreiber,
2000), as quais sdo Uuteis na avaliacgdo do contagio nos mercados financeiros.
Consequentemente, recorre-se a TE enquanto medida livre de qualquer pressuposto, que ndo
requer a especificacdo de um modelo subjacente, e que quantifica a informacgdo transmitida da
série temporal de origem para a série temporal de destino. O recurso a este método permite
nao apenas para conferir robustez a IM, mas também identificar a direccionalidade do fluxo de
informacdo entre as diferentes criptomoedas em estudo.

As medidas baseadas na teoria da informacao referidas, embora aplicadas na avaliagdo do
contagio noutros mercados financeiros, sdo praticamente inexploradas (ou sdo-no parcamente)
no estudo do contagio nos mercados de criptomoedas. Assim, o contributo cientifico deste
estudo reside ndo sé neste ponto como também, na avaliacdo da presenca (auséncia) de
contagio para um objeto de estudo mais amplo (maior nimero de criptomoedas) e para
diferentes escalas de tempo. Além disso, pelo facto de abarcar o periodo que marcou o inicio da
pandemia de COVID-19, permitird a obtencao de conhecimento novo sobre a forma como estes
mercados reagem perante eventos extremos, ainda que externos aos mercados financeiros.
Parte significativa da literatura relacionada com criptomoedas centra-se, por um lado, na analise
da BTC e/ou de um pequeno grupo de criptomoedas. Por outro, analisa diferentes propriedades
das criptomoedas, em relacdo a outros mercados, ndo considerando a evolug¢do dinamica
interna do mercado de criptomoedas. Além do referido, a vasta literatura dedicada a analise do

contagio nos mercados financeiros centra-se nas crises financeiras como fonte de risco
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sistémico. No entanto, os desastres naturais (Lee et al., 2018) e também pandemias, como a de
COVID-19 (Nguyen et al., 2021), parecem ser fontes de contagio financeiro para os mercados de
acGes globais, e por isso, o contagio financeiro pode ndo ser necessariamente decorrente de
crises financeiras. Considerando o referido, e sendo esta ainda uma linha de pesquisa
emergente, entende-se que a andlise tem um contributo cientifico relevante ao avaliar o
contagio entre criptomoedas, ndo com origem numa crise financeira, mas sim com origem numa
crise pandémica. Ao invés de se considerar apenas uma série financeira com referéncia de
comparacdo, e em fungao dela comparar todas as outras, neste caso, cada série financeira é
uma referéncia de comparacdo para todas as outras (ex.: a série da BTC é comparada com a das
restantes 15 criptomoedas, a série da ETH é também comparada com a das restantes 15
criptomoedas, e assim sucessivamente). Assim, em termos de contributos para a literatura, este
estudo avalia a “transmissdo” de rendibilidade entre uma amostra ampla de criptomoedas (ndo
se restringindo apenas a BTC), nos periodos pré e durante a pandemia de COVID-19. De acordo
com Qureshi et al. (2020), muitos aspetos do mercado de criptomoedas permanecem
inexplorados, especialmente as interdependéncias entre as principais criptomoedas. Assim, este
estudo ao avaliar a (in)dependéncia entre varias criptomoedas (e ndo apenas as trés ou quatro
com maior capitalizagdo de mercado) permite uma melhor compreensdo da dindmica deste
mercado. Para efetuar a referida avaliagdo, recorre-se a técnicas utilizadas nos testes de
contagio financeiro. Considera-se para esta avaliagdo um periodo pré-corte e um periodo pds-
corte. O primeiro corresponde a um periodo pré COVID-19, o qual a semelhanca de Yousaf e Ali
(2020), Corbet, Larkin, et al. (2020) entre outros, se considera até 31 de dezembro de 2019, data
em gue a OMS é notificada dos primeiros casos de pneumonia detetados na cidade de Wuhan.
O segundo corresponde a um periodo que se considera de COVID-19, dada a manutencao da
situacdo de pandemia. Relativamente a outros estudos que recorreram a DCCA e ao seu
coeficiente para avaliar a correlacdo entre as varias criptomoedas, este apresenta como
principal contributo o facto de se terem correlacionado todas as 16 criptomoedas entre si, ao
contrario das habituais analises de correlagGes entre diferentes criptomoedas e a BTC,
permitindo assim a extensdo da andlise a um conjunto mais amplo de criptomoedas.

De entre os principais resultados, evidenciam-se a complexidade (corroborando, por exemplo
Antonakakis et al. (2019)) e a integracdo entre os mercados de criptomoedas (corroborando
Qureshi et al. (2020)). Enquanto para escalas de tempo curtas foi encontrada evidéncia de
contagio para a generalidade das criptomoedas (a Unica excecdo foi a USDT), para escalas de
tempo longas, e embora se tivesse continuado a encontrar esta evidéncia, a mesma atenuou-se
para algumas criptomoedas. O maior numero de relacdes de dependéncia estatisticamente

significativas encontradas com a aplicagdo de abordagens ndo lineares evidenciou a
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complexidade do comportamento dos mercados criptomoedas. A abordagem linear e as
abordagens ndo lineares, baseadas na teoria da informacao, ndo evidenciaram contagio entre
as criptomoedas. No entanto, foi encontrada evidéncia de integracdo dos mercados, menor no
periodo pds 31/12/2019. A abordagem direcional ndo permitiu identificar, claramente, uma
criptomoeda influencer no periodo pré 31/12/2019, enquanto no periodo pds 31/12/2019, a
USDT e a HT revelaram-se as principais influencers.

O estudo esta organizado da seguinte forma: depois desta introducdo, na Seccdo dois é efetuada
uma revisao de literatura onde se apresenta evidéncia empirica recente de contagio no mercado
de criptomoedas, e sdo justificadas as escolhas metodoldgicas para o desenvolvimento da
analise empirica. Na Sec¢do trés apresentam-se os dados e a metodologia adotada na analise
empirica. Na Seccdo quatro apresentam-se e discutem-se os resultados obtidos e, na Seccdo

cinco apresentam-se as conclusdes da analise realizada.

5.2. Revisdo de Literatura

5.2.1. Contagio: Varias Defini¢Ges

A questdo do contagio financeiro tem interessado académicos, investidores e decisores
politicos, uma vez que a globalizacdo tem contribuido para aumentar a interdependéncia
financeira entre mercados e instituicdes (Mendoza & Calvo, 2000). Apesar de serem muitos os
estudos publicados sobre este assunto, ndo existe consenso sobre a definicdo do conceito de
contagio financeiro. Alguns autores distinguem entre contagio e interdependéncia,
considerando que a propagacdo de um choque localizado sé serd contdgio se ndo existirem
razo0es de natureza fundamental - fundamentos econédmicos - que a justifiquem; se houver,
entdo haverd interdependéncia e ndo contdgio; outros interpretam qualquer evidéncia de
disseminacdo de uma perturbagdo como sendo contagio.
No que diz respeito ao conceito de contagio, Pericoli e Sbracia (2003), apresentam cinco
defini¢des relevantes:
“1: Contagion is a significant increase in the probability of a crisis in one country, conditional on
a crisis occurring in another country.”; “2: Contagion occurs when volatility of asset prices spills
over from the crisis country to other countries.”; “3: Contagion occurs when cross-country
comovements of asset prices cannot be explained by fundamentals.”; “4: Contagion is a
significant increase in comovements of prices and quantities across markets, conditional on a

crisis occurring in one market or group of markets.”; “5: (Shift-)contagion occurs when the
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transmission channel intensifies or, more generally, changes after a shock in one market. ”
(Pericoli & Sbracia, 2003, pp. 574-575).
Apesar da diversidade, um aspeto comum as varias defini¢cbes é que tendem a indicar o método
a utilizar para medir e testar o contagio. Por exemplo, a definicdo 2., ao referir-se aos spillovers
de volatilidade sugere que seja investigada recorrendo a métodos que permitam que as varidveis
exibam volatilidade varidvel no tempo, como por exemplo os modelos GARCH. As defini¢Ges 3.
e 4. fazem referéncia a co-movements, pelo que o seu estudo basear-se-d na analise das
alteracOes das correlagBes entre as varidveis ao longo do tempo. Por outro lado, a definicdo 5.
ao referir (shift-)contagion implica uma quebra no processo de geragdo de dados, sendo por isso
esta definicdo considerada quando o contdgio é analisado através de regime switching models
ou quando sao consideradas correlation breakdowns. Outro aspeto comum diz respeito aos
canais de transmissdo. Apesar de nas definicbes 2. e 3. os mercados financeiros serem o
elemento central, a definicdo 3. é mais exigente, na medida em que para que os movimentos
nos precos sejam indicativos de contdgio, estes ndo podem ficar a dever-se a alteragGes nos
fundamentals>® (o que acabaria por conduzir a defini¢do de interdependéncia), mas sim devido
a alteragdes dos vinculos existentes (alteracdo estrutural significativa). As defini¢Ges 4. e 5. tém
também em consideracdo a forca das ligacGes entre paises, considerando que sé havera
contdgio se apds um choque essas ligacdes se tornarem mais fortes. Contudo, ao enfatizar a
dimensdo quantitativa (“significant increase in comovements” ou “when the transmission
channel intensifies”) é transmitida a definicdo de contagio como “co-movements excessivos”
relativamente a um determinado padrao, o que nao facilita a distingao entre “co-movements
normais” (devidos a simples interdependéncia) e “co-movements excessivos” devidos a uma
guebra estrutural nos dados.
A (in)observancia do contégio resulta, em grande medida, da falta de consenso sobre uma
definicdo de contagio, e consequentemente sobre os métodos apropriados para testar a sua
presenca (Baele & Inghelbrecht, 2010). Neste estudo, adota-se a definicdo considerada por
Forbes e Rigobon (2002), a qual implicitamente assume uma ligacdo de mercado constante. De
acordo com estes autores, o contagio é definido “as a significant increase in cross-market
linkages after a shock to an individual country (or group of countries). ” Forbes e Rigobon (2002,
p. 2223). De acordo com esta definicdo, se dois mercados apresentam um alto grau de co-
movement durante periodos de estabilidade, ainda que os mercados continuem muito
correlacionados apés um choque num deles, ndo se trata necessariamente de contagio (uma

vez que as correlagdes entre mercados podem aumentar apds uma crise, devido por exemplo a

%0 Entendidos como vinculos reais e financeiros pré-existentes.
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presenca de heterocedasticidade, ainda que ndo haja incremento nas ligagdes subjacentes).
Quando os mercados apresentam um grau elevado de co-movement antes de uma crise
(periodos de estabilidade), qualquer aumento subsequente ndo significativo em termos de co-
movement (correlacdo), podera apenas refletir um prolongamento de fortes vinculos entre
mercados (manuten¢do estrutural), denominando-se, de acordo com os autores, de
interdependéncia. Assim, os autores sugeriram um coeficiente de correlagdo incondicional (ndo
dependente da volatilidade do mercado) para avaliar o efeito de contagio, o qual apresentava
como principal limitacdo o facto de assumir a inexisténcia de varidveis omitidas e
endogeneidade entre mercados, o que é claramente uma simplificagdo.

Considerando o referido, a distingdo entre contdgio e interdependéncia pode ilustrar-se
conforme a Figura 5.1, onde podemos entender a alteragdo estrutural significativa como o tipo
de funcgdo associado. Assim, a Figura 5.1 a) corresponde a ilustracdo do contagio (alteracdo de
uma funcdo polinomial de grau um para um fungdo exponencial), enquanto a Figura 5.1 b) ilustra
a definicdo de interdependéncia (ndo hd alteragdo no mecanismos de transmissdo de

informacdo, atendendo a que se mantém o tipo de funcdo).

Figura 5.1 — llustragao de Contagio vs. Interdependéncia

Crise

a) b)

Nota: a figura ilustra a distingdo entre os conceitos de contdgio (em a)) e interdependéncia (em b)).

A comparacao da correlacdo (covariancia) entre dois mercados durante periodos de estabilidade
e de turbuléncia (imediatamente apds um crash), corresponde apenas a uma das possiveis
abordagens (neste caso, direta) para medir contagio. Contudo, recorrer ao coeficiente de
correlacdo linear para avaliar a presenca de contagio pode revelar-se insuficiente. Por um lado,
porque o seu aumento pode representar apenas um fortalecimento da interdependéncia
(conforme Figura 5.1 b)). Por outro, porque este apenas tem capacidade para medir o grau/nivel
de dependéncia linear entre mercados (refletindo de acordo com Hu (2006) a forca geral da

relacdo entre os mercados), falhando em termos de modelagdo da estrutura de dependéncia

222



(dificultando a investiga¢do de dependéncias assimétricas, ndo lineares, entre mercados), a qual
descreve como os mercados estdo relacionados. Para ultrapassar estas limitages, varias
abordagens tém sido adotadas, sendo frequente, por exemplo, o recurso a modelos de cépula.
Além destes modelos, tém também sido adotadas abordagens com origem na teoria da
informacdo e na estatistica fisica, como a IM (que quantifica a informacdo comum entre
variaveis, sendo por isso uma medida da relacdo entre essas variaveis), a TE (que possibilita a
identificacdo da direcdo da relacdo identificada pela IM), a DCCA, e o respetivo coeficiente de
correlagdo (pDCCA), entre outras. O pDCCA possui, relativamente ao coeficiente de correlagdo
linear de Pearson, como principais vantagens o facto de poder ser aplicado a séries temporais
nao estaciondrias, e o facto de variar continuamente de acordo com a escala temporal (Ma et
al., 2016). Contudo, embora estas ultimas sejam frequentemente utilizadas para avaliar a
relacdo entre varidveis financeiras, ndo é tao frequente a sua utilizacdo para identificar a direcao
dessa relacdo, a qual é relevante quando se pretende avaliar o contagio num determinado

mercado, justificando a sua adog¢do neste estudo.

5.2.2. Avaliagdes de Contagio nos Mercados Financeiros

Conhecer e compreender a forma como os mercados financeiros se relacionam assume especial
relevancia, ndo apenas pelos efeitos positivos (ex. melhorar o crescimento econémico), mas
também pelos efeitos negativos que pode provocar (ex. possivel risco de contagio). O conceito
de contagio definido em Forbes e Rigobon (2002) pressupde a existéncia de uma crise. E
bastante vasta a literatura que avalia o contdgio nos mercados financeiros, sendo variados os
multiplos métodos e os contextos de crise utilizados para a sua avaliagdo (vide, por exemplo
Seth & Panda (2018) incluindo a mais recente crise provocada pela pandemia de COVID-19,
como pode ser visto por exemplo em Liu et al. (2021)).

Pretendendo-se avaliar o contagio entre criptomoedas, a revisdo de literatura incidirda em
estudos dedicados a estes ativos. Varios estudos tém avaliado spillovers de
rendibilidade/volatilidade entre diferentes criptomoedas. Em alguns foi encontrada evidéncia
de inquestionavel lideranga da BTC (Koutmos, 2018; Ji, Bouri, Roubaud, et al., 2019). Noutros,
esta lideranca ndo se revelou (Yi et al., 2018). Outros ainda encontraram evidéncia de lideranca
partilhada entre a BTC e LTC como transmissoras liquidas dos referidos spillovers (Ji, Bouri, Lau,
et al., 2019), enquanto a ETH foi identificada como a principal recetora liquida dos mesmos.

Canh et al. (2019)°! encontraram evidéncia de transmissdo de spillovers de volatilidade entre as

1 Recorrendo a um modelo DCC-MGARCH.
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criptomoedas analisadas e mostraram que o mercado de criptomoedas se caracterizava pela
permanente existéncia de quebras estruturais, as quais tendem a disseminar-se das
criptomoedas de menor capitalizacdo de mercado para as de maior capitalizagdo. Estes
resultados contraditdrios, ainda que obtidos com recurso a métodos diferentes, alertam para a
necessidade de aprofundar a investigagdo a este respeito.

As criptomoedas sdo ativos financeiros presentes atualmente em diversas carteiras de ativos,
pelo que, embora se trate de um mercado ainda recente, a andlise de spillovers de volatilidade
entre diferentes mercados tem sido também objeto de estudo (Mensi, Sensoy, et al., 2019;
Akyildirim et al., 2019), os quais encontraram evidéncia que representa, de acordo com os
autores, um forte sinal de contdgio financeiro. A TE, introduzida por Schreiber (2000), e
modificada por Dimpfl e Peter (2013), foi utilizada numa abordagem estatica (Huynh, Shahbaz,
etal., 2020; Park et al., 2021), e numa abordagem dinamica (Ji, Bouri, Roubaud, et al., 2019). No
que diz respeito a abordagem estatica, os primeiros avaliaram a relacdo causal entre os
movimentos dos mercados energéticos e o valor das criptomoedas, enquanto os segundos
avaliaram os fluxos de informac3o entre os precos da BTC e de outros ativos financeiros®? de 27
paises. No que diz respeito a abordagem dinamica, foi avaliada a dependéncia informativa entre
cinco criptomoedas e trés mercados de commodities®. Ainda com recurso a TE, Huynh, Nasir, et
al. (2020) investigaram os efeitos de spillover entre 14 criptomoedas e a sua associagao com os
precos do ouro. Os resultados revelaram que, embora de um modo geral haja efeitos de spillover
entre os mercados de criptomoedas, as criptomoedas de menor capitalizagao de mercado eram
mais sensiveis (maiores recetores e emitentes) do que as criptomoedas com maior capitalizacdo
de mercado. Esta evidéncia, concordante com os resultados de Canh et al. (2019), Yi et al. (2018)
e Corbet et al. (2018), evidencia a necessidade de ter em considera¢do criptomoedas com
pequena capitalizacdo de mercado, tendo a MAID sido a Unica criptomoeda que ndo recebia
nenhum efeito de qualquer outra, sendo por isso bastante independente no ambito do mercado
geral de criptomoedas. Por outro lado, a USDT revelou ser a criptomoeda mais sensivel da
amostra, tendo os autores atribuido esta maior sensibilidade provavelmente ao facto de estar
“vinculada” ao ddlar americano. Os resultados revelaram, igualmente, que a BTC pode ndo ser
a fonte mais forte de volatilidade para as outras criptomoedas.

Outros estudos, restritos a um nimero reduzido de criptomoedas ou considerando a BTC como
“fonte” de contagio (base de interagdo), seguiram ndo sé a linha de pensamento de Forbes e

Rigobon (2002), como é o caso de Ferreira e Pereira (2019), bem como outra linha de

52 Rendibilidade de titulos do tesouro, indices de acdes e taxas de cAmbio (relativamente ao USD)
33 Metais, Energia e Agricolas.
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pensamento distinta, no caso de Tiwari et al. (2020). Ferreira e Pereira (2019) avaliaram o efeito
de contagio (andlise de correlagdo) entre a BTC e um conjunto de 10 criptomoedas. A avaliagao
do contagio foi efetuada recorrendo ao pDCCA, tendo calculado o referido coeficiente de
correlacdo antes e depois do episédio de crise (crash de dezembro de 2017). Os autores
estimaram também o ApDCCA, considerado como uma medida de contagio, comparando os
periodos anterior e posterior ao referido crash. Concluiram pela existéncia contagio entre a BTC
e as restantes criptomoedas (a Unica excecdo foi a USDT, que ndo evidenciou efeitos de contagio
para qualquer escala temporal). Por outro lado, Tiwari et al. (2020), avaliaram o risco de contagio
e a estrutura de dependéncia entre as principais®* criptomoedas recorrendo a modelos cépula,
tendo os resultados evidenciado significativo risco de contagio entre as rendibilidades das
principais criptomoedas, quer quando os mercados estavam em alta quer quando estavam em
baixa.

N3o se esgotam, contudo, aqui as possiveis abordagens para avaliar a presenca(auséncia) de
contagio no mercado de criptomoedas. Podem referir-se a titulo de exemplo os estudos que
visaram identificar a presenca de herding behaviour, o qual constitui uma possivel explicacao
para o contagio (Bouri, Gupta, et al., 2019; Bouri, Shahzad, et al., 2019; Silva et al., 2019;
Yarovaya et al., 2021), ou aqueles que visaram identificar a presenca de bolhas especulativas
(Fry & Cheah, 2016).

Em 31 de dezembro de 2019, a OMS foi notificada dos primeiros casos de pneumonia detetados
na cidade de Wuhan. Os casos ocorreram entre 12 e 29 de dezembro, sendo o virus apenas
identificado como um novo tipo de coronavirus a 07 de janeiro de 2020 (World Health
Organization, 2020). O numero de casos continuou a crescer significativamente em varias
provincias da China, alastrando-se rapidamente a outros paises e continentes. O nimero de
casos e de mortes crescia exponencialmente, a capacidade de resposta dos sistemas de saude
de vdrios paises era ameacada e, a 11 de marco de 2020 a OMS declarou a COVID-19 como
pandemia. Este surto a escala mundial revelou ndo apenas o qudo fragil é o mundo em que
vivemos, e o quanto somos vulnerdveis enquanto sociedade perante estes riscos tdo
excecionais, como também abalou os mercados bolsistas em varios paises, alertando para a
importancia da avaliacao do contagio também aos mercados financeiros.

A utilizacdo do termo contdgio na andlise das repercussdes de uma crise nunca foi tdo
apropriada como no caso da pandemia de COVID-19, uma vez que capta ndo apenas a
propagacao da prépria doenga, como também a transmissao dos impactos sociais, financeiros e

econdmicos (Yarovaya et al.,, 2020). Assim, embora existam muitos estudos dedicados ao

34 BTC, LTC e XRP.
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contagio, este ganhou especial énfase quando o mundo se deparou com o surto mundial de
COVID-19, o qual, a semelhanca de um qualquer terramoto, abalou mercados financeiros por
todo o mundo (Akhtaruzzaman et al., 2021). A COVID-19 tem caracteristicas de longa duracao,
rapido crescimento e ampla gama de influéncia, tendo por isso um impacto significativo nas
finangas internacionais (Guo et al., 2021).

Ainda que com origem externa ao sistema financeiro (contrariamente a origem da crise do
subprime de 2007/2008 nos Estados Unidos, ou da crise da divida Europeia de 2010/2011), dada
a sua origem na COVID-19 (Guo et al., 2021), a turbuléncia tornou-se uma constante nos
mercados financeiros, intensificando a incerteza a nivel mundial, provocando o panico dos
investidores (Szczygielski et al., 2021) e quedas de pregos significativas em varios mercados. Um
periodo stressante, que representa a primeira catastrofe econémica e financeira global que
ocorreu no curto periodo de vida das criptomoedas (Shahzad et al., 2021). As repercussées desta
pandemia ndo se fizerem (fazem) sentir apenas nos mercados financeiros e ndo sdo ainda
completamente conhecidas (Ashraf, 2020), mas é certo o isolamento social fisico a nivel
mundial, bem como impactos na saide humana, no desempenho econémico mundial, na
dindmica dos diversos mercados de ativos financeiros (Li et al., 2020; Goodell, 2020; lJi et al.,
2020; McKibbin & Fernando, 2021), pelo que as criptomoedas ndo deverdo constituir uma
excec¢do (Lahmiri & Bekiros, 2020; Naeem et al., 2021). Os efeitos de contdgio, originados em
virtude da ocorréncia de eventos globais, com origem num pais ou numa regido (como a
aparente origem da COVID-19) tém despertado interesse em termos de literatura econémico-
financeira.

Assim, com o objetivo de avaliar os efeitos desta turbuléncia no mercado de criptomoedas,
Garcia-Medina e Hernandez (2020) estimaram a multivariate transfer entropy (mTE), para um
conjunto de 146 criptomoedas. A sua andlise mostra que a turbuléncia financeira conduziu a um
maior fluxo de informacdo entre as diversas criptomoedas, coincidente com a queda abrupta
nas bolsas de valores mundiais, podendo assim fornecer sinais de alerta para um aumento do
risco sistemdtico neste mercado, e consequentemente de possivel contdgio (ainda que nao
tenha sido considerada neste estudo, uma série financeira para avaliagdo do contdgio). Ghorbel
e Jeribi (2021) analisaram as relagdes entre as volatilidades de cinco criptomoedas, trés indices
americanos, o petréleo e o ouro, tendo encontrado evidéncia de um maior spillover de
volatilidade entre as varias criptomoedas (confirmando as dependéncias intra mercado de
criptomoedas), e um menor spillover de volatilidade entre as criptomoedas e os restantes ativos

financeiros. Os autores inferiram®, igualmente, que durante periodos de estabilidade as

3> Recorrendo ao modelo DCC-GARCH.
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criptomoedas apresentam baixas correlagdes condicionais dinamicas com os ativos financeiros.
Contudo, no inicio de 2020 ocorreu uma alteracdo deste comportamento, com um aumento da
correlacdo entre criptomoedas, indices americanos e petréleo, levando os autores a confirmar
a existéncia de contagio entre estes mercados. Também Corbet, Larkin, et al. (2020)
encontraram evidéncia de que, em tempos de graves perturbagées financeiras, como o periodo
da COVID-19, a BTC ndo atua como hedge ou porto seguro, mas sim como amplificadora de
contagio. Shahzad et al. (2021) avaliaram o spillover de rendibilidade entre 18 criptomoedas,
sob regimes de baixa e alta volatilidade, entre julho de 2016 e abril de 2020. Os autores
encontraram evidéncia de varios spillovers em ambos os regimes de volatilidade, durante todo
o periodo da amostra, embora mais pronunciados no regime de baixa volatilidade. A aplicagdo
de rolling windows permitiu-lhes encontrar evidéncia de mudancas estruturais significativas de
spillovers nao apenas no final de 2018, mas também no inicio de 2020. Durante o periodo do
surto de COVID-19 houve um intensificar da magnitude dos spillover no regime de alta
volatilidade, igualmente consistente com a defini¢cdo de contagio.

A maioria dos estudos dedicados ao contdgio, interdependéncia ou integracdo no mercado de
criptomoedas, consideram uma amostra das principais criptomoedas e avalia a relagdo entre
cada uma delas e a BTC. Assim, justifica-se a realizacdo deste estudo, o qual tem como
contributos para a literatura existente a andlise de uma amostra mais ampla de criptomoedas,
e também a avalia¢do simultanea da relacdo entre todos os possiveis pares. Ndo se esgota aqui
o contributo cientifico, atendendo a que ao recorrer a DCCA e a variacdo do seu coeficiente de
correlacdo, num periodo marcado pelo inicio da pandemia de COVID-19, permitird avaliar a
variacdo da integracdo entre os mercados de criptomoedas e também a possibilidade de um
efeito de contagio entre eles, fornecendo nova informacgdo sobre a forma como estes mercados
reagem a eventos extremos, embora externos aos mercados financeiros. Este método é
relevante, na medida em que permite uma avaliagdo multi escala temporal, atil dada a
existéncia de diferentes preferéncias por parte dos investidores no que diz a horizontes
temporais de investimento. Para complementar esta avaliacdo, e dado tratar-se de uma
abordagem pouco adotada em estudos que investigam o mercado de criptomoedas, recorre-se
também a medidas baseadas na teoria da informacdo. Estas medidas, Uteis na detecdo de
qualquer forma de dependéncia estatistica entre diferentes varidveis, permitem n3do apenas a
guantificacdo da informacao trocada entre dois sistemas, como também identificar a dire¢cdo do
fluxo de informacdo entre as diferentes criptomoedas em estudo, o que é relevante em
situacGes de contagio. A adoc¢do de diferentes métodos permitirda uma verificacdo mais

relevante e robusta de resultados.
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5.3. Dados e Métodos

Para a avaliagcdo do contdagio, segundo a perspetiva proposta por Forbes e Rigobon (2002), é
necessaria a identificagdo de um momento de corte que marca o inicio do periodo de crise.
Assim, neste estudo considerou-se (pelos motivos referidos em 5.1. e 5.2.) como periodo de
crise, aquele que tem inicio com o despoletar da COVID-19, a qual viria posteriormente a ser
declarada pandemia mundial. Ndo ha na literatura consenso sobre uma data para marcar este
momento, embora o dia 01 de janeiro de 2020 pareca ser aquele que reldne maior aceitacao.
Enquanto Guo et al. (2021) definiram o dia 02 de dezembro de 2019 como exemplo de um dia
do periodo pré-crise COVID-19, outros estudos definem o primeiro trimestre de 2020 como o
periodo de crise (Jawad et al., 2021; Okorie & Lin, 2021; Lahmiri & Bekiros, 2020; Corbet, Larkin,
etal., 2020; Corbet, Hou, Hu, Lucey, et al., 2020; Yousaf & Ali, 2020; Akhtaruzzaman et al., 2021).
N3do se esgotam aqui as datas de corte consideradas nos inumeros estudos ja realizados para
avaliar o contagio aos mercados financeiros. Assim, e apenas a titulo de exemplo, Shahzad et al.
(2021) consideram o dia 14/01/2020, enquanto outros consideram o dia em que a OMS declarou
a COVID-19 como pandemia (Zhang et al., 2020), ou seja, 11 de margo de 2020. Neste estudo, a
semelhanca de Yousaf e Ali (2020) e Corbet, Larkin, et al. (2020), entre outros, considera-se que
a data de corte é aquela em que OMS é notificada dos primeiros casos de pneumonia detetados

na cidade de Wuhan, isto €, o dia 31 de dezembro de 2019.

5.3.1. Dados

A amostra é composta por 16 criptomoedas com capitalizacdo de mercado superior a mil
milhGes de délares a data de 07 de margo de 2020 (de acordo com informacdo disponivel em

https://coinmarketcap.com). Todas as observa¢des tém frequéncia diaria e foram recolhidas até

ao dia 30/01/2021. A data de inicio é varidvel e esta descrita para as diferentes criptomoedas
na Tabela 5.1., tendo-se agrupado as criptomoedas duas a duas para a aplicagdao dos diferentes
métodos utilizados.

Para cada uma das séries calcularam-se, com base nos precos de fecho, as taxas de rendibilidade

Pit

das criptomoedas. Estas foram obtidas de acordo com 73 = In ( ), onde 73, corresponde a

it—1
taxa de rendibilidade da criptomoeda i no periodo ¢, ln(Pi,t) e ln(Pi‘t_l), correspondem ao
logaritmo natural do preco de fecho da criptomoeda i no periodo t e no periodo imediatamente

anterior, t — 1, (desfasamento de 1 dia), respetivamente.
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Tabela 5.1 - Caracterizagao da Amostra

Observagoes
Criptomoeda Data Inicio Até Apos
31/12/2019 31/12/2019

1 Bitcoin BTC 29-04-2013 2437
2 Ethereum ETH 07-08-2015 1607
3 Ripple XRP 04-08-2013 2340
4  Bitcoin Cash BCH 23-07-2017 891
5 Bitcoin SV BSV 09-11-2018 417
6 Tether usDT 25-02-2015 1770
7 Litecoin LTC 29-04-2013 2437
8 EOS EOS 01-07-2017 913

9 Binance Coin BNB 25-07-2017 889 396
10 Tezos XTZ 02-10-2017 820
11 ChainLink LINK 20-09-2017 832
12 Cardano ADA 01-10-2017 821
13 Stellar XLM 05-08-2014 1974
14 TRON TRX 13-09-2017 839
15 Monero XMR 21-05-2014 2050
16 Huobi Token HT 03-02-2018 696

Notas: i. A data de fim de todas as séries é 30/01/2021; ii. O nimero de observagdes refere-se aos pregos de fecho,

consequentemente, as séries referentes a rendibilidade serdo inferiores numa unidade.

5.3.2. Métodos

Com o objetivo de analisar a dependéncia entre as diversas criptomoedas, e atendendo a que
as suas rendibilidades ndo seguem uma distribuicdo normal multivariada, a correlagdo linear
enquanto medida de dependéncia pode ndo ser, pelos motivos referidos em 5.2. a medida de
dependéncia mais significativa e conduzir a inferéncias que ndo traduzem o mais fielmente
possivel a realidade empirica. O objetivo é analisar os co-movements dos mercados de
criptomoedas num periodo pré-corte (pré-crise) e num periodo pds-corte, de modo a avaliar se
ocorreu aumento significativo nas correlacGes. Para alguns autores o aumento significativo de
co-movements é interpretado como contagio (conforme é visivel nas defini¢des 3. e 4. de Pericoli
e Sbracia (2003)), enquanto para outros, é interpretado como um aumento da integragdo entre
os mercados (Ferreira, 2017).

Pretendendo-se avaliar a presenca de contdgio neste mercado, o conceito de causalidade
assume inequivoca relevancia, e por isso recorrer-se-a a CG. Embora de acordo com Hu e Liang
(2014) o conceito de causalidade seja possivel de modelar através de métodos que tém por base

copulas, uma abordagem do ponto de vista da teoria da informacdo permite uma modelagdo
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mais ampla. Deste modo, recorrer-se-a a IM, (embora esta seja uma medida simétrica) e a TE
(medida assimétrica). Além da aplicacdo dos referidos métodos, a avaliagdo do contagio entre
criptomoedas serd também efetuada com recurso ao coeficiente de correlacdio da DCCA
(pDCCA), atendendo a que se trata de um método que ndo exige estacionariedade nas séries
temporais e no qual o estabelecimento de correlagdes cruzadas (efeitos de contagio) em ambos
os regimes, é efetuada diretamente a partir das propriedades dos momentos das séries.
Consequentemente, ndo ha nenhuma reducdo da amostra, sendo por isso utilizadas todas as
observagdes originais (revelando-se uma vantagem, especialmente quando o numero de
observagdes ndo é muito elevado).

Apresentam-se, assim, sucintamente as diferentes metodologias aplicadas.

5.3.2.1. Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA)

A DCCA, introduzida por Podobnik e Stanley (2008), é uma generalizagdo da Detrended
fluctuation analysis, DFA (utilizada no Capitulo 3) para um contexto onde o interesse é o estudo
do comportamento conjunto de duas séries temporais, de igual comprimento N (igual nimero
de observagdes), com a vantagem de permitir a obtencdo de resultados para diferentes escalas
temporais, através da detrended covariance function, F3;c4(n). Constitui também uma
vantagem desta abordagem (embora neste caso ndo se revele necessaria dada a
estacionariedade das séries analisadas) a sua aplicabilidade em situacdo de ndo
estacionariedade. Assim, a DCCA permite investigar a correlagdo cruzada entre duas séries, quer
as relagOes sejam lineares, quer sejam nao lineares. Deste modo, e em paralelismo com a DFA,
em caso de existéncia de correlagdo de longo alcance entre ambas as séries ter-se-a
Fpcca~n’(Zebende, 2011). Como, de acordo com Zebende e Filho (2009), o expoente A
guantifica as correlagdes (de poténcia) de longo alcance e identifica a sazonalidade, mas nao
quantifica o nivel dessas correlacGes cruzadas, entdo é necessario recorrer ao coeficiente de
correlagdo desenvolvido por Zebende (2011), pDCCA, de modo a quantificar o nivel de
correlacdo cruzada. De acordo com Podobnik e Stanley (2008) e Zebende (2011), o processo de
obtengdo de pDCCA é o seguinte:

Considerando duas séries de dados diferentes x; e yy, com igual comprimento N, onde k se
refere a duas observag¢des equidistantes e integrando estas duas séries, obtém-se duas novas
séries, X; = YNb_1 Xk €V = 2keqVio comt = 1,2, ..., N. Dividem-se ambas em “caixas” de igual
comprimento n, que sdo depois divididas por (N — n) “caixas” sobrepostas. De seguida, calcula-

se para cada série a tendéncia local de cada “caixa”, X; e ¥, através de estimagao pelo método
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dos minimos quadrados. As detrended series sdo obtidas através da diferenca entre os valores

originais e a sua tendéncia. E depois calculada a covariancia dos residuos de cada “caixa” através
2 __1 yitn ~ ~ 5 Al g
de ficca(n) = EZkﬂ(xt — X:)(y+ — ¥). De modo a obter a nova fungdo de covariancia, é

calculada a média de todas as “caixas” sobrepostas (N — n), a qual é dada por:

1 N
Ficcam) = N__nZiV:lnfDZCCA (5.1)

O processo acima descrito é repetido varias vezes, para “caixas” de diferentes valores de n, de
modo a obter a relagdo entre a DCCA fluctuation function e n, e assim obter a correlagao cruzada
de longo alcance, Fpcca(n), a qual é dada, conforme supra referido, por Fpcca~n?.
Considerando o paralelismo entre a DCCA e a DFA, bem como o referido por Ferreira e Dionisio
(2016), A = 0.5 indica a inexisténcia correlagdo cruzada de longo alcance, A > 0.5 indica
correlagdo cruzada persistente de longo alcance, e 1 < 0.5 indica correlagdo cruzada anti
persistente, o que quer dizer que valores grandes numa varidvel serdo, provavelmente, seguidos
por valores pequenos na outra, e vice-versa.

Uma vez obtidas a detrended covariance function (F3.c,) e a detrended variance function

(Fpra), 0 pDCCA, introduzido por Zebende (2011), é dado por:

2
pDCCA(n) = —bcca® (5.2)

Fprapx(WFpragyy(n)

Este coeficiente é, de acordo com Kristoufek (2014), considerado eficiente (o autor testou o
coeficiente com recurso a simulacées de Monte Carlo, e comparou-o com o coeficiente de
correlagdo linear). De acordo com Zebende (2011) e Zhao et al. (2017), —1 < pDCCA < 1, onde
pDCCA = 1 significa que as séries exibem correlagdo cruzada perfeita (correlagdo cruzada
deterministica), enquanto pDCCA = —1 significa a existéncia anti-correlagdo cruzada perfeita
entre as séries (também correlagdo cruzada deterministica) e, pDCCA = 0 corresponde a
inexisténcia de correlagdo cruzada.

Os valores de pDCCA servem apenas como indicadores da presenga e da “for¢a” da correlagdo
cruzada (Podobnik et al., 2011), e permitem captar os aspetos relacionados com a integracao
dos mercados (Ferreira, 2017). Para testar a sua significincia adotam-se os procedimentos
definidos por Podobnik et al. (2011), e calculam-se os valores criticos para 90%, 95% e 99%. Ndo
existe significancia estatistica quando os valores obtidos estdo compreendidos entre ambos os
valores criticos e existe quando os valores obtidos se encontram fora dos limites dos valores

criticos.
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Contudo, e atendendo a que se pretende avaliar a (in)existéncia de contdgio no mercado de
criptomoedas (diferenciando-a da (in)existéncia de interdependéncia, a qual se caracteriza por
um aumento no nivel de correlagdo cruzada (Gallegati, 2012)), recorrer-se-d ao ApDCCA,
introduzido por Silva et al. (2016), o qual permite indicar o efeito de contagio.

O ApDCCA define-se, de acordo com Silva et al. (2016), como:

ApDCCA(n) = phes ¢ () — pPre 7€ (m) (5.3)

O que significa testar a Hy: pgg‘c‘crrise(n) = pgzéczcrise(n) = ApDCCA(n) = 0 da inexisténcia
de contdgio (ou seja, as diferengas entre os pDCCA ndo sdo significativas), contra a hipdtese
alternativa Hy: ApDCCA(n) # 0 (ou seja, as diferengas entre os pDCCA sdo significativas),
sendo contudo exigido que pggschcrise (n) > pgzécfﬁse (n) para que seja considerado contagio.
Para ApDCCA(n) > 0 existe efeito de correlagdo cruzada, significando de acordo com Forbes e
Rigobon (2002), a existéncia de contagio, atendendo a que o coeficiente de correlagdo aumenta.
Por outro lado, um ApDCCA(n) < 0 sugere uma redugdo da correlagdo cruzada ou uma
diminuicdo da dependéncia entre as séries. A significancia estatistica do efeito de contagio,
medida através de ApDCCA(n), é avaliada considerando os valores criticos de Guedes et al.
(2018a) e Guedes et al. (2018b).

A desregulacgdo e liberalizagdo dos mercados de capitais, em conjunto com os inimeros avangos
tecnoldgicos, potenciam a integracdo dos mercados (Cho et al.,, 2015). Se por um lado os
mercados integrados podem absorver choques e levar a uma maior robustez, por outro, a
integracdo nos mercados também pode propagar choques e criar maior fragilidade nesses
mercados (Zhang et al., 2020). Ferreira (2017) partiu da ideia de que as rela¢Ges entre os
mercados de ag¢des podiam interpretar-se como integracdao desses mercados. Recorreu a
métodos baseados na fisica estatistica, entre eles a DCCA e o seu respetivo coeficiente de
correlagdo (pDCCA), para medir o nivel de integragdo entre mercados de a¢Ges. O autor dividiu
a amostra em seis subamostras e calculou o ApDCCA, sendo este dado pela diferenga entre o
pDCCA de duas amostras sucessivas. Caso ApDCCA> 0, teria havido um aumento do referido
coeficiente de correlagao, o qual podia ser entendido como um aumento da integracao entre os
mercados. Considerando o referido, também neste estudo o aumento do pDCCA (ou seja
ApDCCA> 0) pode interpretar-se como intensificagdo da integracdo entre os mercados, com o
consequente aumento do risco de contdgio.

Na avaliacdo do fendmeno de contégio entre varios mercados, ou da integragdo entre mercados,

além de identificar correla¢des cruzadas, importa também identificar fluxos de informacao e as
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suas fontes. Assim, e atendendo a que as medidas baseadas na teoria da informac¢do o permitem

fazer, recorre-se a IM e TE.

5.3.2.2. Causalidade a Granger (CG)

A CG baseia-se na premissa que a causa precede o efeito, bem como no facto de a causa conter
informacdes exclusivas sobre o efeito, o qual é Unico e ndo esta em nenhuma outra variavel. O
conceito de CG tem sido amplamente utilizado ndo apenas para analise de séries financeiras,
mas também aplicado em diversas areas do conhecimento, como por exemplo a econometria
ou a neurofisiologia. Com base em Granger (1969), para dois processos estocasticos
estaciondrios em conjunto, X; e Y;, diz-se que uma varidvel X causa a Granger uma varidvel Y

(com lags k, 1) se e so se:

F (ve e v ) # F (ve|y®)) (5.4)

Onde F (yt|xt(f)1,yt(£)1) denota a fungdo distribuicdo da varidvel Y condicional a (k, l)-historia

conjunta (xt(f)l, yt(i)l) de si propria e da varidvel X, e F (yt|yt(£)1) denota a funcgado distribuicdo

de Y; condicional unicamente a sua prépria (k)-histéria. Ou seja, X causa a Granger Y se e apenas
se Y, condicional a sua prdpria histdria, ndo é independente da histdria de X. Apenas se (5.4) se
verificar entdo se pode dizer que o conhecimento dos valores passados de X melhoram a
previsibilidade de Y (indicando que os valores passados de X contém algum conteudo
informativo que nao esta presente nos valores passados de Y), e consequentemente existira CG
entre as varidveis. Sendo os testes da CG sensiveis ao comprimento do desfasamento, é
importante selecionar comprimentos adequados®®. Caso contrario, as estimativas do modelo
serdo inconsistentes e a inferéncia pode revelar-se enganosa (Thornton & Batten, 1985).

Numa estrutura de causalidade linear, um teste de CG permite detetar o impacto de valores
passados de uma varidvel X; nos valores futuros de uma outra varidvel Y;. Este pode ser
calculado através de um modelo de vetor autorregressivo (VAR), o qual descreve até que ponto
ainclusdo de valores anteriores de X reduz a soma do quadrado dos residuos na regressao de X
em Y, permitindo assim estimar o efeito preditivo em cada lag k. Contudo, a anilise de
regressao efetuada com recurso a modelos VAR esta limitada a associa¢des lineares entre

variaveis.

%6 O principio geral é que o menor comprimento de desfasamento tem menor variancia, mas ha o risco do
enviesamento. Por outro lado, desfasamentos maiores minimizam o problema do enviesamento, mas
podem levar a ineficiéncia.
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O teste convencional de CG especifica um modelo de vetor autorregressivo bivariado (VAR) com

desfasamento k. Assim, para duas séries estaciondrias X; e Y;:
Xe = ax + Xit1 Bri Xe—i + Xiz1 Vi Yeoi + &xt (5.5)

Ye=ay + X Byi Yeoi + X1 Vyi Xe—i + &yt (5.6)

&x t € &y ¢ sao duas séries ndo correlacionadas de residuos com caracteristicas de “ruido branco”,
e m e n correspondem ao comprimento dos desfasamentos. A CG é avaliada, testando se todos
0s y; sdo iguais a zero (Hy =yy =y, =y, =0) contra a hipotese alternativa H; =
pelo menos um y; # 0. A inferéncia estatistica sobre a existéncia de causalidade é realizada
com base num teste-F, baseado na soma dos quadrados residuais (SQR) de ambas as equacgdes
(5.5) e (5.6)):

(SQR(M)-SQR(mn))(T-m—-n-1)

Estatitica — F =
SQR(mn)xn

(5.7)

Caso ndo possa ser rejeitada a hipétese nula para (5.5), conclui-se que Y causa a Granger X. Se
nado for possivel rejeitar a ndo causalidade em ambas as equagdes ((5.5) e (5.6)), as variaveis sdo
independentes.

Com base em Gémez-Puig e Sosvilla-Rivero (2014), uma vez aplicada a estatistica que permite a
detecdo da CG, é possivel aplicd-la aos periodos pré-crise e pds-crise, e assim avaliar o
intensificar da relacdo de causalidade. Se o valor obtido através da aplicacdo dessa estatistica
for maior no periodo pds-crise, poder-se-a inferir que houve um reforco da relagdo de
causalidade e, consequentemente que existe contagio.

As premissas de normalidade e linearidade deste teste podem conduzir a resultados imprecisos
para os dados financeiros, atendendo a que a CG foi introduzida para quantificar a direcao do
“acoplamento” entre varidveis, mas trata-se de uma medida baseada em estatisticas de segunda
ordem, centrada por isso na correlacdo, o que limita a sua relevancia apenas a sistema lineares
(Gencaga et al., 2015), evidenciando assim a necessidade de recurso a medidas sensiveis a

interagGes ndo lineares, como por exemplo a IM e TE.

5.3.2.3. Informagdo Mutua (IM)

Embora sejam varios os métodos utilizados para medir fluxos de informacao, alguns deles além
de se basearem em modelos lineares, podendo ser insensiveis a intera¢des ndo lineares, ndo

permitem separar os efeitos originados na série temporal da fonte dos efeitos com origem no
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ambiente (ex.: lagged cross-correlation), ou entdo apenas permitem detetar informacgdo
proveniente exclusivamente da fonte (ex.: CG).

As medidas baseadas na teoria da informagdo permitem superar as referidas limitacOes e
identificar os fluxos de informacdes e as suas fontes. Assim, sendo a IM uma medida de
independéncia, simétrica, bivariada, baseada no conceito de entropia de Shannon (1948)*” e na
distancia de Kullback e Leibler (1951), e que permite aglutinar os conceitos de incerteza e
informacdo, recorre-se ao seu calculo (tal como efetuado no Capitulo 3), para inferir quanto a
possivel (in)existéncia de dependéncia.

A IM é, de acordo com Kullback e Leibler (1951), uma medida para a diferenca entre duas
distribui¢des de probabilidade. Considerando que (como referido no Capitulo 3) X e Y sdo duas

variaveis aleatdrias discretas com distribuicdo de probabilidade marginal px(x) e py(y),

respetivamente, e distribuicdo de probabilidade conjunta py y(x, ¥), a IM serd dada por:

_ Gy

A IM entre dois processos entende-se como a reducdo da incerteza (i.e., ganho de informacao)
relativamente a situagdo em que ambos os processos sdo independentes (pyy(x,y) =
px (xX)py(¥y)), ou seja, no caso em que a IM sera nula. Na avaliagdo da presenga de contdgio no
mercado de criptomoedas, este pode ser testado comparando a IM no periodo pré-crise e no
periodo de crise.

Embora a IM tenha sido utilizada por vérios autores para medir a informacdo comum a dois
(sub)sistemas (Shannon, 1948), ela ndo contém informacdo dindmica nem direcional (Schreiber,
2000), ndo sendo por isso uma medida suficiente para quantificar o fluxo de informagdo entre

séries temporais (Jizba et al., 2012). Para essa quantificacdo, recorre-se a TE.

5.3.2.4. Transfer Entropy (TE)

A TE, introduzida por Schreiber (2000), constitui uma abordagem alternativa aos métodos
tradicionais de causalidade, como por exemplo o teste de causalidade de Granger (1969) (ver,
por exemplo, Huynh, Nasir, et al. (2020)). Esta técnica permite estimar o fluxo de informacao
entre duas séries temporais, independentemente do modelo subjacente. Isto é, ndo depende
da estrutura dos dados ou da linearidade, sendo por isso robusta a associa¢cdes espurias (Lizier

et al., 2011). Por isso é adequada para a avaliacdo do contagio no mercado de criptomoedas.

57 A qual é uma medida univariada, e que se define como Hy, = — Zg‘,’zl p(y)logp(y).
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De acordo com Dimpfl e Peter (2014), quantificar o fluxo de informac¢do no contexto financeiro
exige o recurso as propriedades das séries temporais e também uma medida assimétrica. Esta
assimetria permite distinguir a IM da TE, e ilustrar em que medida a TE pode ser utilizada para
determinar a direcdo de um fluxo de informacgdo (vide Figura 5.2, na qual se representa

esquematicamente em a) a IM, I(X;,Y;) e [(X;,Y;_1), eemb) a TE, TEy_x(1,1)).

Figura 5.2 — Informacgdo Mutua a) vs. Transfer Entropy b)

[re e [ve [ 7] [ 7]
T3
a) b)
>
[Xo| X | X, [.. | x| [xo| x4 [ x| [ x|

Schreiber (2000), ao considerar probabilidades de transicdo (ao invés de probabilidades
estaticas), introduziu uma estrutura dindmica para a IM, enquanto a introdugdo de um
desfasamento temporal em qualquer uma das varidveis |lhe permitiu também conferir uma
estrutura direcional. Para medir o fluxo de informacdo entre duas séries temporais o autor
acoplou os conceitos de entropia de Shannon (1948) e de distancia de Kullback e Leibler (1951),
considerando que os processos envolvidos sdao processos de Markov estaciondrios. No caso
bivariado, o fluxo de informac¢do de X (processo de ordem k) para Y (processo de ordem 1),
medido através da quantificacio do desvio relativamente as propriedades de Markov

generalizadas (a qual implica que a probabilidade de observar Y no instante t 4+ 1 no estado y
condicional as [ prévias observagdes é dada por p (yt+1|yt(l)) =p (yt+1|x£k),yta))) com base

na distancia de Kullback e Leibler (1951), define a TE. Quando se verifica p(yt+1|yt(l)) =

D (yt+1|xt(k),yt(l)) ,aTE é nula e o estado de X ndo tem qualquer influéncia nas probabilidades
de transicdo de Y.

A TE estd enraizada na teoria da informacgao e baseia-se no conceito de entropia de Shannon,
como medida de incerteza. E uma medida da transferéncia de informacdo entre séries
temporais, independente do modelo utilizado (Korbel et al., 2019). Ainda que no “mundo
gaussiano” a CG e a TE sejam coincidentes (Barnett et al., 2009), o0 mesmo ndo acontece em
estruturas ndo gaussianas e ndo lineares. De acordo com Marschinski e Kantz (2002) a TE esta
intimamente relacionada com a entropia condicional, estendendo-se contudo a duas séries X e

Y.

Tyx = +informagdes ganhas sobre a observagio futura X(t + 1) a partir da
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observacao passada conjuntade X eY

— informagdes ganhas sobre a observagao futura X(t + 1) a partir

apenas da observagao passada de X

= fluxo de informacgao de Y para X
Havendo evidéncia de comportamento ndo gaussiano e de dindmicas ndo lineares no mercado
de criptomoedas, atendendo aos objetivos do estudo e dada a estacionaridade nas séries de
rendibilidades, entdo ndo apenas sera passivel a aplicacdo da TE aos mercados de criptomoedas
em andlise, como também se justifica a sua aplicacao.
De acordo com Schreiber (2000), a férmula da TE de Shannon, e que neste caso define o fluxo

de informagdo de Y para X, é dada por:

P(xt+1|xt(k)' Yt(l))

P(xt+1|xt(k))

k l
Tyox(e D=2, .0 0P (xt+1,xt( )y )) log (5.9)

A representacdo esquematica da TE é apresentada na Figura 5.3.

Figura 5.3 — Representac¢do Esquematica da Transfer Entropy

1 2 T K " 1 n n + 1

1 2 1 £ e n 1 n n + 1

Fonte: Bekiros, S., Nguyen, D. K., Sandoval Junior, L., & Uddin, G. S. (2017).

A equacdo (5.9) evidencia que a TE de Shannon é uma medida assimétrica (dado que mede o
grau de dependéncia de X relativamente a Y). Calculando de forma analoga Tx_y(k, 1), e
fazendo a diferenga entre ambas, é possivel obter a dire¢do dominante do fluxo de informacao
(Schreiber, 2000). Se Ty_x(k, 1) — Tx_y(k,1) > 0, a dire¢do dominante do fluxo de informagio
ocorrede Y paraX.Se Ty_,x(k, 1) — Tx,y(k, 1) < 0,adire¢cdo dominante do fluxo de informagao
¢ de X para Y. Quando Ty_x(k,1) — Tx_y(k,1) =0, o fluxo de informagdo em ambas as
direcGes é igualmente dominante.

De acordo com Schreiber (2000), as escolhas mais naturais parale ksdol = koul = 1, embora
por questbes computacionais, seja mais frequentemente adotado [ = 1, regra que é seguida
neste estudo. Além disso, e ndo sendo a TE uma medida direta de efeito causal (dado que os
valores obtidos, apenas podem ser interpretados como valores da TE do “remetente” para o
“recetor”, representando por isso um fluxo de informacgdo entre ambos, i.e., entre duas séries),
a utilizacdo de valores de k pequenos permite também inferir o efeito causal (Lizier &

Prokopenko, 2010).
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Para a entropia de Shannon, SéR)(XlY) = SéR)(X) implica a independéncia entre X e Y, e

SéR)(XIY) < SéR)(X) (i.e. um maior conhecimento de Y diminui a ignordncia sobre X) aplica-se
em geral. Consequentemente, Ty_x(k,1) = 0 significa a independéncia entre X e Y, e
Ty_x(k,1) = 0, ou seja, um conhecimento adicional de valores passados de Y nunca se pode
traduzir num aumento de incerteza nos valores futuros de X (na pior das hipdteses, ndo ha
nenhuma reducdo de incerteza). Deste modo, a IM de Shannon quantifica a redu¢cdo média na
incerteza resultante da obtencdo de maior informagdo (consequentemente, as possiveis
correlagBes entre X e Y apenas podem conduzir a reducdo de entropia). A TE é assim
especialmente Util quando se pretende analisar as propriedades globais das séries financeiras.
A TE medida através de (5.9) esta derivada para dados discretos. Como as séries temporais
utilizadas neste estudo sdo continuas, é necessario efetuar particdes dos dados de modo a
torna-los discretos. Utilizando um ndmero finito de particbes, e recorrendo a codificagdo
simbdlica, é possivel fazer a referida discretizagdo (vide Behrendt et al. (2019) para maior
detalhe).

Tratando-se de rendibilidades de ativos, assumem particular relevancia as observagdes que se
localizam nas caudas da distribuicdo, pelo que é habitual que a particdo dos dados seja baseada
em quantis empiricos, de modo a que as observag¢des das caudas esquerda (extremo negativo)
e direita (extremo positivo) figuem em categorias distintas. Embora os resultados dependam do
namero de “compartimentos” escolhidos (denominado em lJizba et al. (2012) de alphabet
lenght), para grandes conjuntos de dados e de modo a que haja compatibilidade com a
quantidade de dados disponiveis, o nimero de “compartimentos” n3o deve ser elevado. E
frequente a utilizagcdo de trés “compartimentos” (Jizba et al., 2012). Assim, os dados referentes
as rendibilidades serdo divididos por trés “compartimentos”, ao longo dos quantis 5% e 95%
(representados por g o5 € q[o 95], respetivamente), tal como parece ser consensual em termos
de literatura (vide também Bae et al. (2003)). A codificagdo simbdlica substituird cada um dos

valores da série em andlise (observada), y(t), pelo simbolo correspondente.

1 paray(t) < qq
S(t) =42 paraq, <y(t) < q (5.10)
3 paray(t) =q,

De modo a verificar a robustez da medida de TE, pode variar-se o quantil.
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A significancia estatistica da TE e consequente inferéncia estatistica, é efetuada com base no
método bootstrap proposto por Dimpfl e Peter (2013)°%, com 300 replicacdes de bootstrap
(nboot=300, valor assumido por default) e considerando 50 observacGes desde o inicio da
bootstrapped Markov chain (burn=50, valor assumido por default). Ao repetir a estimativa da TE
é possivel obter a distribuicdo das estimativas, sob a Hy da inexisténcia de fluxo de informacao.
Assim, o p-value é dado por 1 — g, sendo §r o quantil da distribuicdo simulada, o qual é
determinado pela respetiva estimativa de TE (Behrendt et al., 2019).

As estimativas referidas ao longo de 5.3.2.4. foram efetuadas com recurso ao software R,
RTranferEntropy.

Varios autores (Barnett et al., 2009; Hlavarckova-Schindler, 2011; Barnett & Bossomaier, 2012,
entre outros) afirmam que existe equivaléncia entre a CG e as varias estatisticas de TE para
varias abordagens e suposicdes sobre os processos de geracao de dados. Este facto faz com que
seja possivel considerar a TE como um teste ndo paramétrico de pura CG. Esta interligacdo pode
assim, ser considerada uma ponte entre a inferéncia causal efetuada com modelos
autorregressivos e as abordagens baseadas na teoria da informagdo. Contudo, para dados ndo
lineares e ndo gaussianos, como é o caso dos do nosso estudo, o recurso a TE é mais robusto

que o simples recurso a CG.

5.4. Resultados

Apresentam-se na Tabela 5.2 algumas estatisticas descritivas (média, desvio-padrao, assimetria
e curtose) das séries das rendibilidades das criptomoedas (representadas nas Figura 5.4 a 5.7).
Efetuou-se também teste a estacionariedade (teste Augmented Dickey—Fuller, com recurso ao
software Stata SE15® 15) das referidas séries, apresentando-se os resultados no Anexo A.

A andlise da Tabela 5.2 indica que a crise com origem na COVID-19 ndo contribui
significativamente para a alteracdo do comportamento destes mercados de criptomoedas, ja
gue no periodo pds-corte ndo se verificou para nenhuma das criptomoedas um aumento da
volatilidade (pelo contrario, ocorreu um decréscimo da mesma). Contudo, deve ser tida a
consideragdo que se trata de uma evidéncia parcimoniosa, atendendo a que o numero de

observagdes é consideravelmente diferente entre ambos os periodos.

%8 O qual, de acordo com Behrendt et al. (2019), contrasta com o shuffling na medida em que preserva as
dependéncias dentro das varidveis Y e X, mas elimina as dependéncias estatisticas entre elas.
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Figura 5.4 — Série de Rendibilidade da BTC, ETH, XRP e BCH
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Figura 5.5 — Série de Rendibilidade da BSV, USDT, LTC e EOS
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Figura 5.6 — Série de Rendibilidade da BNB, XTZ, LINK e ADA
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Figura 5.7 — Série de Rendibilidade da XLM, TRX, XMR e HT
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As criptomoedas apresentam média de rendibilidades positiva e préoxima de zero em ambos os
periodos (significando que todas as criptomoedas aumentaram o seu valor), sendo possivel
observar-se um aumento da média das rendibilidades no periodo pds-corte (excecBes: BSV e

BNB).

Tabela 5.2 - Estatisticas Descritivas das Rendibilidades

Até 31/12/2019 Apébs 31/12/2019
Criptomoeda

Média d.p. Assimetria Curtose Média d.p. Assimetria Curtose

BTC 0.0016  0.0427 -0.1527 10.7409 0.0039 0.0414 -3.4812 44.5290
ETH 0.0024 0.0714 -3.4274 74.6109 0.0060 0.0551 -2.5411 29.9171
XRP 0.0015  0.0727 2.0756 32.9133 0.0021  0.0660 -0.3960 26.4318
BCH -0.0008  0.0794 0.6179 10.4098 0.0018  0.0603 -1.8145 24.2868
BSV 0.0008  0.0901 0.8643 19.9132 0.0015 0.0814 2.8755 46.5471
usDT -0.0001  0.0211 -12.2749 829.3628 0.0000 0.0055 0.1522 37.9746
LTC 0.0009 0.0645 1.7163 28.5632 0.0030 0.0540 -1.5536 16.3358
EOS 0.0010 0.0827 2.2245 27.6377 0.0003  0.0545 -2.0790 22.8957
BNB 0.0055 0.0787 1.3888 15.1944 0.0030 0.0502 -3.3523 38.3843
XTZ -0.0004 0.0751 0.1255 10.5396 0.0019 0.0634 -2.1090 24.3520
LINK 0.0027 0.0812 0.7048 7.1339 0.0065 0.0711 -1.4227 18.0953
ADA 0.0003 0.0792 2.9094 29.3140 0.0061 0.0623 -1.1089 14.6842
XLM 0.0015 0.0754 2.0089 19.6020 0.0050 0.0668 1.6195 21.9256
TRX 0.0023  0.0963 2.1343 19.3240 0.0022  0.0545 -2.2636 24.9947
XMR 0.0016  0.0703 0.6497 9.6001 0.0029  0.0509 -2.4056 26.4712
HT 0.0009 0.0518 0.6165 7.6063 0.0021 0.0431 -3.5911 49.8863

Nota: o desvio-padrdo encontra-se representado por d.p..

A BSV apresenta maior volatilidade em ambos os periodos, podendo ser relevante o facto de
esta ser a criptomoeda para a qual existe um menor nimero de observagdes e a menor diferenca
no numero de observac¢des entre ambos os periodos.

No periodo pré-corte a maioria dos mercados de criptomoedas apresentava assimetria positiva
(excegbes: BTC, ETH e USDT) para as rendibilidades, com distribuicdes com long right tail,
significando maior probabilidade de grandes variagdes positivas nos precos, que de grandes
variagOes negativas, bem como um certo otimismo dos investidores. Por outro lado, no periodo
pds-corte a maioria das rendibilidades apresentava assimetria negativa (exce¢des: BSV, USDT e
XLM), significando que as rendibilidades negativas seriam mais frequentes, podendo ndo apenas
ser um reflexo da turbuléncia e incerteza que parece estar presente nos mercados financeiros,
e ao mesmo tempo alertando para a possibilidade de ocorréncia de valores extremamente

negativos. Em ambos os periodos se observam elevados valores de curtose, ou seja, trata-se de
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distribuicGes leptocurticas, o que indica a presenca de fat-tails (facto estilizado nos mercados
financeiros). As séries das rendibilidades revelaram-se, apds aplicacdo do teste ADF com recurso

ao software StataSE 15, estaciondrias (levando a rejeicdo da H, no referido teste).

5.4.1. Variacdo do Coeficiente de Correlagdo da Detrended Cross-Correlation Analysis

(ApDCCA)

Para avaliar o contdgio no mercado de criptomoedas com origem na recente crise provocada
pela pandemia de COVID-19, comparou-se o pDCCA no periodo pré-corte com o pDCCA no
periodo pds-corte, e avaliou-se se houve alteracges significativas em termos de correlagao entre
os dois periodos. Estimaram-se os valores de ApDCCA, tendo-se testado a sua significancia
estatistica conforme referido em 5.3.2.1., apresentando-se no tracado grafico os valores criticos
para 99% (os quais, pela sua proximidade a zero, sdo praticamente impercetiveis no tragcado
grafico).

Nas Figura 5.8 a 5.11 representa-se a variagdo no coeficiente de correlagdo, ApDCCA, na crise
provocada pela pandemia de COVID-19. A representacdo considera diferentes escalas
temporais, bem como os valores criticos superior (LS) e inferior (LI). Caso os valores estimados
de ApDCCA estejam fora dos referidos limites (LS e LI), a correlacdo é estatisticamente
significativa, e sendo positiva, poder-se-a interpretar, de acordo com Forbes e Rigobon (2002) e
a semelhanca de Ferreira e Pereira (2019), como evidéncia de contagio. Por outro lado, se
considerarmos Ferreira (2017), ApDCCA>0 poderd ser também interpretado como um aumento
da integracdo entre os mercados. Para o periodo da referida crise observa-se aumento,
estatisticamente significativo, dos coeficientes de correlacdo para a generalidade dos mercados
de criptomoedas analisadas. A Unica excecdo ao referido é a USDT, para a qual se observa uma
reducdo do referido coeficiente de correlagao.

A evidéncia de aumento, estatisticamente significativo, dos coeficientes de correlacdo entre a
generalidade dos mercados de criptomoedas, podera ser indicativo da integracdo entre os
referidos mercados no momento considerado de corte (crise), representando também um
aumento de risco sistémico.

Para escalas temporais curtas, com excecdo da USDT, todas as criptomoedas permitiram a
rejeicdo da H, do teste referido em 5.3.2.1, com a consequente assungdo da presenca do efeito
de contdgio entre as diversas criptomoedas, corroborando Qureshi et al. (2020). Assim, a crise

provocada pela pandemia de COVID-19 parece ter afetado os mercados de criptomoedas,
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tornando-os mais integrados, sugerindo que os movimentos numa criptomoeda refletem os
movimentos de outras criptomoedas.

Para escalas temporais longas, embora continue a haver evidéncia de auséncia, estatisticamente
significativa, de contagio entre a maioria das criptomoedas e a USDT (ndo rejeicdo de Hy),
encontra-se evidéncia estatisticamente significativa de contagio entre as LTC, EOS, BNB, XTZ,
LINK, ADA, TRX e a USDT. Apesar de continuar a rejeitar-se a H, para a generalidade das
criptomoedas, importa referir alguma evidéncia contraditdria relativamente ao referido. Assim,
observa-se auséncia, estatisticamente significativa, de contagio entre a: i) XRP e as LTC, BNB,
BSV, TRX, LINK e ADA; ii) BNB e TRX; iii) LINK e as XLM, XMR, TRX e ADA; iv) ADA e as XLM, XMR
e TRX; v) XLM e TRX; vi) HT e a XLM.

Para as criptomoedas referidas, e para escalas temporais longas, o efeito de contagio dissipou-
se, infirmando as conclusGes de Qureshi et al. (2020). O facto destas criptomoedas apenas
sofrerem durante um curto periodo de tempo (curtas escalas temporais) os efeitos do panico
financeiro durante a pandemia de COVID-19 podera ser sindnimo de auséncia de conexao entre
elas e a economia real (em linha com a evidéncia encontrada por Caferra e Vidal-Tomas (2021)),
e justificando a possibilidade de aplicacdo de testes habitualmente utilizados na avaliacdo do
contdgio financeiro. Assim, os efeitos de contagio para escalas de tempo curtas poderiam ser
explicados apenas pelo panico dos investidores (Caferra & Vidal-Tomas, 2021).

As diferencas de comportamento para escalas de tempo curtas/longas, poderad sugerir aos
investidores ndo apenas a necessidade de constante atualiza¢do de posi¢des (curtas vs. longas),
como a necessidade de ter em consideragdo a varidvel horizonte temporal de investimento
aquando da construcdo de carteiras de investimento, atendendo as diferentes preferéncias dos
investidores por distintos horizontes temporais.

Os mercados que revelaram maiores niveis de integracdo com as restantes criptomoedas foram

os mercados da ETH, LTC, XTZ e HT.
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Figura 5.8 - ApDCCA para a BTC, ETH, XRP e BCH, com as Restantes Criptomoedas
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Nota: i. Apresenta-se a variagdo do coeficiente de correlagdo cruzada (ApDCCA) entre cada uma das criptomoedas
do titulo de cada grafico a) BTC; b) ETH, c) XRP e d) BCH) e as restantes criptomoedas, como fungdo de n (dias); ii
e LL representam o valor critico superior e inferior, respetivamente.

247



Figura 5.9 - ApDCCA para a BSV, USDT, LTC e EOS, com as Restantes Criptomoedas
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Nota: i. Apresenta-se a variagdo do coeficiente de correlagdo cruzada (ApDCCA) entre cada uma das criptomoedas
do titulo de cada grafico a) BSV; b) USDT, c) LTC e d) EOS) e as restantes criptomoedas, como fungdo de n (dias); ii.
LS e LL representam o valor critico superior e inferior, respetivamente.
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Figura 5.10 - ApDCCA para a BNB, XTZ, LINK e ADA, com as Restantes Criptomoedas
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Nota: i. Apresenta-se a variagdo do coeficiente de correlagdo cruzada (ApDCCA) entre cada uma das criptomoedas
do titulo de cada grafico a) BNB; b) XTZ, c) LINK e d) ADA) e as restantes criptomoedas, como fungdo de n (dias); ii.
LS e LL representam o valor critico superior e inferior, respetivamente.
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Figura 5.11 — ApDCCA para a XLM, TRX, XMR e HT, com as Restantes Criptomoedas
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Nota: i. Apresenta-se a variagdo do coeficiente de correlagdo cruzada (ApDCCA) entre cada uma das criptomoedas
do titulo de cada grafico a) XLM; b) TRX, c) XMR e d) HT) e as restantes criptomoedas, como fung¢do de n (dias); ii
e LL representam o valor critico superior e inferior, respetivamente.
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5.4.2. Causalidade a Granger (CG)

A causalidade a Granger mede a precedéncia e o conteuddo da informacdo, o que significa que
se uma variavel X causa a Granger uma varidvel Y, entdo os valores passados de X fornecem
informacdo relevante sobre o comportamento futuro de Y, a qual ndo esta presente nos valores
passados de Y.

A causalidade a Granger foi calculada para todos os pares de criptomoedas de modo a avaliar a
relacdo linear bidirecional, a qual se apresenta sob a forma de heatmap (Figura 5.12). Em cada
um dos heatmaps apresentam-se os niveis de significincia da causalidade a Granger (para
detalhe dos seus valores vide Anexo B e Anexo C). A leitura destes heatmaps deve ser efetuada
como existindo (ou ndo) causalidade a Granger entre as criptomoedas (varidveis) em linha e as
criptomoedas em coluna. Assim, e apenas a titulo de exemplo, na primeira linha da Figura 5.12
a), a BTC causa a Granger apenas a XLM. Quanto mais intensa/escura a cor da célula, maiores
serdo os valores da causalidade a Granger, embora tal ndo implique causalidade
estatisticamente significativa. A significancia estatistica foi obtida conforme descritoem 5.3.2.2.,
tendo o nimero de /ags sido selecionado de acordo com o Bayesian Information Criterion (BIC).
A andlise da Figura 5.12 a) permite-nos identificar as USDT, BNB e XLM como as criptomoedas
causadas a Granger por um maior nimero de criptomoedas, revelando tratar-se dos mercados
com maior nivel de integracdo. Nenhuma das criptomoedas revela capacidade para causar a
Granger mais do que duas criptomoedas, havendo inclusive cinco (BSV, USDT, EQS, LINK e TRX),
com diferentes niveis de capitalizacdo de mercado, que ndo causam a Granger nenhuma
criptomoeda, evidenciando a ndo integracdo entre estes mercados. Nao se identifica na Figura
5.12 a) nenhuma relacdo de causalidade linear bidirecional estatisticamente significativa. A
auséncia, para a maioria dos pares de criptomoedas, de causalidade linear estatisticamente
significativa revela a ndo integracdo ente a maioria das criptomoedas.

A andlise a Figura 5.12 b) indica que das cinco criptomoedas com maior capitalizacdo de
mercado, apenas a BTC e a ETH sdo causadas a Granger por outra criptomoeda (concretamente,
pela XMR). A XMR e a HT, as duas criptomoedas com menor capitalizagdo de mercado, sdo as
gue causam a Granger o maior numero de outras criptomoedas - sete (BTC, ETH, LTC, XTZ, LINK,
ADA e XLM) e cinco (LTC, XTZ, LINK, ADA e XLM), respetivamente. A LINK, LTC e XLM s3o causadas
a Granger por um nuimero de maior de criptomoedas. N3do se identifica, igualmente, na Figura
5.12 b) nenhuma relagdo de causalidade linear bidirecional estatisticamente significativa.
Apesar de apds 31/12/2019 haver um maior nimero de criptomoedas com causalidade a
Granger estatisticamente significativa , revelando maior integra¢do entre alguns dos mercados
de criptomoedas, a maioria destes mercados continua a ndo revelar integracao.
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Das 240 possiveis relagdes de causalidade a Granger, identificam-se 15 rela¢des lineares
estatisticamente significativas na Figura 5.12 a) e 29 na Figura 5.12 b).

Considerando, a semelhanca de GOmez-Puig e Sosvilla-Rivero (2014), um aumento da
causalidade como uma amplia¢do da predictabilidade estatistica de uma série para a outra, e
gue evidencia a intensificagdo do mecanismo de transmissdo entre elas, entdo se a significancia
estatistica no periodo pds 31/12/2019 for superior a do periodo anterior a essa data, hd uma
intensificagcdo da relagdo causal. Isto mostra que no periodo de crise o X; em (5.6) contém
informagdes relativamente mais Uteis para prever Y;, que ndo as contidas nos valores passados

de Y; durante o periodo pré-crise.
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Figura 5.12 — Heatmaps para a Causalidade a Granger

a) Até 31/12/2019 b) Apés 31/12/2019
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Notas: i. Cada heatmap representa a relagdo de causalidade a Granger entre as criptomoedas da amostra (em linha) e as criptomoedas da amostra (em coluna), respetivamente para os periodos
pré 31/12/2019 a) e p6s 31/12/2019 b); ii. Ao vermelho mais claro correspondem menores valores de CG, enquanto ao vermelho mais escuro correspondem valores mais elevados de CG. O
valor minimo de CG obtido foi 0.000 e 0 maximo 19.8198; iii. De modo a ser percetivel visualmente a alteragao de valores de CG utilizou-se a mesma escala de cores para ambos os periodos;
iv. “**” e “*” representam respetivamente, a significincia da CG para os niveis de 1% e 5%.
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Assim, considerando o referido e analisando conjuntamente os heatmaps dos painéis a) e b) da
Figura 5.12, parece haver evidéncia de contdgio apenas entre os pares de criptomoedas
assinalados a negro na Tabela 5.3, e auséncia de contdgio para a maioria dos mercados de

criptomoedas.

Tabela 5.3 — Contagio entre Criptomoedas através da analise da Causalidade a Granger
< s x

BTC
ETH -
XRP

UsDT
ADA

BeH L
LTC
EOS
BNB
X1z
XLM
TRX
XMR
HT

BSV Il I
LINK
5.4.3. Informagdao Mdutua (IM)

As Figura 5.12 a) e b) apresentam os niveis de significancia da IM (para detalhe dos seus
valores®®, vide Anexo D e Anexo E) entre as varidveis em linha e as variaveis em coluna.

Apenas a titulo de exemplo, na primeira linha tem-se a informag¢do comum entre a BTC, com um
lag de desfasamento, e cada uma das outras criptomoedas em coluna. A maior intensidade de
cores alerta para a existéncia de maior informagao comum, ou seja, de uma maior dependéncia
entre ativos (criptomoedas). Contudo, uma maior intensidade de cores ndo significa
necessariamente que esta dependéncia seja estatisticamente significativa. A significancia
estatistica foi obtida de acordo com os valores criticos apresentados em Dionisio et al. (2006). A

evidéncia da existéncia de dependéncia global estatisticamente significativa indicia uma forte

%9 Os valores diagonalmente opostos n3o s3o necessariamente iguais atendendo a que as varidveis em
linha tém um desfasamento de um Jag, o que significa que foram estimados, por exemplo,
(BTCFDdeasaSouﬁuscﬁpnmnoahwg)eIUbdasasounuscﬁpUmuwda&_bBTCﬂ)
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relacdo (partilha de informacgao) entre a BTC e as restantes criptomoedas (vide Anexo D, para
maior detalhe dos seus valores). H4, contudo, ativos mais relacionados entre si do que outros.
Por exemplo, continuando na primeira linha e considerando a TRX e a EQS, verifica-se que a
dependéncia global da primeira é menor que a da segunda. A existéncia desta dependéncia
poderad indiciar a possibilidade de violagdo da HEM, o que significa que os investidores podem
utilizar a informacgdo histdrica da BTC na obtencdo de lucros anormais. Contudo, ndo é possivel
com base na andlise efetuada, avaliar o caracter sistematico dessa possibilidade.

Na Figura 5.13 a) é possivel observar que a USDT, EQS, LTC, XRP e a BTC sdo as criptomoedas
gue revelam menor independéncia (maior integracdo) face as restantes. Por outro lado, a ETH,
BSV, BNB, XTZ, LINK, ADA e HT revelam-se as criptomoedas mais independentes. Apresentando
estas criptomoedas diferentes niveis de capitalizacdo de mercado, isso pode indiciar que a
capitalizacdo de mercado ndo sera um fator decisivo no que diz respeito a (in)dependéncia entre
ativos.

A andlise a Figura 5.13 a) evidencia, genericamente, a ndo independéncia entre os ativos
analisados no periodo até 31/12/2019. E nitido um primeiro quadrante, constituido pelas
criptomoedas de maior capitalizagdo de mercado, que revela menor independéncia. As duas
criptomoedas com maior capitalizacdo de mercado (BTC e ETH), evidenciam independéncia
entre si. Esta evidéncia pode estar relacionada com os seus diferentes protocolos e diferentes
tempos para a minerag¢do de “blocos”. Enquanto o protocolo da BTC sequencia as transagées
em grupos denominados “blocos”, a ETH esta focada em fornecer uma plataforma para facilitar
a construcdo descentralizada de aplicacbes na sua blockchain. Evidencia-se, contudo, que a BTC
nao é uma lider inquestionavel em termos de spillovers de rendibilidade, corroborando Yi, Xu, e
Wang (2018) e Ji, Bouri, Lau, et al. (2019), entre outros.

Estimou-se também a IM no periodo pds 31/12/2019, a qual se apresenta sob a forma de
heatmap na Figura 5.13 b) (vide, para maior detalhe dos seus valores, o Anexo E). A leitura deste
é semelhante a efetuada para a Figura 5.13 a). Assim, a Figura 5.13 b) evidencia que a BCH, BSV,
EOS, XMR e HT passaram a ser as criptomoedas que mais informagdo partilham com as
restantes. As restantes criptomoedas apresentaram no periodo apds 31/12/2019 uma menor
dependéncia relativamente a BTC, ou seja, reduziu-se a informacao partilhada entre esta ultima
e as restantes. Contrastando com o referido, evidenciou-se neste periodo uma menor
independéncia da BCH para com a BTC, indicando maior integracdo entre elas.

As criptomoedas ADA, XRP, BCH, EOS e BTC evidenciaram ser as criptomoedas menos
independentes das restantes (isto €, com maior nivel de integracdo).

A Figura 5.13 b) continua a evidenciar gradag¢do da cor vermelha, continuando por isso a ser

evidente a ndo independéncia entre as varias criptomoedas, ou seja, a integra¢do entre estes
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mercados. H4, contudo, uma diminui¢do da intensidade da cor vermelha no periodo pds
31/12/2019 (comparativamente com o periodo pré 31/12/2019), a qual apenas significa a
menor dependéncia entre as criptomoedas no periodo pds 31/12/2019. Apéds 31/12/2019 a
BCH, BSV, EOS, XMR e HT sdo as criptomoedas que compartilham maior quantidade de
informacdo com as restantes criptomoedas. A BTC reduziu, contudo, a informacdo
compartilhada, o que significa uma redugdo no nivel de integracdo desses mercados. A BCH
revelou-se a criptomoeda com maior nivel de dependéncia da BTC, indicando maior integragado
entre elas. A ADA, XRP, BCH, EOS e BTC foram as criptomoedas menos independentes (maior
nivel de integracdo). O facto de continuar a haver dependéncia entre algumas criptomoedas,
continuando por isso os mercados integrados, revela a continuidade da estrutura de
dependéncia das criptomoedas, em conformidade com os resultados de Vidal-Tomas (2021). No
entanto, as relacOes estatisticamente significativas diminuiram, o que significa que as
criptomoedas tém menor dependéncia apds o inicio da crise pandémica - os mercados estdo
menos integrados.

A diminui¢do da dependéncia entre a generalidade dos mercados de criptomoedas no periodo
pds 31/12/2019 constitui informacgao Util para os gestores de carteira, atendendo a que significa
maior possibilidade de utilizar estes ativos em termos de diversificacdo, em carteiras compostas
por criptomoedas.

Pretende-se avaliar também a presenca de contdgio entre estes ativos durante a pandemia de
COVID-19. Assim, e considerando a definicdo de contagio adotada neste estudo, importa avaliar
se apos um evento extraordindrio (momento de corte), a dependéncia entre estes ativos se
acentuou ou ndo. Assim, foram analisados os mercados que ndo estavam integrados até
31/12/2019 (sem significancia estatistica) e, se apds esta data os mercados se tornaram

integrados (através da revelagao da significancia estatistica da IM) entdo existira contagio.
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Figura 5.13 — Heatmaps para a Informag¢ao Mutua
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Notas: i. Cada heatmap representa a informagdo mutua entre as criptomoedas da amostra (em linha) e as criptomoedas da amostra (em coluna), respetivamente para os periodos pré
31/12/2019 a) e pds 31/12/2019 b); ii. A IM foi calculada considerando 1 lag; iii. Ao vermelho mais claro correspondem menores valores de IM, enquanto ao vermelho mais escuro correspondem
valores mais elevados de IM. O valor minimo de IM obtido foi 0.000 e o maximo 0.0379; iv. De modo a ser percetivel visualmente a alteragdo de valores de IM utilizou-se a mesma escala de

cores para ambos os periodos; v. “**” e

“uxn
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Atendendo ao referido, parece haver evidéncia de contagio entre os pares assinalados a negro
na Tabela 5.4. A evidéncia de contagio é mais relevante entre a maioria das criptomoedas e a
ADA, e entre a HT e a maioria das criptomoedas, enquanto para as restantes tal ndo se verifica,

levando a consideracdo da sua inexisténcia nos mercados de criptomoedas.

Tabela 5.4 — Contagio entre Criptomoedas sob a analise da Informagao Mutua
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A normalizacdo da IM permite que seja considerada como a correlagdo estatistica entre

variaveis, sendo assim possivel a sua comparagdo com o coeficiente de correlacdo linear (7).

Assim, normalizou-se a IM recorrendo a A(X;_1,Y;) = V1 — e~2Xe-1¥) Para o periodo pré
31/12/2019 observa-se para a generalidade dos pares de criptomoedas A > |r|. O mesmo ndo
se verifica para a generalidade dos pares de criptomoedas no periodo pds 31/12/2019, o que
pode justificar-se (conforme Darbellay (1998)) pela reduzida dimensdo da amostra e
consequente subestimac¢do de A (no Anexo F e Anexo G, encontram-se os valores referidos). A
estimacdo paramétrica da IM significa que as frequéncias relativas sdo vistas como
probabilidades, o que em amostras de pequena dimensao pode conduzir a enviesamentos. Estes
sdo minimizados se a IM for estimada pelo método da equiquantizacdo marginal, o qual foi feito
neste estudo. Ainda assim, seria recomendavel, de acordo com Darbellay e Vajda (1999) um
nimero de observacdes ndo inferior a 500. Para o periodo pds 31/12/2019, a data da realizagdo
deste estudo, o numero de observacdes disponiveis é 396. No entanto, hd observacdes em

numero suficiente para o periodo pré 31/12/2019 e o mesmo acontecera brevemente para o
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periodo seguinte, o que permitird confirmar e avaliar a robustez dos resultados obtidos neste
estudo.
Assim, e com um objetivo duplo, conferir maior robustez a IM e identificar a direccionalidade do

fluxo de informacdo, recorre-se a uma outra medida baseada na teoria da informacao, a TE.

5.4.4. Transfer Entropy (TE)

A TE é uma medida direcional (assimétrica) que permite, tal como referido por Lizier et al.
(2011), estimar o fluxo de informacdo entre duas séries temporais, independentemente do
modelo subjacente, da estrutura de dados ou da linearidade. E por isso, robusta a associacdes
espurias. Embora a IM permita avaliar a informag¢do comum e a dependéncia global entre duas
séries temporais, ela ndo permite a identificacdo do sentido do fluxo de informacdo, util em
estudo de contagio.

A leitura dos heatmaps da Figura 5.14 é semelhante a efetuada anteriormente para a IM, onde
as criptomoedas em linha influenciam as criptomoedas em coluna (vide Anexo H e Anexo | para
detalhe dos seus valores).

A analise da Figura 5.14 a) evidencia a existéncia de dependéncia global entre as criptomoedas.
A USDT é forte e significativamente influenciada por todas as outras criptomoedas, mas apenas
influencia, de forma mais significativa, a BSV, LTC, XRP e XLM. Por outro lado, a BSV influencia
de forma significativa a BTC, XMR e HT (além da referida USDT), ou seja, a BSV influencia de
forma mais significativa a criptomoeda com maior capitalizagdo de mercado (BTC) e as duas
criptomoedas com menor capitalizacdo de mercado (XMR e HT). No que diz respeito as
criptomoedas que influenciam de forma mais significativa as restantes criptomoedas,
encontram-se as BTC, EOS, ADA, TRX, LTC e XLM, onde a evidéncia encontrada para as duas
ultimas corrobora os resultados de Shahzad et al. (2021). Entre as principais influencers
encontram-se criptomoedas com diferentes niveis de capitalizacdo de mercado, ndo
aparentando a capitalizacdo de mercado ser determinante enquanto influencer. As
criptomoedas que recebem influéncia mais significativa das restantes sdo as que tém menor
capitalizagdao de mercado, como é evidenciado para a LINK, XLM e TRX. A USDT constitui uma
excecdo ao referido pois é uma das criptomoedas com maior capitalizacdo de mercado e recebe
influéncia estatisticamente significativa de todas as restantes. Embora a BTC seja uma das
criptomoedas que influencia de forma mais significativa as restantes, evidenciou ndo ser a
dominante em termos de transferéncia de informacgao, corroborando os resultados de Dimpfl e

Peter (2019) e Shahzad, Bouri, et al. (2022), mas contradizendo Koutmos (2018). Esta evidéncia
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pode ser reflexo do crescente nimero de criptomoedas, que contribui para uma “diminui¢do de
protagonismo” da BTC e para um aumento da competitividade neste mercado. Pode igualmente
ser explicado pelo comportamento especulativo dos criptotraders, maioritariamente jovens e
com muito medo de perder os enormes ganhos associados ao mercado de criptomoedas,
intensificando assim a explosividade de precos em criptomoedas de menor capitalizacdo de
mercado, tornando o seu comportamento relevante para o comportamento de outras
criptomoedas (Shahzad, Bouri, et al., 2022).

A auséncia de significancia estatistica entre criptomoedas pode ser interpretada como a nao
existéncia de integracdo entre mercados, especialmente entre a ETH, HT e os restantes
mercados.

Na Figura 5.14 b) é possivel observar, igualmente, uma gradacdo da cor vermelha. No entanto,
é evidente uma reducdo do numero de relagdes estatisticamente significativas, o que significa
uma reducdo da dependéncia, e consequentemente do nivel de integracdo. As criptomoedas
TRX, XRP e LTC sdo as que recebem influéncia mais significativa por parte das restantes
criptomoedas, o que significa que também entre as criptomoedas mais significativamente
influenciadas se encontram criptomoedas de maior e de menor capitalizacdo de mercado.
Observa-se também fluxo de informacao significativo da USDT e HT para a maioria das restantes
criptomoedas. Esta evidéncia indica que a USDT e HT sdo as principais influencers, e que ha
integracdo entre estes mercados e os restantes. A HT é, neste periodo, a Unica criptomoeda
relativamente a qual se observa fluxo de informacao significativo para as duas criptomoedas
com maior capitalizacdo de mercado (BTC e ETH), em linha com Canh et al. (2019) e Huynh,
Nasir, et al. (2020).

Por outro lado, a XLM é a Unica criptomoeda ndo influenciada por nenhuma das restantes, o que
revela a sua segmentacdo e sugere que pode ser utilizada para diversificagdo, dado o seu
aparente isolamento face as restantes criptomoedas. Esta evidéncia corrobora Corbet, Hou, Hu,
Larkin, et al. (2020).

A TE permite obter a causalidade direcional entre duas varidveis. Assim, e considerando a
definicdo de contéagio adotada neste estudo, é importante analisar em conjunto as Figura 5.14
a) e Figura 5.14 b). Observa-se na Figura 5.14 b), um intensificar da cor vermelha e uma maior
homogeneidade para toda a amostra. Esta evidéncia poderia sugerir que houve um aumento da
integracao entre estes mercados, ou mesmo um efeito de contagio (conforme com os resultados
de Shahzad et al. (2021)). Contudo, verifica-se uma reducdo da significancia estatistica, ndo
havendo por isso evidéncia de aumento da integracdo entre as diversas criptomoedas. Esta
evidéncia esta em linha com os resultados obtidos na andlise da CG (que considera apenas a

dependéncia linear) e da IM, e contrasta com os da DCCA.
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Figura 5.14 — Heatmap para a Transfer Entropy

a) Até 31/12/2019 b) Apés 31/12/2019
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correspondem menores valores de TE, enquanto ao vermelho mais escuro correspondem valores mais elevados de TE. O valor minimo de TE obtido foi 0.0009 e o maximo 0.0692; iv. De modo
a ser percetivel visualmente a alteragdo de valores de TE utilizou-se a mesma escala de cores para ambos os periodos; v. “**” e “*” representam respetivamente, a significancia da TE para os

niveis de 1% e 5%.
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Apesar destes resultados contradizerem os da DCCA, é necessario ter em conta que esta ultima
analise permite avaliar a presenga de contdgio para diferentes escalas temporais, o que ndo
acontece com as outras duas abordagens. Assim, as trés analises sdo complementares.

De modo a avaliar o contdgio entre os mercados de criptomoedas durante a pandemia de
COVID-19, e considerando a definicdo de contdgio adotada neste estudo, importa avaliar se apés
um evento extraordinario (momento de corte), a dependéncia entre estes ativos se acentua ou
ndo. Analisaram-se os mercados que n3do estavam integrados até 31/12/2019 (sem significancia
estatistica) e, se apos esta data os mercados se tornaram integrados (a TE apresenta significancia
estatistica) entdo existird contagio. Atendendo ao referido, apenas ha evidéncia de contagio
entre os pares assinalados a negro na Tabela 5.5. Para os pares assinalados, a fonte de contagio
corresponde a criptomoeda referida na linha. Na generalidade, a USDT e a HT sdo as principais
fontes de contdgio entre os mercados. Para a maioria dos mercados ndo ha evidéncia de

contagio.

Tabela 5.5 — Contagio entre Criptomoedas sob a analise da Transfer Entropy
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5.5. Conclusoes

A ocorréncia de eventos extraordinarios constitui um dos maiores desafios a estabilidade dos
mercados financeiros, mesmo que tais eventos ndo tenham origem financeira. A crise provocada
pela pandemia de COVID-19 é um exemplo do referido, e constitui um choque ndo sé para o
sistema financeiro, mas também para toda a economia e a sociedade. Num ambiente de
crescente globalizagdo, a possibilidade de contagio destes acontecimentos ao sistema financeiro
serd também cada vez maior, mesmo tratando-se de choques reais.

Neste capitulo avaliou-se a existéncia de evidéncia compativel com contagio da pandemia de
COVID-19 aos mercados de criptomoedas. Dada a inexisténcia de consenso relativamente a
conceptualizagdo de contdgio, adotou-se a definicdo proposta por Forbes e Rigobon (2002).
Metodologicamente foram seguidas vdrias estratégias que se complementam e aumentam a
robustez da andlise desenvolvida.

A variacdo do nivel de correlacdo entre cada par de criptomoedas foi avaliada com o coeficiente
da DCCA. O recurso a este tipo de andlise permitiu uma perspetiva multi escala temporal da
relacdo entre os varios mercados de criptomoedas, tendo sido encontrada evidéncia de contagio
entre criptomoedas para escalas temporais curtas, com excec¢dao da USDT, o que pode indiciar
as propriedade de “porto seguro” desta criptomoeda em tempos de turbuléncia nestes
mercados. Para escalas de tempo longas, continuou a ser encontrada evidéncia de contdgio
entre as varias criptomoedas. Considerando que quando a variacdo do coeficiente de correlacao
da DCCA é positiva hda um aumento da integracdo entre os mercados, conclui-se que tal se
verificou apds 31/12/2019. Esta evidéncia implica uma maior exposi¢do destes ativos a choques,
neste caso concreto, choques de origem ndo financeira. Assim, um choque de origem
semelhante a COVID-19 pode causar algum grau de instabilidade nestes mercados e, dado o
aumento do numero de criptomoedas (e da sua capitalizacdo de mercado, volume de
negociacdo e variagdo de precos) pode também haver impactos noutros mercados financeiros,
dependendo da sua relacdo com este tipo de ativos.

Dadas as caracteristicas das séries temporais utilizadas na analise empirica, foram consideradas
abordagens lineares e ndo lineares. A CG é uma metodologia adequada para avaliar
dependéncia estatistica linear. A IM reforca-a porque tem a capacidade de detetar qualquer
forma de dependéncia estatistica global entre diferentes varidveis, podendo ser interpretada
como uma medida que quantifica a informacgdo trocada entre dois sistemas. Dado que a IM n3do
permite a avaliagdo dinamica nem direcional dos fluxos de informacdo, Uteis na avaliagdo do
contagio nos mercados financeiros, recorreu-se também a TE para identificar a dire¢do do fluxo

de informagdo entre as diferentes criptomoedas em estudo.
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O numero de relagGes estatisticamente significativas é superior para a IM e TE, do que para a
CG, permitindo concluir que as relagdes ndo lineares parecem ser mais fortes que as lineares,
reforcando a complexidade do comportamento dos mercados de criptomoedas.

O recurso a causalidade a Granger (abordagem linear) e a abordagens néo lineares baseadas na
teoria da informacéo (IM e TE) revelou padrGes de integragdo mistos. Esta evidéncia surge como
uma das principais conclusGes deste estudo e significa a independéncia de alguns mercados de
criptomoedas relativamente a outros (ndo integracdo entre eles), enquanto outros parecem
estar integrados, corroborando Vidal-Tomas (2021). Este padrdo de comportamento verificou-
se em ambos os periodos, mas apds 31/12/2019 as relagBes estatisticamente significativas
reduziram-se no caso das abordagens ndo lineares, significando que a crise mundial provocada
pela pandemia de COVID-19 ndo fortalece a integracdo dos mercados de criptomoedas, em linha
com os indicios apontados inicialmente pelas estatisticas descritivas, e corroborando Vidal-
Tomdas (2021). Assim, estes ativos podem oferecer novas oportunidades em termos de
diversificacdo de carteiras compostas por criptomoedas. Esta evidéncia ndo é inesperada,
atendendo a aparente auséncia de relagdo entre a economia real e as criptomoedas, dado o
design destes ativos. Seria expectavel que este tipo de ativos apenas fosse afetado pelos receios
dos investidores, contrariamente por exemplo aos mercados de acdes tradicionais, para os quais
seria expectavel que fossem afetados por outros fatores, como por exemplo, pelos efeitos de
lock-down e de restricbes de mobilidade, os quais poderiam afetar lucros futuros.

A TE permitiu introduzir um caracter direcional a IM e os resultados corroboraram os da IM
evidenciando a adequabilidade destas medidas para este estudo. Esta abordagem permitiu
igualmente evidenciar a inexisténcia de uma criptomoeda lider em termos de spillover de
rendibilidade no periodo pré 31/12/2019, enquanto que no periodo pos 31/12/2019, a USDT e
a HT revelaram-se as principais influencers, suportando assim a evidéncia encontrada para a ndo
lideranga da BTC enquanto player do mercado de criptomoedas (Dimpfl & Peter, 2019; Qureshi
et al.,, 2020). Assim, qualquer alteracdo nos mercados das influencers requererd uma
monitorizagdo préxima das outras criptomoedas, bem como um acompanhamento cuidado por
parte das entidades responsdveis pela elaboracdo e implementacdo de politicas de
investimento, caso queiram evitar consequéncias adversas de possiveis choques, e manter a
estabilidade nestes mercados.

Quer a abordagem linear, quer as nao lineares revelaram contdgio apenas entre alguns
mercados de criptomoedas (e na generalidade auséncia de contagio para quase todos os
mercados de criptomoedas durante a pandemia de COVID-19). No caso da abordagem linear foi
encontrada evidéncia de contagio entre a maioria dos mercados de criptomoedas e as LTC e

LINK, bem como entre a XMR e alguns mercados de criptomoedas (BTC, ETH, LTC, XTZ, LINK,
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ADA e TRX). No que concerne as abordagens nao lineares, a IM mostrou contagio entre a maioria
das criptomoedas e a ADA, e entre a HT e a maioria das criptomoedas. A TE revelou, na
generalidade, a USDT e HT como as principais fontes de contagio nos mercados de
criptomoedas.

Estes resultados sugerem que as criptomoedas podem ser uma boa op¢do em termos de
investimento no caso da ocorréncia de choques reais com impacto mundial. As criptomoedas
identificadas como influencers mais significativas podem ser utilizadas pelos investidores
enqguanto possiveis preditores da rendibilidade das criptomoedas influenciadas, o que podera
significar a possibilidade da sua utilizacdo ndo apenas numa tentativa de obtencdo de lucros
extra, mas também para uma potencial redugao de risco de carteiras compostas por estes ativos.
Como principal limitacdo deste estudo identifica-se o reduzido nimero de observacdes da
amostra no periodo pds 31/12/2019, dada a recente eclosdo da referida crise. Este problema
sera resolvido com o desenvolvimento de futuras analises, elaboradas com amostras de maior
dimensdo que, quando a crise pandémica terminar, vao permitir a verificagdo dos resultados

aqui obtidos.
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5.7.1. Anexo A - Teste a Estacionariedade das Rendibilidades das Criptomoedas

Periodo
Até 31/12/2019 ‘ Ap6s 31/12/2019
Augmented Dickey-Fuller Test Statistic
Critical Value Z(t) Critical Value Z(t)
Criptomoeda Test Statistic (Z(t)) Test Statistic (Z(t))
1% 10% 1% 5% 10%
BTC -49.279 -21.853
ETH -42.738 -21.988
XRP 45.985 19.187 -3.430 2.860 -2.570
BCH -26.824 -22.502
BSV -19.770 -22.625 -3.447 -2.873 -2.570
usDT -43.125 -32.329
LTC -48.221 -21.494
EOS -30.763 -23.438
BNB 55559 -3.448 -2.874 -2.570 92,150
XTz -27.661 -23.671
LINK -28.531 -21.599 -3.430 -2.860 -2.570
ADA -28.106 -21.940
XLM -41.276 -20.035
TRX -28.265 -22.071
XMR -45.364 -24.093
HT -26.419 -23.827
p-value 0.0000
Lag Length 0
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5.7.2. Anexo B — Causalidade a Granger até 31/12/2019

BTC ETH XRP BCH BSV usDT LTC EOS BNB XTZ LINK ADA XLM TRX XMR HT
BTC 1.6692 3.3312 2.1366  0.1367  0.1692 0.8119 0.3481 1.6760 0.0833 0.9004 0.0641 42185 * 22305 0.1261 0.5340
ETH | 1.4263 0.3860 0.7435 0.2054 0.0534 1.1655 1.2999 5.4226 * 1.1437 0.9792 0.2358 0.0002 1.4799  1.2048 0.4826
XRP |0.0182  2.1108 3.2033 0.0006 0.7083 1.4010 1.4659  2.0580 1.9635 0.9075 0.8714 5.7206 ** 0.1517 6.3316 ¥ 0.5631
BCH |6.0341 ~ 0.3348 0.9933 3.2033  2.3546 0.5605 0.1149  1.4654 1.9986 1.0023 0.9833 6.8225 ** 2.8714  0.0074 0.2807
BSV |1.2879  0.7069 2.2701 0.1289 1.4097 3.3069 2.0077  2.5733 2.6892 0.1999 1.7209 3.2673 2.7132  1.9358 1.3969
USDT| 0.3453  0.6665 0.3015 1.5650 0.3153 0.7461 0.5478 1.7872 1.9258 0.3576 0.7425 1.2185 0.9533  0.1249 0.0274
LTC |2.9967 0.6137 2.2574 0.7668 0.0151 0.8050 0.0051 9.0592 ** 23736 1.9061 0.0355 1.2586 1.6050 0.5456 0.7510
EOS |0.2625 0.0968 0.0569 0.7562  0.5328 1.7254 0.0902 2.9819 0.3489 1.4411 0.5324 0.5019 1.2263  0.2509 0.1009
BNB | 0.0119  0.1249 0.0656 0.1310 0.0944 3.8251 ** 0.0252 1.6483 0.7973 0.3561 0.1368 0.3575 0.3382  3.0247 0.8470
XTZ |0.0023  0.3277 0.1406 0.0022 0.6306 3.6064 * 0.1691 0.0455  1.8503 0.0000 0.6715 0.0052 1.8823 0.4775 0.6101
LINK [1.5464 0.8241 1.4905 0.1884 0.6988  1.0065 0.4801 0.8397  0.0028 0.2131 0.0613  0.0341 1.4681 0.3222 0.0546
ADA [0.2818 1.5151 2.1954 0.7450 0.0096 4.6072 ** 0.2865 0.4370  0.3929 2.0677 0.1076 3.0102 ¥ 1.2427  1.4897 0.5257
XLM [0.2616  3.7805 1.0653 0.7616  0.0047  0.3200 0.0481 0.4655 8.8483 ** 0.1242 0.3585 0.8156 0.5403 1.3718 0.7447
TRX | 0.7958  0.3147 1.4156 0.1169 0.1376  1.9391 1.4121 0.2915  1.6397 1.0663 0.1391 0.2469 0.5558 0.0598 0.0528
XMR|0.1354  0.2188 0.1903 0.3942  0.0007 1.3665 2.3892 0.9331  7.4793 ** 0.0064 0.0240 1.3293 1.5044 0.0718 1.1073
HT |0.0405 0.0184 1.6021 29250 0.8891 0.1281 0.0175 0.0392  0.2339 0.1485 9.1004 ** 1.3753 2.3379 5.4175 * 0.0097

Nota: “**” e “*” representam respetivamente, a significdncia da CG para os niveis de 1% e 5%.
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5.7.3. Anexo C - Causalidade a Granger apds 31/12/2019

BTC ETH XRP BCH BSV usDT LTC EOS BNB XTZ LINK ADA XLM TRX XMR HT
BTC 0.2817 0.3095 0.0978 0.1097 0.5621 0.4201 0.0852  1.2169 1.3590 1.8931 2.5755 3.8071 0.4190 0.2872 0.0011
ETH | 1.7436 0.2327 0.0091 0.0431 0.9814 5.2920 * 0.0035 0.1483 0.2900 4.6930 *  0.4503 0.9377 0.1187 0.8161 0.1620
XRP |0.0167  1.1920 0.0229 0.0861 0.9010 0.6441 0.0214 0.2611 1.9516 4.3934 *  0.9047 0.9386 0.0728  0.5230 0.1752
BCH | 2.1335 2.0613 1.7359 0.0229  0.9455 9.2085 ** 0.7940 0.1108 1.7325 7.3367 ** 2.6151 2.9065 0.2718  2.7259 0.4708
BSV |0.0179  0.1668 0.3830 1.6301 0.5685 0.1691 0.3324 5.7020 *  0.1517 0.5337 0.0181 0.3666 0.3136  8.4664 ** 3.7144
USDT| 0.7442  0.7855 1.2612 0.8071  1.0195 1.2210 0.7072  0.7737 0.6024 0.6568 0.7187 1.3895 1.1188 0.9734 0.5274
LTC |0.2614 0.5078 0.7768 0.9195 0.0179  0.3598 0.0989  0.1104 1.0158 5.4648 * 1.0967 3.1179 0.0000  2.8875 0.4833
EOS |0.5719 1.9110 1.5421 0.1503  0.2567 0.6571 1.1296 0.0000 0.6370 6.2511 *  2.7915 4.6526 * 0.1926 1.9414 1.0197
BNB | 1.9392  2.7081 2.1615 0.7103 0.0174 0.8228 4.5346 * 0.4286 1.3589 6.9417 ** 2.3380 45198 * 0.2744  2.3624 0.2238
XTzZ |3.5212 1.7111 2.6306 2.0323 0.4041 1.0184 6.1369 * 1.5335 0.3153 7.1097 ** 1.4897 2.7948 1.1020 0.0591 1.0822
LINK [0.9004 0.0642 1.2933 0.1282 0.0488 1.0524 0.8355 0.1011  0.0021 3.7191 0.3044 1.7712 0.0487 1.0891 1.3195
ADA [0.0190 0.0563 0.0009 0.5026  0.0165 0.7237 1.7897 0.6682  0.0612 0.1053 3.3323 0.1877 0.0000  3.2032 0.7085
XLM [ 0.9626  0.0404 0.6432 0.1003 0.1266 0.7661 0.6061 0.1821  0.0012 0.0227 4.4301 *  0.0038 0.0191 1.6333 0.2298
TRX | 0.7951 0.2984 0.3931 0.0568 0.5616  0.5988 0.9928 0.0236  0.0003 1.3439 4.6573 *  0.9405 2.5145 1.7885 0.3365
XMR[5.3754 * 9.0919 ** 1.1899 2.7902 0.7863 0.7353 8.1762 ** 1.5643  3.2968 12.3746 ** 19.8198 ** 14.4868 ** 7.4538 ** 2.3671 0.1965
HT |2.1744  2.7457 2.2950 3.6231 0.7772  0.6187 5.2803 * 1.8718 3.7771 5.7650 *  5.2232 *  8.5802 ** 7.1252 ** 1.1453  0.1133

Nota: “**” e “*” representam respetivamente, a significncia da CG para os niveis de 1% e 5%.
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5.7.4. Anexo D — Informagdo Mutua até 31/12/2019

BTC ETH XRP BCH BSV usDT LTC EOS BNB XTZ LINK ADA XLM TRX XMR HT
BTC 0.0002 0.0153 **  0.0176 **  0.0023 0.0202 ** 0.0156 ** 0.0340 **  0.0046 0.0053 0.0020 0.0034 0.0094 ** 0.0120 *  0.0052 **  0.0009
ETH | 0.0004 0.0134 **  0.0007 0.0046 0.0003 0.0120 **  0.0042 0.0017 0.0000 0.0008 0.0006 0.0007 0.0168 **  0.0196 **  0.0021
XRP | 0.0072 **  0.0057 * 0.0129 *  0.0012 0.0226 ** 0.0226 ** 0.0214 **  0.0020 0.0096 *  0.0067 0.0010 0.0165 **  0.0214 **  0.0096 **  0.0074
BCH | 0.0074 *  0.0016 0.0295 ** 0.0078 *  0.0352 ** 0.0098 *  0.0245 ** 0.0033 0.0048 0.0113 ¥ 0.0069 0.0074 ¥ 0.0166 ** 0.0106 *  0.0011
BSV | 0.0195 **  0.0067 0.0266 **  0.0030 0.0143 *  0.0091 *  0.0046 0.0091 *  0.0023 0.0007 0.0240 **  0.0030 0.0046 0.0056 0.0012
USDT| 0.0189 **  0.0005 0.0249 **  0.0160 **  0.0007 0.0276 **  0.0274 **  0.0056 0.0007 0.0100 *  0.0065 0.0138 **  0.0145 **  0.0002 0.0000
LTC | 0.0260 **  0.0005 0.0154 **  0.0024 0.0012 0.0355 ** 0.0150 **  0.0063 0.0006 0.0056 0.0067 0.0077 **  0.0233 **  0.0006 0.0079
EOS | 0.0139 * 00076 * 0.0132* 00114 * 00193 ** 0.0249 ** 0.0076 * 0.0077 *  0.0003 0.0020 0.0043 0.0283 ** 0.0123 *  0.0232 **  0.0087
BNB | 0.0005 0.0006 0.0037 0.0005 0.0030 0.0202 **  0.0056 0.0026 0.0003 0.0061 0.0017 0.0094 *  0.0039 0.0026 0.0003
X7z | 0.0010 0.0001 0.0052 0.0008 0.0002 0.0201 **  0.0015 0.0099 *  0.0008 0.0287 **  0.0000 0.0001 0.0003 0.0072 *  0.0003
LINK | 0.0154 **  0.0002 0.0005 0.0003 0.0004 0.0333 ** 0.0333 **  0.0005 0.0017 0.0000 0.0000 0.0001 0.0020 0.0000 0.0000
ADA | 0.0058 0.0030 0.0328 **  0.0216 **  0.0023 0.0214 ** 0.0205 ** 0.0161 ** 0.0014 0.0110 *  0.0006 0.0308 ** 0.0162 ** 0.0178 **  0.0066
XLM | 0.0031 0.0017 0.0311 **  0.0001 0.0004 0.0248 **  0.0030 0.0196 **  0.0008 0.0000 0.0058 0.0133 * 0.0006 0.0064 *  0.0011
TRX [ 0.0085 *  0.0015 0.0225 **  0.0003 0.0037 0.0241 **  0.0043 0.0163 **  0.0065 0.0000 0.0085 *  0.0161 **  0.0160 ** 0.0167 **  0.0074
XMR | 0.0097 *** 0.0070 0.0030 * 00082 *  0.0127 *  0.0002 0.0006 0.0215 **  0.0168 **  0.0184 **  0.0020 0.0023 0.0003 0.0221 ** 0.0039

HT | 0.0005 0.0039 0.0025 0.0049 0.0078 *  0.0002 0.0105 *  0.0049 0.0005 0.0066 0.0055 0.0039 0.0021 0.0044 0.0062

Nota: “**” e “*” representam respetivamente, a significdncia da IM para os niveis de 1% e 5%.
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5.7.5. Anexo E - Informagdo Mutua apds 31/12/2019

BTC ETH XRP BCH BSV usDT LTC EOS BNB XTZ LINK ADA XLM TRX XMR HT
BTC 0.0065 0.0090 *  0.0379 **  0.0044 0.0002 0.0014 0.0077 ¥ 0.0104 *  0.0044 0.0035 0.0172 **  0.0054 0.0054 0.0065 0.0035
ETH | 0.0104 * 0.0054 0.0027 0.0027 0.0000 0.0020 0.0054 0.0035 0.0005 0.0027 0.0090 *  0.0044 0.0027 0.0020 0.0009
XRP | 0.0090 * 0.0027 0.0054 0.0027 0.0035 0.0027 0.0264 **  0.0065 0.0054 0.0044 0.0065 0.0090 *  0.0003 0.0149 **  0.0014
BCH| 0.0136 * 0.0153 * 0.0189 ** 0.0136 ¥ 0.0207 **  0.0090 0.0172 ** 0.0104 *  0.0065 0.0065 0.0212 **  0.0153 **  0.0044 0.0044 0.0020
BSV [ 0.0136 * 0.0120 * 0.0044 0.0077 * 0.0142 *  0.0077 0.0120 ¥ 0.0020 0.0027 0.0044 0.0224 **  0.0044 0.0035 0.0054 0.0020
USDT| 0.0004 0.0002 0.0000 0.0104 *  0.0002 0.0003 0.0150 **  0.0002 0.0003 0.0014 0.0001 0.0003 0.0035 0.0004 0.0027
LTC | 0.0077 * 0.0044 0.0054 0.0035 0.0129 *  0.0009 0.0090 *  0.0054 0.0035 0.0027 0.0090 *  0.0054 0.0014 0.0157 **  0.0014
EOS | 0.0191 ** 0.0120 * 0.0231 0.0035 0.0065 0.0044 0.0044 0.0077 *  0.0054 0.0035 0.0178 **  0.0027 0.0309 **  0.0014 0.0160 **
BNB | 0.0054 0.0044 0.0054 0.0203 ** 0.0140 *  0.0005 0.0014 0.0065 0.0027 0.0005 0.0054 0.0027 0.0139 *  0.0014 0.0149 **
XTZ | 0.0044 0.0009 0.0077 *  0.0077 *  0.0131 * 0.0001 0.0035 0.0054 0.0065 0.0054 0.0104 *  0.0020 0.0014 0.0014 0.0003
LINK| 0.0136 * 0.0054 0.0192 ** 0.0136 *  0.0044 0.0014 0.0044 0.0090 *  0.0054 0.0044 0.0172 **  0.0027 0.0014 0.0035 0.0009
ADA | 0.0027 0.0005 0.0035 0.0044 0.0020 0.0014 0.0027 0.0027 0.0027 0.0009 0.0027 0.0014 0.0009 0.0020 0.0000
XLM | 0.0044 0.0020 0.0155 **  0.0020 0.0003 0.0195 **  0.0014 0.0044 0.0065 0.0009 0.0035 0.0065 0.0000 0.0001 0.0020
TRX | 0.0104 * 0.0044 0.0044 0.0027 0.0054 0.0044 0.0009 0.0035 0.0009 0.0020 0.0003 0.0035 0.0009 0.0005 0.0005
XMR| 0.0153 ** 0.0120 * 0.0216 ** 0.0090 *  0.0090 *  0.0009 0.0136 0.0172 ** 0.0120 * 0.0104 * 0.0104 * 0.0254 ** o0.0104 *  0.0077 * 0.0312 **

HT [ 0.0136 * 0.0044 0.0182 ** 0.0077 *  0.0044 0.0054 0.0009 0.0065 0.0077 *  0.0144 **  0.0054 0.0186 ** 0.0127 *  0.0349 ** 0.0077 *

Nota: “**” e “*” representam respetivamente, a significdncia da IM para os niveis de 1% e 5%.
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5.7.6. Anexo F — Coeficiente de Correla¢do Global (4) e Valor Absoluto do Coeficiente de Correlagdo Linear (|r|) para as Rendibilidades das
Criptomoedas até 31/12/2019

1 Irl BTC ETH XRP BCH BSV usDT LTC EOS BNB XTZ LINK ADA XLM TRX XMR HT
0.0093 0.0535 0.0208! 0.0107! 0.0039 0.0407 0.0111 0.0317 0.0272 0.0369 0.0227 0.0367 0.0464 0.0087 0.0385!
gTC 0.0212 0.1736 0.1860 0.0677 0.1990 0.1753 0.2564 0.0957 0.1027 0.0632 0.0823 0.1365 0.1540 0.1017 0.0417
0.0327 0.0218] 0.0263 0.0158! 0.0058 0.0147 0.0120] 0.0187 0.0285 0.0370 0.0075 0.0212 0.0392 0.0166 0.0346!
ETH 0.0286 0.1626 0.0382 0.0957 0.0261 0.1540 0.0915 0.0583 0.0037 0.0397 0.0341 0.0386 0.1818 0.1961 0.0647
0.0031 0.0261 0.0288| 0.0154 0.0161 0.0601 0.0323 0.0317 0.0436 0.0443 0.0080 0.0210 0.0401 0.0794 0.0408!
XRP 0.1196 0.1065 0.1596 0.0490 0.2102 0.2102 0.2047 0.0632 0.1379 0.1154 0.0439 0.1802 0.2047 0.1379 0.1212
0.0897 0.0349 0.0284/ 0.0259! 0.1021 0.0271 0.0076 0.0071 0.0524 0.0358 0.0515 0.0805 0.0590 0.0581 0.0241]
BCH 0.1212 0.0565 0.2394 0.1244 0.2607 0.1393 0.2187 0.0811 0.0977 0.1495 0.1171 0.1212 0.1807 0.1448 0.0469
0.0947 0.0820] 0.1022 0.0215 0.1707 0.1040| 0.1014| 0.0937 0.0800 0.0331 0.1025 0.0928 0.0913 0.1255 0.0615!
Bsv 0.1956 0.1154 0.2276 0.0773 0.1679 0.1343 0.0957 0.1343 0.0677 0.0385 0.2165 0.0773 0.0957 0.1055 0.0490
0.0258 0.0211 0.0103 0.0665! 0.0502! 0.0199 0.0760| 0.0253 0.0223 0.0388 0.0539 0.0337 0.1080 0.0185 0.0040!
usoT 0.1926 0.0311 0.2204 0.1775 0.0385 0.2317 0.2309 0.1055 0.0378 0.1407 0.1136 0.1650 0.1691 0.0209 0.0072
0.0459 0.0007 0.0038] 0.0163 0.0072! 0.0057 0.0375 0.0506 0.0429 0.0546 0.0214 0.0045 0.0081 0.0161 0.0420!
Lrc 0.2251 0.0311 0.1742 0.0692 0.0490 0.2618 0.1719 0.1119 0.0354 0.1055 0.1154 0.1236 0.2134 0.0346 0.1252
0.0177 0.0317| 0.0121 0.0169! 0.0295! 0.0883 0.0130] 0.0130 0.0194| 0.0528 0.0568 0.0121 0.0255 0.0370 0.0163!
EOS 0.1656 0.1228 0.1614 0.1501 0.1946 0.2204 0.1228 0.1236 0.0256 0.0632 0.0925 0.2346 0.1559 0.2129 0.1313
0.0022 0.0021 0.0070] 0.0548] 0.0051! 0.0010 0.0063 0.0536 0.0441 0.0321 0.0313 0.0051 0.0238 0.0284 0.0477
BNB 0.0315 0.0360 0.0859 0.0315 0.0773 0.1990 0.1055 0.0720 0.0256 0.1101 0.0583 0.1365 0.0881 0.0720 0.0245
0.0069 0.0174] 0.0226 0.0224 0.0416! 0.1198 0.0069 0.0155 0.0443 0.0064| 0.0454 0.0209 0.0805 0.0135 0.0467
X1z 0.0447 0.0159 0.1017 0.0403 0.0192 0.1985 0.0547 0.1400 0.0403 0.2362 0.0037 0.0159 0.0256 0.1196 0.0245
0.0663 0.0270] 0.0316 0.0414] 0.0686! 0.0829 0.0373 0.0280 0.0322 0.0079 0.0196 0.0315 0.0486 0.0216 0.0087!
LINK 0.1742 0.0205 0.0301 0.0253 0.0288 0.2538 0.2538 0.0301 0.0583 0.0061 0.0000 0.0156 0.0632 0.0060 0.0014
0.0126 0.0358] 0.0718] 0.0130; 0.0083! 0.1019 0.0237 0.0074 0.0137 0.0304| 0.0274 0.0089 0.0103 0.0790 0.0336!
ADA 0.1074 0.0773 0.2520 0.2056 0.0677 0.2047 0.2004 0.1780 0.0529 0.1475 0.0341 0.2444 0.1786 0.1870 0.1145
0.0161 0.0284 0.0571 0.0029! 0.0078! 0.0066 0.0019 0.0056 0.0855 0.0276 0.0376 0.0420 0.0643 0.0370 0.0362!
XM 0.0786 0.0583 0.2456 0.0157 0.0288 0.2200 0.0773 0.1961 0.0405 0.0061 0.1074 0.1620 0.0358 0.1128 0.0469
0.0339 0.0036 0.1164] 0.0375 0.0374 0.1057 0.0128 0.0277 0.1337 0.0898 0.0251 0.0801 0.0609 0.0503 0.0130:
TRX 0.1298 0.0547 0.2098 0.0262 0.0859 0.2169 0.0925 0.1791 0.1136 0.0085 0.1298 0.1780 0.1775 0.1812 0.1212
0.0115 0.0107| 0.0211 0.0276 0.0130¢ 0.0301 0.0391 0.0047 0.0529 0.0098 0.0026 0.0389 0.0086 0.0027 0.0526!
XMR 0.1386 0.1179 0.0773 0.1275 0.1584 0.0209 0.0346 0.2052 0.1818 0.1901 0.0632 0.0677 0.0238 0.2079 0.0881
0.0385 0.0322 0.0588, 0.0482 0.0513 0.0233 0.0222 0.0375 0.0042 0.0052 0.1162 0.0495 0.0560 0.0969 0.0471
HT 0.0302 0.0881 0.0706 0.0988 0.1244 0.0187 0.1442 0.0988 0.0302 0.1145 0.1046 0.0881 0.0647 0.0936 0.1110

Nota: i. Representa-se a azul o coeficiente de correlagdo global (1) e a preto o coeficiente de correlagdo linear (1), ii. Encontram-se sombreadas as células para as quais A < |r|.
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5.7.7. Anexo G — Coeficiente de Correlacdo Global (A1) e Valor Absoluto do Coeficiente de Correlagdo Linear (|r|) para as Rendibilidades das
Criptomoedas apds 31/12/2019

1 7| BTC ETH XRP BCH BSV usDT LTC EOS BNB XTZ LINK ADA XLM TRX XMR HT
0.1054 0.0673 0.0870 0.0621 0.2816 0.0981 0.1178 0.1191 0.1752 0.1102 0.1398 0.1189 0.1133 0.1263 0.1312
BTC 0.1136 0.1336 0.2702 0.0936 0.0177 0.0529 0.1236 0.1435 0.0936 0.0835 0.1839 0.1036 0.1036 0.1136 0.0835
0.1161 0.0576 0.1085 0.0938 0.2607 0.1354 0.1344 0.1019 0.1581 0.1314 0.1059 0.0663 0.1030 0.1111 0.1174
ETH 0.1435 0.1036 0.0734 0.0734 0.0025 0.0632 0.1036 0.0835 0.0329 0.0734 0.1336 0.0936 0.0734 0.0632 0.0430
0.0509 0.1015 0.0897 0.0795 0.1511 0.0919 0.1319 0.0839 0.1629 0.1204 0.1123 0.1008 0.0899 0.0743 0.0824
XRP 0.1336 0.0734 0.1036 0.0734 0.0835 0.0734 0.2268 0.1136 0.1036 0.0936 0.1136 0.1336 0.0228 0.1713 0.0529
0.1179 0.1209 0.1088 0.1544 0.2241 0.1614 0.1799 0.0957 0.1741 0.1521 0.1364 0.1030 0.1143 0.0580 0.1055
BCH 0.1638 0.1736 0.1926 0.1638 0.2014 0.1336 0.1839 0.1435 0.1136 0.1136 0.2037 0.1736 0.0936 0.0936 0.0632
0.0547 0.0550 0.0479 0.0312 0.1592 0.0659 0.1044 0.0123 0.0795 0.0683 0.0504 0.0459 0.0363 0.0797 0.0026
BSV 0.1638 0.1540 0.0936 0.1236 0.1673 0.1236 0.1540 0.0632 0.0734 0.0936 0.2093 0.0936 0.0835 0.1036 0.0632
0.1125 0.1271 0.0875 0.0776 0.0753 0.1113 0.0783 0.0868 0.1362 0.0700 0.0923 0.0722 0.0878 0.0679 0.1072
uspT 0.0278 0.0177 0.0076 0.1435 0.0177 0.0228 0.1719 0.0177 0.0228 0.0529 0.0127 0.0228 0.0835 0.0278 0.0734
0.0658 0.0715 0.0958 0.0761 0.0952 0.2077 0.1282 0.0755 0.1615 0.1380 0.1152 0.1085 0.0768 0.0800 0.1019
Lrc 0.1236 0.0936 0.1036 0.0835 0.1596 0.0430 0.1336 0.1036 0.0835 0.0734 0.1336 0.1036 0.0529 0.1758 0.0529
0.0957 0.1179 0.0819 0.0937 0.1299 0.2415 0.1149 0.0840 0.1660 0.1560 0.1400 0.1179 0.1148 0.0653 0.0780
EOS 0.1936 0.1540 0.2125 0.0835 0.1136 0.0936 0.0936 0.1236 0.1036 0.0835 0.1870 0.0734 0.2448 0.0529 0.1775
0.1147 0.1294 0.1263 0.1227 0.0835 0.2884 0.1484 0.1499 0.1774 0.1443 0.1317 0.1335 0.1124 0.0929 0.1218
BNB 0.1036 0.0936 0.1036 0.1995 0.1662 0.0329 0.0529 0.1136 0.0734 0.0329 0.1036 0.0734 0.1656 0.0529 0.1713
0.1282 0.1204 0.1142 0.1349 0.1137 0.2818 0.1582 0.1726 0.1022 0.1450 0.1211 0.0924 0.1421 0.1304 0.0900
Xtz 0.0936 0.0430 0.1236 0.1236 0.1608 0.0127 0.0835 0.1036 0.1136 0.1036 0.1435 0.0632 0.0529 0.0529 0.0228
0.0999 0.0669 0.0888 0.0962 0.0768 0.2429 0.0926 0.1261 0.0762 0.0834 0.0950 0.0761 0.0514 0.0690 0.0674
LINK 0.1638 0.1036 0.1941 0.1638 0.0936 0.0529 0.0936 0.1336 0.1036 0.0936 0.1839 0.0734 0.0529 0.0835 0.0430
0.0650 0.0790 0.0182 0.0689 0.0657 0.2248 0.1066 0.1032 0.0758 0.1219 0.1231 0.0311 0.0752 0.0633 0.0815
ADA 0.0734 0.0329 0.0835 0.0936 0.0632 0.0529 0.0734 0.0734 0.0734 0.0430 0.0734 0.0529 0.0430 0.0632 0.0025
0.0143 0.0744 0.0549 0.0914 0.0744 0.1772 0.0841 0.1048 0.0673 0.1194 0.1225 0.0787 0.0619 0.0551 0.0764
X 0.0936 0.0632 0.1747 0.0632 0.0228 0.1956 0.0529 0.0936 0.1136 0.0430 0.0835 0.1136 0.0076 0.0127 0.0632
0.0958 0.1003 0.0611 0.1009 0.1144 0.1938 0.1079 0.1206 0.0792 0.1687 0.1519 0.1225 0.1319 0.0765 0.0981
TRX 0.1435 0.0936 0.0936 0.0734 0.1036 0.0936 0.0430 0.0835 0.0430 0.0632 0.0228 0.0835 0.0430 0.0329 0.0329
0.1526 0.1851 0.1108 0.1647 0.1358 0.2609 0.2004 0.1878 0.1458 0.2582 0.2113 0.2014 0.1499 0.1774 0.1453
XMR 0.1736 0.1540 0.2056 0.1336 0.1336 0.0430 0.1638 0.1839 0.1540 0.1435 0.1435 0.2226 0.1435 0.1236 0.2460
0.1371 0.1599 0.1194 0.1597 0.1233 0.2900 0.1880 0.1783 0.1419 0.2359 0.1654 0.1897 0.1634 0.1385 0.1410
HT 0.1638 0.0936 0.1891 0.1236 0.0936 0.1036 0.0430 0.1136 0.1236 0.1685 0.1036 0.1911 0.1584 0.2597 0.1236

Nota: i. Representa-se a azul o coeficiente de correlagéo global (1) e a preto o coeficiente de correlagdo linear (1), ii. Encontram-se sombreadas as células para as quais A < |r|.
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5.7.8. Anexo H - Transfer Entropy até 31/12/2019

= BTC ETH XRP BCH BSV usDT LTC EOS BNB XTZ LINK ADA XLM TRX XMR HT
BTC 0.0043 0.0096 ** 0.0155 * 0.0183 0.0139 ** 0.0049 0.0071 0.0036 0.0117 0.0329 ** 0.0188 * 0.0059 0.0180 *  0.0033  0.0102
ETH | 0.0032 0.0036 0.0051 0.0093 0.0112 *  0.0062 0.0050 0.0040 0.0030 0.0182 * 0.0158 0.0051 0.0085 0.0082  0.0055
XRP |0.0053 0.0039 0.0200 * 0.0186 0.0186 ** 0.0083 * 0.0143 0.0112 0.0131 0.0147 0.0075 0.0057 0.0188 *  0.0052  0.0169
BCH | 0.0075 0.0181 0.0101 0.0215 0.0362 ** 0.0061 0.0124 0.0153 0.0030 0.0189 *  0.0174 * 0.0245 ** 0.0078 0.0150 0.0111
BSV [0.0355 *  0.0222 0.0169 0.0123 0.0692 ** 0.0207 0.0195 0.0205 0.0159 0.0239 0.0106 0.0212 0.0074 0.0300 * 0.0292
USDT | 0.0051 0.0054 0.0090 0.0156 * 0.0392 ** 0.0105 ** 0.0076 0.0106 0.0112 0.0078 0.0069 0.0089 *  0.0036 0.0036  0.0082
LTC |0.0054 0.0066 0.0077 0.0183 ** 0.0230 0.0196 ** 0.0112 0.0105 0.0097 0.0251 ** 0.0126 0.0048 0.0159 *  0.0048 0.0055
EOS |0.0111 0.0168 0.0094 0.0090 0.0242 0.0264 ** 0.0095 0.0064 0.0119 0.0243 ** 0.0162 0.0219 ** 0.0150 0.0114  0.0086
BNB | 0.0075 0.0131 0.0175 0.0183 * 0.0187 0.0219 ** 0.0144 0.0112 0.0052 0.0168 *  0.0140 0.0072 0.0224 ** 0.0169 * 0.0139
XTZ |0.0063 0.0083 0.0043 0.0099 0.0279 *  0.0210 *  0.0065 0.0036 0.0115 0.0106 0.0076 0.0053 0.0098 0.0089  0.0183
LINK | 0.0134 0.0099 0.0094 0.0153 * 0.0304 *  0.0312 ** 0.0175 * 0.0101 0.0177 * 0.0136 0.0114 0.0110 0.0267 ** 0.0046 0.0104
ADA |0.0241 ** 0.0087 0.0050 0.0113 0.0208 0.0296 ** 0.0095 0.0099 0.0121 0.0099 0.0221 ** 0.0154 0.0298 ** 0.0065 0.0176
XLM [0.0085 *  0.0040 0.0076 0.0208 ** 0.0275 *  0.0173 ** 0.0064 0.0051 0.0061 0.0166 * 0.0326 ** 0.0170 0.0237 ** 0.0022 0.0110
TRX |0.0071 0.0100 0.0138 0.0129 0.0143 0.0276 ** 0.0083 0.0166 * 0.0112 0.0069 0.0341 ** 0.0200 * 0.0255 ** 0.0093  0.0044
XMR | 0.0021 0.0064 0.0071 0.0144 * 0.0293 *  0.0136 ** 0.0035 0.0071 0.0112 0.0110 0.0091 0.0082 0.0032 0.0168 * 0.0089
HT |0.0166 0.0094 0.0133 0.0147 0.0256 0.0287 ** 0.0053 0.0108 0.0166 0.0056 0.0125 0.0070 0.0073 0.0153 0.0073

Nota: “**” e “*” representam respetivamente, a significancia da TE para os niveis de 1% e 5%.
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5.7.9. Anexo | — Transfer Entropy apo6s 31/12/2019

- BTC ETH XRP BCH BSV uUsDT LTC EOS BNB XTZ LINK ADA XLM TRX XMR HT
BTC 0.0178  0.0209 0.0153 0.0094 0.0230 * 0.0190 0.0072 0.0172  0.0193 0.0152 0.0214 0.0095 0.0254 0.0179  0.0296 *
ETH |0.0108 0.0242 0.0164 0.0125 0.0230 * 0.0311 * 0.0092 0.0257 * 0.0146 0.0216 0.0215 0.0109 0.0292 *  0.0097 0.0139
XRP | 0.0082 0.0156 0.0134 0.0201  0.0243 0.0125 0.0261 0.0142  0.0235 0.0181 0.0293 0.0203 0.0260 0.0120 0.0037
BCH [ 0.0196 0.0097  0.0201 0.0138 0.0194 0.0164 0.0113 0.0194 0.0140 0.0179 0.0178 0.0148 0.0218 0.0180 0.0182
BSV | 0.0094 0.0113  0.0265 * 0.0215 0.0230 0.0270 * 0.0122 0.0306 * 0.0168 0.0168 0.0215 0.0062 0.0241 0.0165 0.0243
USDT|0.0188 *  0.0181 0.0223 * 0.0263 * 0.0161 0.0343 ** 0.0153 0.0138  0.0214 * 0.0253 * 0.0231 * 0.0109 0.0336 ** 0.0221 * 0.0225 *
LTC (0.0173 0.0210 0.0193 0.0096 0.0166  0.0245 0.0187 0.0147  0.0217 0.0167 0.0107 0.0153 0.0238 0.0143  0.0163
EOS |0.0107 0.0138  0.0301 ** 0.0116 0.0249  0.0245 0.0247 * 0.0225 0.0151 0.0154 0.0301 * 0.0186 0.0400 ** 0.0182 0.0233
BNB [ 0.0169 0.0266  0.0213 0.0103  0.0248 0.0242 0.0190 0.0309 * 0.0270 0.0126  0.0203 0.0171  0.0400 ** 0.0177 0.0123
XTZ |0.0184 0.0102  0.0227 0.0109 0.0113  0.0245 0.0258 0.0175 0.0250 0.0244 0.0181 0.0110 0.0297 * 0.0199 0.0286
LINK | 0.0102 0.0219 0.0173 0.0165 0.0072  0.0194 0.0259 *  0.0202 0.0160  0.0322 ** 0.0268 * 0.0178 0.0338 ** 0.0102 0.0208
ADA |0.0129 0.0106  0.0369 ** 0.0178 0.0137  0.0246 0.0178 0.0248 0.0153  0.0192 0.0291 0.0235  0.0248 0.0114  0.0149
XLM | 0.0080 0.0127  0.0353 ** 0.0205 0.0150 0.0246 0.0202 0.0139 0.0211  0.0205 0.0128  0.0248 0.0215 0.0209  0.0138
TRX [0.0116 0.0209  0.0240 0.0307 * 0.0228 0.0182 0.0229 0.0295 * 0.0226  0.0259 0.0146 0.0144 0.0184 0.0110 0.0199
XMR | 0.0220 0.0154 0.0119 0.0179 0.0165 0.0233 0.0161 0.0246 0.0138  0.0185 0.0157 0.0110 0.0103 0.0257 0.0120
HT |0.0380 ** 0.0275 * 0.0166 0.0152  0.0329 * 0.0240 0.0281 * 0.0352 * 0.0150 0.0294 * 0.0128 0.0232 0.0129 0.0356 *  0.0116

Nota: “**” e “*” representam respetivamente, a significancia da TE para os niveis de 1% e 5%.
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Capitulo 6 - Conclusbes

“All our dreams can come true if we have the courage to pursue them.”

(Walt Disney)
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6.1. Consideragdes Finais

Esta tese teve como objetivo geral analisar trés aspetos relevantes e complementares do
mercado de criptomoedas. No primeiro ensaio, a eficiéncia informativa na forma fraca, no
segundo a incerteza e o risco e, no terceiro a integracdo e o contdgio entre os mercados de
criptomoedas numa situagao de crise de origem ndo financeira. As criptomoedas foram o objeto
de estudo atendendo a que se trata de uma nova classe de ativos financeiros, com caracteristicas
distintas dos restantes ativos financeiros, que integram cada vez mais as carteiras de
investimento, e com um potencial interesse crescente em termos de diversificacdo dessas
carteiras de investimento. Além disso, os mercados de criptomoedas existem ha pouco mais de
uma década, significando que se pode investigar a sua evolugao desde a origem, contrariamente
por exemplo aos mercados de a¢bes, commodities, futuros, op¢des, etc., que existem desde
muito tempo antes de se tornarem objeto de pesquisa. Parte significativa dos estudos que visam
avaliar os diferentes aspetos do comportamento das criptomoedas, tém-se centrado na Bitcoin
(BTC), pelo que ao se considerar uma amostra ampla de criptomoedas, ao invés de apenas a BTC
ou as trés ou quatro principais criptomoedas é alargado o ambito da investigacdo empirica. Dado
o vasto espectro de criptomoedas existente, este contributo é revelante na medida em que este
estudo possibilita uma compreensao mais aprofundada do mercado global de criptomoedas. Em
termos metodoldgicos, a utilizacdo conjunta de abordagens mais tradicionais da econometria
com abordagens com origem na econofisica, permite ndo apenas uma avaliacdo mais global,
como também tornar mais robustas as avaliagGes empiricas realizadas. O recurso a abordagens
com origem na econofisica permite complementar as avaliacdes realizadas com recurso a
abordagens mais tradicionais, uma vez que as Ultimas tém pressupostos mais rigidos e com
maior dificuldade no que se refere a adequacdo face a complexidade dos mercados.

Este estudo foi organizado em trés ensaios, onde se utilizaram dados com frequéncia diaria, para
um conjunto de 16 criptomoedas nos ensaios um e trés, e de sete criptomoedas no ensaio dois.
Os trés ensaios permitiram a obtencdo de resultados individuais e globais, relevantes quer a
nivel académico, quer para investidores e entidades responsaveis pela definicdo de politicas de
investimento e de regulagao.

O primeiro ensaio teve como objetivo avaliar a (in)eficiéncia informativa na sua forma fraca do
mercado de criptomoedas, e testar a Hipotese de Eficiéncia do Mercado (HEM). Este ensaio,
realizado sob uma avaliagdo metodologicamente global e robusta, e considerando um amplo
conjunto de criptomoedas contribui para a literatura financeira permitindo a obten¢do de uma
perspetiva geral das caracteristicas de eficiéncia e oportunidades de lucro no mercado de

criptomoedas. Aplicaram-se métodos que permitem captar a dependéncia global (linear e ndo
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linear), de longo alcance para diferentes escalas temporais, e identificar possiveis fontes de ndo
linearidade, mais concretamente o caos deterministico (testando-o e quantificando-o). A analise
iniciou-se pela realizacdo de vdrios testes econométricos com o objetivo de verificar se
determinados factos estilizados dos mercados financeiros estavam presentes nas séries
financeiras analisadas. Globalmente, foi encontrada evidéncia de autocorrelacdo, assimetria,
heterocedasticiadade e fat tails. Assim, ndo apenas estavam reunidas as condi¢Ges para a
utilizacdo de abordagens mais globais, como as mesmas se justificavam, uma vez que permitem
possivelmente uma melhor compreensdo do comportamento destes ativos financeiros. Esta é
util ndo apenas a académicos, mas também a investidores, instituicdes financeiras e entidades
responsaveis pela elaboracdo e implementacdo de politicas regulatérias e de investimento.
Deste modo, recorreu-se a Informagdo mutua (IM), para avaliar a dependéncia global, a
Detrended fluctuation analysis (DFA) para avaliar a dependéncia de longo alcance para
diferentes escalas temporais, e aos Expoentes de Lyapunov na tentativa de identificar o caos
deterministico como possivel fonte de ndo linearidade (ndo passivel de identificagdo através das
abordagens previamente aplicadas). Com excec¢do da Bitcoin Cash (BCH) e da Tether (USDT), a
DFA permitiu identificar correlacbes de longo alcance positivas e negativas, a ambas se
associando a ndo aleatoriedade, ou seja, indiciando a presenca de ineficiéncia. A IM permitiu
identificar dependéncia ndo linear estatisticamente significativa em termos temporais,
apontando para a presenca de heterocedasticidade e existéncia de clusters de volatilidade (com
excec¢do da Chain Link (LINK)), como possiveis fontes da mesma. Os Expoentes de Lyapunov
revelaram a presenca de caos para todas as criptomoedas da amostra (com exce¢do da USDT),
bem como a impossibilidade de predictabilidade de longo alcance. Contudo, a predictabilidade
de curto prazo permaneceu como uma possibilidade, significando que a HEM nao é colocada em
causa, uma vez que para tal seria necessdria uma prova inequivoca que os investidores seriam
capazes de obter retornos anormais de forma consistente, apenas com base na informacao
histdrica dos precos. Em termos de implicacOes praticas destes resultados para o mercado de
criptomoedas, indicam que existe algum grau de predictabilidade nas rendibilidades. Ou seja,
sugerem que a generalidade das criptomoedas da amostra ndo exibem caracteristicas dos
mercados informacionalmente eficientes. As informac¢des obtidas, bem como o processo
metodoldgico que permitiu a sua obtencao, sdo Uteis para gestores de carteiras de investimento
gue incluem as criptomoedas nas suas estratégias de diversificagdo, bem como para outros
agentes do mercado de criptomoedas, atendendo a que as evidéncias encontradas contribuem
para um maior conhecimento e a confianga sobre esta nova classe de ativos.

O segundo ensaio teve um objetivo duplo. Em primeiro lugar avaliar a dindmica da volatilidade

de varias criptomoedas. Em segundo lugar, avaliar numa perspetiva complementar a incerteza
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e o risco associado ao investimento em criptomoedas. Ambas as avaliagdes contribuem para um
conhecimento mais aprofundado da dindmica de incerteza e risco deste mercado, podendo
oferecer aos investidores informacdo relevante relativamente a possiveis beneficios em termos
de diversificagdo. Além disso, as avaliagGes abarcaram um periodo de elevado stress (periodo
de pandemia de COVID-19) nos mercados financeiros, fornecendo assim conhecimento novo
sobre o comportamento destes ativos num periodo de crise de origem ndo financeira. A
avaliacdao complementar da incerteza e do risco, realizada com recurso a medidas adequadas ao
comportamento complexo destes ativos foi, de acordo com a revisdo de literatura efetuada,
pioneira, pelo que se considera o maior contributo cientifico deste ensaio. Os contributos
estendem-se, contudo, além da comunidade cientifica, pois a compreensdo da dindamica de
volatilidade de outras criptomoedas, bem como dos bindmios rendibilidade vis-a-vis incerteza e
risco, poderd oferecer aos investidores informacao relevante no que diz respeito a possiveis
beneficios em termos de composicado e diversificacdo de carteiras de investimento. Sendo a
entropia uma medida mais geral da incerteza do que a varidncia ou o desvio padrao, avaliou-se
a incerteza associada ao investimento nestes ativos com recurso a entropia simbdlica de
Shannon. No que concerne a avaliagcdo do risco, e embora se tenha utilizado numa analise
preliminar o desvio-padrdo enquanto medida de risco, esta foi efetuada pelo Value-at-risk (VaR)
e pelo Conditional Value-at-risk (CVaR). Concluiu-se que embora possa haver periodos em que
simultaneamente se verificam maiores niveis de incerteza e risco (e vice-versa), nem sempre se
verifica esta relacdo. Foi possivel identificar uma criptomoeda com comportamento
completamente dispar das restantes (a USDT), bem como pares de criptomoedas com
comportamento semelhante, no que diz respeito a incerteza e ao risco associado as suas
rendibilidades. A USDT apesar de ser a criptomoeda com menor incerteza e risco associados,
apresentou rendibilidades nulas, o que ndo evidencia, no longo prazo, qualquer vantagem numa
perspetiva de diversificacdo de carteira face ao ativo sem risco. Considerando o bindmio
rendibilidade vs. incerteza, com excecdo da USDT, as restantes criptomoedas da amostra
revelaram niveis de incerteza semelhantes e elevados, tendo-se concluido que para qualquer
investidor ndo avesso a incerteza, o investimento em algumas das criptomoedas da amostra
podera proporcionar rendibilidades mais elevadas. As medidas de risco permitiram concluir que
o investimento em criptomoedas tem sempre possibilidade de perdas associadas, no horizonte
temporal considerado. Também neste caso, com exceg¢ao da USDT, as restantes criptomoedas
apresentam um comportamento semelhante no que diz respeito a evolugdao da maxima perda
possivel, apesar de terem revelado niveis de risco diferentes. A ETH revelou a maxima perda
possivel entre as criptomoedas da amostra, enquanto a BTC foi (excluindo a USDT) a

criptomoeda com menor risco associado, levando a concluir que as criptomoedas mais recentes
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podem ser percecionadas pelos investidores como mais arriscadas. Considerando o binédmio
rendibilidade vs. risco, identificaram-se algumas criptomoedas em cujo investimento se pode
afigurar como uma opc¢do para um investidor com disposicdo para maiores niveis de risco.
Conclui-se a existéncia de possibilidade de diversificacdo entre as diferentes criptomoedas, onde
a USDT pode apresentar-se como safe haven para o mercado de criptomoedas. Além das
implicagGes acima referidas para os investidores, os resultados obtidos podem também ser Uteis
para as estratégias de alocacdo de fundos e gestdo de carteiras, bem como para reguladores
para a formulagdo de politicas que visem estabilizar este mercado, reduzindo a sua volatilidade
e aumentando a confianca dos investidores.

O terceiro ensaio teve um objetivo duplo, avaliar a integracdo e o contagio no mercado de
criptomoedas num contexto crise de origem ndo financeira, mais concretamente a pandemia de
COVID-19, explorando medidas de correlacdo global, com capacidade para captar nao-
linearidades e a dindmica dos fluxos de informacdo. Objetivando um conhecimento mais
aprofundado da complexa dindmica do mercado de criptomoedas, avaliaram-se as rela¢oes
entre todos os possiveis pares de criptomoedas da amostra, ao invés de se seguir o padrao de
avaliagdo mais frequente na literatura, onde tem sido avaliada a relagdo entre cada criptomoeda
e a BTC. Assim, este estudo teve um contributo triplo para a literatura existente. Em primeiro
lugar, ao considerarem-se os periodos antes e durante a pandemia de COVID-19, produziu-se
novo conhecimento sobre o comportamento do mercado de criptomoedas quando o sistema
financeiro foi sujeito a fortes perturbagdes com origem num evento extremo e de origem
externa ao sistema financeiro. Em segundo lugar, forneceram-se evidéncias sobre a avaliacdo
do contagio entre criptomoedas perante uma crise de origem ndo financeira. O terceiro
contributo consiste na aplicacdo de abordagens tedricas baseadas na teoria da informacao,
ainda relativamente pouco frequentes nas avaliagGes de integracdo e contagio no mercado de
criptomoedas. A aplicacdo destas abordagens permitiu quantificar a informacdo trocada e
identificar a direcao dos fluxos de informacado entre criptomoedas. Para avaliar a integracdo e o
contagio recorreu-se a uma abordagem linear, a causalidade a Granger (CG), bem como a
abordagens com capacidade para lidar com ndo normalidades na estrutura de dependéncia e
com a dependéncia dindmica ao longo do tempo, ou seja, IM, Transfer entropy (TE) e ao
coeficiente de correlacdo da DCCA. Para a avaliacdo do contagio considerou-se a definicdo de
contagio de Forbes e Rigobon (2002). No geral, os resultados evidenciaram a complexidade e a
integracdo entre os mercados de criptomoedas, embora com niveis distintos de integracao antes
e durante a pandemia. O recurso ao coeficiente da DCCA, e considerando os valores criticos
utilizados (os quais sdo muito baixos), revelou para escalas de tempo curtas, evidéncia de

contagio para a generalidade das criptomoedas (exce¢do para a USDT). Por outro lado, para
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escalas de tempo longas, embora se tenha encontrado evidéncia semelhante, houve a sua
atenuacgdo para algumas criptomoedas. Estas evidéncias podem indiciar a propriedade de safe
haven da USDT em tempos de turbuléncia neste mercado. A variacdo do referido coeficiente
revelou aumento da integracdo entre as criptomoedas no periodo de pandemia, implicando
uma maior exposi¢cao destes ativos a choques de origem nao financeira. Esta evidéncia significa
gue um choque de origem semelhante a COVID-19 pode causar algum grau de instabilidade
neste mercado, a qual pode também ter impactos noutros mercados financeiros, dependendo
da sua relacdo com este tipo de ativos. O recurso a CG e a abordagens nao lineares baseadas na
teoria da informacédo (IM e TE) revelou para ambos os periodos padrdes de integracdo mistos
(integracdo entre uns mercados e nao integragao entre outros). Contudo, no periodo de
pandemia as relacGes estatisticamente significativas reduziram-se no caso das abordagens nao
lineares, levando a concluir que a crise mundial provocada pela pandemia de COVID-19 nado
fortalece aintegracdo dos mercados de criptomoedas. Assim, estes ativos podem oferecer novas
oportunidades em termos de diversificagdo de carteiras compostas por criptomoedas. Os
resultados da TE corroboraram os da IM e, dado o caracter direcional que a TE permite,
evidenciaram a inexisténcia de uma criptomoeda lider em termos de spillover de rendibilidade
no periodo pré pandemia. Por outro lado, no periodo de pandemia a USDT e a Huobi Token (HT)
revelaram-se as principais influencers e fontes de contdgio. Devido a existéncia de diferentes
influencers nos dois periodos considerados, conclui-se que algumas criptomoedas podem ser
utilizadas como possiveis preditores de retorno em periodos de estabilidade nos mercados
financeiros, enquanto outras serdo mais Uteis em periodos de turbuléncia. No que concerne a
avaliacdo do contdgio, a abordagem linear e as ndo lineares revelaram contagio apenas entre
algumas criptomoedas, sendo que na generalidade se conclui auséncia de contagio para a sua
maioria. Deste modo, conclui-se que as criptomoedas podem ser uma boa op¢do em termos de
investimento no caso da ocorréncia de choques reais com impacto mundial. Além do referido,
as criptomoedas influencers podem ser utilizadas pelos investidores enquanto possiveis
preditores da rendibilidade das criptomoedas influenciadas para assim tentar obter lucros extra,
otimizar a composicao de carteiras e simultaneamente reduzir o de risco em carteiras compostas
por estes ativos.

Assim, e de uma forma global, conclui-se que o mercado de criptomoedas, apesar destes ativos
serem consideradas por vdrios autores uma nova classe de ativos, revelam algumas
particularidades semelhantes a dos ativos tradicionais. Conclui-se igualmente que, e embora a
histdria recente do mercado de criptomoedas, se trata de um mercado passivel a aplicacdo de
abordagens metodolégicas utilizadas para avaliar aspetos do comportamento de outros ativos

financeiros e ndo tdo amplamente exploradas no estudos destes mercados. Conclui-se assim
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gue o mercado de criptomoedas é complexo, com algum grau de predictabilidade das suas
rendibilidades, com niveis de incerteza semelhantes entre si (com exce¢do de uma criptomoeda)
e diferentes niveis de risco. Sdo mercados que apresentam integracdo entre si, sendo por isso
expectavel os fluxos de informacdo uni e bidirecionais encontrados. Devido as diferencas de
comportamento para escalas de tempo curtas/longas, os investidores necessitam de uma
constante atualizagdo de posi¢des (curtas vs. longas), bem como ter em consideragao a varidvel
horizonte temporal de investimento aquando da construgdo de carteiras de investimento,
atendendo as diferentes preferéncias dos investidores por distintos horizontes temporais.
Apesar da HEM ndo ter sido colocada em causa, concluiu-se existir algum grau de
predictabilidade nas rendibilidades das criptomoedas (essencialmente no curto prazo), pelo que
a generalidade destes mercados ndo exibem caracteristicas dos mercados informacionalmente
eficientes. As criptomoedas analisadas revelaram-se ativos financeiros cujo investimento
apresenta elevada incerteza, com exce¢ao da USDT, que tém sempre a possibilidade de perdas
associadas, mas onde o investimento em algumas delas podera permitir aos investidores menos
avessos a incerteza e/ou ao risco, rendibilidades mais elevadas. Contudo, é recomendavel a ndo
inclusdo de todas as criptomoedas simultaneamente numa carteira especifica de investimento.
Incerteza e risco, apesar de serem conceitos por vezes utilizados como sinénimos, sdo conceitos
distintos. A avaliacdo efetuada revelou que periodos de maior incerteza ndao correspondem
necessariamente a periodos de maior risco (e vice-versa), nem correspondem a uma maior
integracdo entre os mercados (no periodo em que a incerteza atingiu o seu valor maximo, ndo
se verificou um aumento da integracdo entre os mercados). A integracdo entre os mercados de
criptomoedas ndo foi fortalecida numa situacdo de pandemia, o que ndo é inesperado
atendendo a aparente auséncia de relagdo entre a economia real e as criptomoedas. Assim,
estes ativos podem oferecer novas oportunidades em termos de diversificacdo de carteiras
compostas por criptomoedas. Isto significa que se se pretender avaliar a possibilidade de
diversificacdo com outros ativos, a andlise efetuada terd que ser aprofundada e alargada a esses
ativos (podendo ser uma futura linha investigacdo).

Este estudo, enquanto compilagcdo de trés ensaios, ndo esta livre de limitacGes. Apesar de se
utilizar uma amostra ampla de criptomoedas e representativa desse mercado, para algumas das
criptomoedas é ainda reduzido numero de observacées, pelo que alguns novos mercados
podem ainda ser relativamente imaturos, o que limita a abrangéncia dos resultados obtidos e
das conclusGes produzidas. No estudo dedicado a andlise da integracdo e avaliagdo do contagio,
existe consideravel discrepancia do nimero de observacGes em ambos os periodos, o que pode
influenciar os resultados obtidos. Também a forma de selecdo das criptomoedas que integraram

a amostra se considerou uma possivel limitagdo, na medida em que ficaram excluidas outras
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criptomoedas com menor capitalizacdo de mercado, as quais podem também influenciar o
comportamento destes ativos, dado o tdo elevado niumero de criptomoedas existente.

Em termos metodoldgicos, identificaram-se também limitagdes. Por um lado, o facto das
medidas da teoria da informacdo serem bastante exigentes no que concerne a dimensao das
amostras, levando a possiveis subestimacdes para amostras de menor dimensio (com nimero
de observagdes inferior a 500). Por outro lado, a IM e o seu coeficiente de correlagdo global
apenas permitem a obtencdo de informacdo relativamente a (in)existéncia de dependéncia
global e do nivel dessa dependéncia (temporal ou entre variaveis), ndo fornecendo qualquer
indicacdo sobre possiveis fontes de ndo linearidade, o que se considera uma limitacdo
metodoldgica. Conscientes desta limitagdo, procurou-se contudo minimiza-la através da
aplicacdao de outras abordagens, concretamente os Expoentes de Lyapunov. Embora o VaR
tenha permitido avaliar o risco do mercado de criptomoedas, é também uma abordagem com
limitagdes. Ainda que seja uma medida de risco assimétrica, expressa como um valor minimo de
perda para um determinado nivel de significancia e num determinado horizonte temporal,
apenas permite estimar a perda potencial minima, ndo quantificando o valor no qual esse limite
podia ser ultrapassado. Procurou-se, igualmente, minimizar a limitagao identificada recorrendo-
se ao CVaR, para assim quantificar a perda média além do limite do VaR.

Apesar das limitagdes identificadas, considera-se que quer o objetivo global, quer os objetivos
especificos identificados no Capitulo um foram globalmente atingidos, e dadas respostas as
guestdes inicialmente formuladas. Além disso, as evidéncias encontradas podem ter implicaces
importantes para investidores, gestores de risco e entidades responsaveis pela regulacao e
formulacdo de politicas de investimento. No que diz respeito as implicacbes para os
investidores, o resultado dos ensaios pode ser Util para a formulagdo das suas estratégias de
investimento. Embora ndo se tivesse rejeitado a HEM, os estudos indiciaram alguma
predictabilidade das rendibilidades, podendo permitir aos investidores a obtencdo de lucros
extra (ndo de forma sistematica) explorando as informagdes contidas nas séries financeiras.
Contudo, é preciso algum cuidado, pois questdes como a liquidez, os custos de transagao e até
mesmo a falta de regulacdo podem impossibilitar esses lucros extra. O facto de terem sido
encontradas correlagdes significativas entre criptomoedas no curto prazo, e que depois no longo
prazo deixaram de se verificar para algumas das criptomoedas, poderia ser utilizado para fins de
diversificacdo, caso a opc¢do seja o investimento neste mercado especifico.

Embora globalmente atingidos os objetivos de propostos, muitos aspetos ficaram por abordar,
permitindo a identificacdo de futuras linhas de investigacdo. Assim, em futuras linhas de

investigacdo, sugere-se a utilizacdo de dados de maior frequéncia e/ou abordagens dinamicas,
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com aplicabilidade transversal a todos os aspetos do comportamento das criptomoedas
avaliados neste estudo.

No que concerne as abordagens dinamicas, uma futura linha de investigacdo passaria pelo
recurso a sliding windows para estimar a DFA, visando avaliar simultaneamente a possibilidade
de prever bolhas de precos. Uma outra futura linha de investigagao seria a utilizagdo de sliding
windows para analisar a evolucdo das medidas risco aplicadas neste estudo. Além das
abordagens dinamicas, no que concerne a eficiéncia deste mercado, e uma vez que o estudo
dedicado a eficiéncia foi prévio a eclosdo da pandemia de COVID-19, seria igualmente
interessante avaliar o impacto da referida pandemia na eficiéncia do mercado de criptomoedas.
Atendendo as evidéncias encontradas para a USDT, outra futura linha de investiga¢do consistiria
no desenvolvimento de um modelo de equilibrio geral (Capital Asset Pricing Model) para
criptomoedas onde a referida criptomoeda poderia ser utilizada como ativo sem risco. O
objetivo seria, a realizacdo de analise complementar de incerteza e risco, considerando carteiras
de investimento compostas por vdrias criptomoedas, com o objetivo de identificar aquelas que
permitiriam a maximizacdao de rendibilidade para niveis de risco e incerteza previamente pré
determinados. Ainda no que diz respeito a andlise de risco, atendendo a que as séries financeiras
sdo potencialmente caracterizadas por mais do que dois regimes de variancia, a exploracdo de
modelos Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH) com
especificagdes ligeiramente flexiveis para a volatilidade condicional das criptomoedas (ex.: o
modelo Smooth-Transition GARCH (ST-GARCH) introduzido por Gonzalez-Rivera (1998)) de
modo a melhor modelar a volatilidade das criptomoedas e assim re-estimar as métricas de risco
utilizadas neste estudo seria também uma futura linha de investigacdo.

Os mercados de criptomoedas revelaram, embora com diferentes niveis, integracdo entre eles.
Contudo, esta integracdo nao foi fortalecida pela crise mundial provocada pela pandemia de
COVID-19, evidéncia ndo totalmente inesperada, dada a aparente auséncia de relacdo entre a
economia real e as criptomoedas. Assim, e dado que tem sido encontrada evidéncia dos
movimentos das criptomoedas ndo serem impulsionados por fundamentos econémicos, mas
sim pelo sentimento do investidor (Burggraf et al., 2020; Bouri et al., 2021), uma futura linha de
investigacao seria avaliar, considerando uma perspetiva de rede de criptomoedas, o papel do
sentimento do investidor no comportamento destes ativos (rendibilidade e volatilidade). Esta
linha de investigacdo, enquadrada na drea das finangas comportamentais, ndo foi de modo
algum um objetivo no estudo efetuado, contudo considera-se pertinente, atendendo a que a
conectividade de rede ndo apenas podera orientar as entidades responsaveis pela formulacdo
de politicas para a estabilidade financeira, como também ajudar os investidores e gestores de

risco nas suas tomadas de decisdo de investimento e hedge. Para esta futura linha de
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investigacdo seria interessante a construgao de indices de sentimentos para diferentes regides
(Estados Unidos da América, Europa e paises em desenvolvimento), na medida em que os
termos de pesquisa que refletem o otimismo/pessimismo do investidor podem diferir de regido
para regido. Finalmente, e numa perspetiva de comparacao das criptomoedas com outros ativos
financeiros, poder-se-ia testar se as medidas de sentimento do investidor construidas teriam o
mesmo impacto nas classes de ativos classificadas como investimentos de reflgio (ex.: ouro),
sendo expectavel que o sentimento do investidor seja menos influente nas rendibilidade dos

ativos com menor volatilidade.
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