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O Impacto do Mercado Futuro na Volatilidade dos Pregos de Fechamento Spot
de Bitcoins

Lucas Eduardo Lima Orsi
Mestre em Administracao
E-mail: lucas_orsi@hotmail.com

Resumo

O presente estudo utiliza os retornos diarios dos precos de fechamento da
criptomoeda Bitcoin empregados no modelo de volatilidade GARCH para testar se a
implementagao do mercado futuro de Bitcoins teve impacto na volatilidade dos precos
negociados a vista. A literatura aponta que a introdugdo de instrumentos de
regulamentacao e previsdo de ativos financeiros auxilia na alteragdo da percepgéao de
risco e, consequentemente, da volatilidade dos ativos. Em concordéancia com a
literatura abordada, o resultado do estudo sugere uma redugdo nos niveis de
volatilidade do ativo-subjacente (Bitcoin) apdés a implementacdo de instrumento

derivativo pela Chicago Board Options Exchange — CBOE.

Palavras-chave: Bitcoin. Criptomoeda. Criptoativos. GARCH. Volatilidade.
Abstract

The present study uses the daily returns of the closing prices of the Bitcoin applied in
the GARCH volatility model to test whether the implementation of the Bitcoin futures
market had an impact on the volatility of the spot prices. The literature points out that
the introduction of instruments for regulating and forecasting financial assets helps to
change the perception of risk and, consequently, the volatility of assets. In agreement
with the literature discussed, the result suggests a reduction in the volatility levels of
the underlying asset (Bitcoin) after the implementation of a derivative instrument traded
at Chicago Board Options Exchange — CBOE.

Keywords: Bitcoin. Cryptocurrency. Cryptoassets. GARCH. Volatility.



1 Introducao

O advento do Blockchain como nova tecnologia de segurancga para transagdes
virtuais fomentou o mercado financeiro com produtos que até entdo ndo poderiam ter
sua confidencialidade e integralidade garantidas, e junto com essa nova plataforma
de transagdes surgem, na primeira década do século 21, as criptomoedas, que
possuem como principal funcao realizar transacdes financeiras através de precos
determinados via negociacdo em mercado mundial.

A criptomoeda mais ativa no mundo € o Bitcoin, moeda digital que possui forte
carater descentralizador, n&o regulada pelas autoridades monetarias globais,
negociada 24/7 e desde seu langamento ja possui uma oferta pré estabelecida: 21
milhdes de unidades. Introducéao

Com essa oferta perfeitamente inelastica no longo prazo, estima-se que por
volta de 2040 o mercado de Bitcoins atinja o nimero de 21 milhées de unidades’
(lavorschi, 2013), o que finaliza para o Bitcoin justamente uma parte fundamental para
a manutencao dos fundamentos do mercado de criptomoedas: a emissao de novos
Bitcoins através da quebra de novas camadas de criptografia dos codigos-fonte,
popularmente denominado como mineragao de Bitcoins.

Além do limitador no que tange a disponibilidade de novas unidades no
mercado, outras variaveis devem ser consideradas quando se fala de Bitcoins: ha uma
taxa, decrescente ao longo do tempo (apéndice 2), que esses ativos sao
disponibilizados no mercado. Por mais que a demanda se altere, a oferta no curto
prazo nao ira reagir de maneira provocativa as modificagdes de humor do mercado: a
oferta de Bitcoins segue algoritmos criptografados que necessitam de poder
computacional elevado para serem quebrados e, consequentemente, liberar mais
Bitcoins para negociagao.

Percebe-se aqui que o mercado de criptomoedas, especificamente o de
Bitcoins, ndo segue padrdes de mercado usuais: tomemos como exemplo um
agricultor que possui cultivo de milho e soja e 0 mercado esta experimentando um

ciclo de alta nos precos da soja. O agricultor, na figura de detentor do bem de

10 Bitcoin, por conta de sua criptografia, foi desenhado para fornecer o nimero maximo de 21
milhdes de unidades da criptomoeda, com uma taxa de decaimento de Bitcoins extraidos por bloco
minerado (Bitcoins por bloco) com estimativa para atingir o nimero maximo em 2040 (lavorschi,
2013).



produgao, possui a escolha de aumentar o cultivo de soja em detrimento do cultivo de
milho e, assim, maximizar seus retornos na préxima safra. Com a oferta inelastica de
Bitcoins e a iminéncia da disponibilizagdo maxima do criptoativo, ndo conseguimos
encontrar o prego de equilibrio através de ajustes na oferta e na demanda, por mais
que os assim denominados mineradores de Bitcoins queiram aumentar sua
disponibilizagado de criptomoedas ao mercado, por mais que invistam em maquinas
mais potentes, recursos mais refinados e capacidade processual para quebrar a
criptografia do sistema, 0 maximo que conseguirdo sera aumentar marginalmente a
oferta de Bitcoins ao mercado, pois existem barreiras exdégenas a dindmica do
mercado que ndo podem ser ultrapassadas.

Com o objetivo de prever e proteger o mercado contra variagdes futuras nos
precos dos Bitcoins, em outubro de 2017 iniciou-se as operacdes de compra e venda
de derivativos de Bitcoins (futuro de Bitcoins) pela Chicago Board Options Exchange
(CBOE), bolsa de derivativos de Chicago que opera 24/7. A NASDAQ tinha planos
similares para o inicio de 2018, mas com as incertezas de mercado e tendéncias de
desaceleragcdo da economia norte-americana, planeja iniciar suas operagées com
futuro de Bitcoin em 2019, bem como a NYSE com sua plataforma Bakkt.

A relagao entre volatilidade dos pregos a vista (spot prices) e seus respectivos
ativos derivados — derivativos —, bem como a dindmica de transmissdo das
informagdes entre o mercado futuro e o mercado a vista tem sido tema de interesse
entre académicos nas ultimas décadas (Antoniou & Holmes, 1995; Bae, Kwon & Park,
2004; Debasish, 2008; Karmakar, 2009; Yilgor & Mebounou, 2016), mas pouco se
sabe sobre os efeitos do mercado futuro nos precos spot de criptomoedas, sobretudo
por serem ativos financeiros relativamente novos e por apresentarem dinamicas muito
particulares que envolvem, principalmente, premissas limitadoras fortes relacionadas
a oferta de longo prazo.

O objetivo do presente estudo é contribuir a tematica e testar, utilizando o
modelo econométrico de volatilidade GARCH, se o inicio das operagdes de derivativos
de Bitcoins através da CBOE causou impacto na volatilidade dos pregos a vista de
Bitcoins, utilizando para isso os pregos de fechamento (/ast prices) realizados diarios
do mercado spot entre os anos de 2017 e 2018. As conclusdes obtidas a partir do
estudo servirdo para elucidar se a tomada de decisdo, no que tange o cenario

especulativo do mercado financeiro, sofre modificagbes com um grau maior de



informacgdes sobre o futuro e, consequentemente, sobre a prépria percepgao de risco

em Si.

2 Revisao Literaria

O Bitcoin € uma commodity que ainda ndo encontrou uma regulagdo que
respeite a dindmica peculiar de seu mercado (Prentis, 2015). Com negociagbes
mundiais 24/7, uma oferta elastica no curto prazo, perfeitamente inelastica no longo
prazo e descentralizada, agéncias regulatérias em todo o mundo encontraram
dificuldades para conseguir capturar as necessidades desse criptoativo e adequa-las
as normas e procedimentos transacionais exigidos.

Um primeiro passo para o enquadramento dos Bitcoins aos sistemas
financeiros mundiais foi dado em margo de 2013 quando a FinCEN? langou um Bank
Secrecy Act (BSA) com o propdsito de clarificar e educar o mercado em relagao as
aplicagbes das moedas virtuais®. Essa portaria contém informagdes de como as
pessoas deveriam entender melhor a criagdo, obtencéo, distribuicdo, negociagao,
aceitacdo ou transmissao de criptomoedas, principalmente com o intuito de prever
lavagem de dinheiro e regular a transmissao de informacéao, por parte dos bancos e
instituicdes financeiras, de como elas deveriam reportar dados referentes as
transacdes dos clientes envolvendo criptoativos.

O BSA foi uma das primeiras tentativas de um governo de especificar o papel
e fungdes de criptomoedas e como elas interagem com o mercado, além de ser um
dos primeiros documentos a explorar a natureza desses ativos, classificando-os como
commodities. Existem discussodes na literatura sobre criptomoedas sobre a qual classe
de ativos elas pertencem, nos primoérdios da existéncia dos criptoativos, pela prépria
denominagédo, as criptomoedas eram, e ainda s&o, muito comumente associadas
diretamente as moedas fiduciarias*, o que é uma associagdo equivocada, pois 0s
criptoativos — especialmente o Bitcoin — ndo guardam algumas caracteristicas que as
moedas fiduciarias detém, sobretudo no que tange reserva de valor.

Segundo Yermack (2013), o maior obstaculo para o Bitcoin ser aceito como

moeda é justamente sua volatilidade, que encarece e inviabiliza, por exemplo, a

2The Financial Crimes Enforcement Network - érgao regulatério norte Americano sobre crimes
financeiros.

3Fin. Crimes Enf't Network, Dep'’t of the Treas., FIN-2013-G001, Application of FinCEN’s Regulations
to Persons Administering, Exchanging, or Using Virtual Currencies (18/03/2013).

4Titulo que nao é lastreado a nenhum metal e que nao possui valor intrinseco, seu valor advém do
sistema de confianga mutua ao qual ele pertence.



manutengdo de sua fungdo como reserva de valor e consequente utilizagdo nos
mercados. Isso inviabiliza uma maior confianga, por parte do comércio internacional,
da adogdo em massa do Bitcoin como meio de pagamento. Luther e Withe (2014)
completam que a forte oscilagdo do Bitcoin o impede de ser um meio de se guardar
poder de compra — caracteristica intrinseca das moedas fiduciarias — tornando o
Bitcoin demasiado arriscado para ser utilizado como moeda no curto prazo.

Outra coisa que impede os Bitcoins de serem encarados como moeda fiduciaria
pelo mercado € justamente sua inelasticidade na oferta de longo prazo. Ainda de
acordo com Yermeck (2015) e como mencionado em lavorschi (2013) , o limite
absoluto de Bitcoins se da na marca de 21 milhdes de moedas e, em decorréncia da
criptografia, ndo conseguiremos ultrapassa-la, o que impediria que ajustes oportuno
por parte dos (ainda inexistentes) 6rgaos reguladores, por exemplo, possam ser
realizados na oferta futura. Sem essa possibilidade, no longo prazo se torna dificil
compilar as caracteristicas necessarias ao Bitcoin para que ele se torne uma moeda
economicamente e tecnicamente viavel.

Gervais, Karame, Capkun e Capkun (2014) vao além e questionam o carater
descentralizado do Bitcoin, apontando que a descentralizagdo das criptomoedas
muitas vezes nao encontra aderéncia no mundo real e 0s servigos, a mineragao, 0s
decision makers e os protocolos de controle estao concentrados nas maos de alguns
poucos players globais, o que enviesa o mercado e as tomadas de deciséo realizadas
nele. O argumento aqui € que muitos dos protocolos de atualizagdo do mercado de
Bitcoins e resolugcado de incidentes ndo sdo descentralizados, pois sao protocolos
controlados por um pequeno grupo de administradores. Isso cria uma ironia no
mercado: muitos investidores de Bitcoins optam pela criptomoeda justamente por seu
carater descentralizado, mas ndo conseguem enxergar a forte influéncia que essa
caracteristica clusterizada dos bastidores do Bitcoin possui no dia a dia do mercado.
Podemos observar essa caracteristica em momentos em que ha uma movimentagao
abrupta no preco de negociagao do Bitcoin quando uma corretora que detém uma
parcela grande do volume negociado tem problemas em sua plataforma.

Thenmozhi (2002) argumenta que o mercado futuro e a vista séo ligados pela
arbitragem, em que especuladores liquidam posicdo em um dos mercados para tomar
uma posic¢ao similar no outro com melhores precos, por exemplo, quando o preco
observavel futuro esta acima ou abaixo do preg¢o tedrico do mercado futuro,

investidores arbitrarios irdo vender ou comprar derivativos, alterando a curva de
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precos futuros e, consequentemente, dos préprios derivativos. Thenmozhi (2002)
ainda afirma que a ligagao entre os dois mercados pode ser medida pela velocidade
em que ha absorgéo das informagdes via preco, o quao rapido um mercado reage as
mudancgas no outro.

A introducio de derivativos na economia € muitas vezes vista com ceticismo
ao abrir margem para especulagdes e arbitragens que distorcem os fluxos de
investimento e formacgao de pregos: ha sempre uma preocupagédo no mercado de que
isso possa ter impacto na volatilidade dos pregos spot, levando a imprevisibilidade dos
mercados. Ao longo dos anos, varios estudos jogaram luz a tematica dos derivativos
e mostraram que na verdade eles podem auxiliar o mercado na tomada de decisdes
mais assertivas ao permitirem maior transparéncia no mercado spot precificando
alteracdes relevantes, além de reduzir a assimetria de informagcédo com a melhora da
qualidade das informagdes disponibilizadas no mercado bem como com a rapidez das
operagoes (Cimen, 2014).

Ja Shyy, Vijayraghavan e Cott-Quinn (1996) mencionam que a
proporcionalidade de impacto ndo € a mesma entre 0s mercados: ao passo que
alteragdes percebidas por investidores no mercado futuro levam a grandes
movimentos no mercado a vista, mudangas consideraveis no mercado spot nao
guardam a mesma propor¢gao no mercado futuro, sugerindo que os investidores
especuladores utilizam o sentimento do mercado futuro para balizar suas posi¢des no
mercado spot.

No que tange o mercado de capitais, a assimetria de informacéao representa um
ponto de atencdo na hora da interagcado entre os diversos investidores por ocasionar
muitas vezes ataques especulativos e, consequentemente, retornos anormais® nos
precos de curto prazo dos ativos financeiros. Dierkens (1991) demonstrou a relagao
entre assimetria de informacdo e alteracbes em precos de mercado ao testar
empiricamente modelos econométricos que consideram periodos pré e pds anuncios
de fatos relevantes de empresas, utilizando como hipétese nula a ideia de que os
gestores das empresas possuem maior nivel de informagdo do que o mercado e
mantém informagdes confidenciais relevantes mesmo apds anuncio de fatos

relevantes. O estudo aponta para uma relagdo inversa entre nivel de simetria

5Retornos anormais (Abnormal Returns) é um termo aplicado aos retornos proporcionados por ativos
financeiros que seguem uma trajetéria diferente das taxas de retorno esperadas para esses ativos
dadas as suas caracteristicas.
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informacional e pregco dos ativos, contudo, demonstra que o efeito danoso da
assimetria de informagao em relagdo as empresas pode ser pequeno se comparado
com o efeito de incertezas de mercado ou condigdes intrinsecas da industria e que a
falta de informagao € mais prejudicial no curto prazo.

No que tange a correlagao entre criptomoedas e o0 mercado de commodities, a
ideia de que os mercados de energia e Bitcoins estdo intrinsecamente ligados via
custos de transagao néao é inteiramente nova, pois o gasto energético de se minerar
Bitcoins constitui sua principal fonte de custos: € de se imaginar, portanto, que as
variagbes sofridas no mercado de energia causem algum impacto nos pregos
observados deste criptoativo: Bouri,Jalkh, Molnar e Roubaud (2017) irdo explorar
justamente o efeito que os Bitcoins possuem como ativo de diversificagado e hedge
contra variagdes de commodities, especificamente sobre o efeito no mercado de
energia.

Apesar da relagao entre esses ativos ainda nao ser totalmente clara, podemos
esperar certa correlagdo entre precos de energia e pregcos negociados de Bitcoins,
uma vez que assumimos que energia elétrica € insumo fundamental na produgédo e
disponibilizacdo de Bitcoins ao mercado, quando analisamos, ceteris paribus, o lado
da oferta, é esperado também que o prego dos Bitcoins guarda uma relagao positiva
com os precos praticados de energia, pois uma vez que os custos de se minerar
Bitcoins sdo reduzidos, podemos também esperar uma redugdo dos custos de
transacdo do criptoativo. Ja quando incluimos na analise a demanda, essa relagéao
que outrora parecia linear, passa a ceder lugar para especulagcédo de mercado, que
pode tornar o mercado de Bitcoin ndo apenas um campo fértil para especuladores,
mas passa também a fornecer abrigo contra oscilagdes de mercado causadas por
outras commodities (Bouri et al., 2017).

A literatura também indica relacdo do mercado de Bitcoins com o mercado de
petréleo (Ciaian, Rajcaniova & Kancs, 2016) e commodities minerais, como por
exemplo o ouro, de modo a controlar o gerenciamento de risco (Dyhrberg, 2015), até
mesmo a defesa do uso de operagdes com Bitcoins como hedge contra variagdes do
ddlar (Baur, Dimpfl & Kuck, 2017).

A dindmica de formacéao de pregos dos Bitcoins (e dos criptoativos em geral)
virou objeto de interesse no meio académico ha alguns anos, sobretudo no que tange
os elementos determinantes desses precos, visto que essa nova categoria de ativos

€ uma mescla de caracteristicas classicas do mercado financeiro, uma vez que ela



12

possui aspectos tanto de moeda fiduciaria (meio de troca), como bolha especulativa
(alta volatilidade) e utilizagdo para hedge de curto prazo para protegao contra outros
precos de mercado e também, em alguns casos, como investimento de longo prazo.

Parte da literatura especializada defende, de maneira mais vigorosa, que a
formacdo de pregco dos Bitcoins possui raiz significativamente especulativa
(Bouoiyour, 2015; Cheah & Fly, 2015; Down, 2014; Kristoufek, 2013), ou seja, os
investidores utilizam os Bitcoins para formar ou desfazer posigbes com o objetivo de
realizar ganhos no spread dos pregos de bid e ask em um horizonte temporal
relativamente curto.

Em Cheah e Fly (2015) ha uma clara tentativa de quantificar a influéncia das
investidas especulativas na formagao do preco dos Bitcoins. Os autores desenvolvem
um modelo econométrico com base na Teoria dos Sistemas Financeiros Complexos®
que captura os componentes especulativos de formacao do Bitcoin. Cheah e Fly
(2015) rodaram o modelo utilizando como base de dados os pregos de fechamento do
Bitcoin Coindesk Index” de janeiro 2013 até novembro de 2013 a procura de indicios
de que a queda acentuada nos pregos dos Bitcoins em dezembro daquele ano foi
precedida pela formacédo de uma bolhad. As conclusbes do paper apontam para a
formacao de uma bolha no mercado de Bitcoins, além disso, o crescimento dos pregos
nesse periodo foi tdo acentuado que o valor estimado dos fundamentos do Bitcoin de
longo prazo foi zero, isto €, o termo que considera os fundamentos da criptomoeda na
formacéo do preco do Bitcoin foi nulo. Por fim, os autores concluem que movimentos
especulativos constituem 48,7% do preco observavel do indice para o periodo em
analise.

Parece haver um consenso no mercado de que a negociagao de Bitcoins possui
uma parcela especulativa, muitas vezes mais acentuada em periodos de elevagao de
precos do que em outros. De fato, muito autores ressaltam a utilizagao do Bitcoin, seja
por estratégia de hedge ou para realizagdo de resultado, como veiculo de

especulacédo, ressaltando sua natureza especulativa devido ao fato de nao existirem

5Derivado da Teoria dos Sistemas Complexos, campo da fisica e matematica que estuda interagdes
entre diversos conjuntos de unidades que, quando exibidos conjuntamente, apresentam um
comportamento especifico, diferente do que iriam exibir se observados individualmente. Para maior
aprofundamento, ver Fry (2012).

"Disponivel em https://www.coindesk.com/price/Bitcoin.

8A literatura aponta que a alta volatilidade dos pregos dos Bitcoins observada em 2013 sugere a
existéncia de uma bolha no mercado (Cheung, Roca & Su, 2015; Kristoufek, 2013; lwamura, Kitamura
& Matsumoto, 2014).
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garantias de realizacdo de rendimentos positivos em nenhuma das modalidades de
negociagdo (Bouoiyour, Selmi, Tiwari & Olayeni, 2016), mas explorando mais
profundamente a dindmica do mercado, conseguimos encontrar na literatura algumas
conclusdes interessantes a respeito dos drives de preco dessa moeda virtual. Se parte
da literatura afirma que o mercado de Bitcoins € maijoritariamente ou totalmente
especulativo, a outra parte aponta para indicios que o componente principal da
formacgao dos pregos dos Bitcoins é o conjunto de fundamentos que movimenta o
mercado de capitais.

Em Bouoiyour et al. (2016) os resultados apontam para uma participagao
relevante dos fundamentos de mercado na dindmica de formacao de preco dos
Bitcoins. Através da utilizacdo do método de Decomposi¢gdo em Modos Empiricos
(EMD)®, os autores conseguem determinar as varidveis de impacto de curto prazo
(especulativas) e as variaveis de impacto de longo prazo (fundamentos do mercado),
distribuidas entre termos de alta frequéncia e termos de baixa frequéncia'®,
respectivamente. Apesar de uma influéncia consideravel dos termos de alta
frequéncia na composi¢cao do preco, os termos de baixa frequéncia s&o imperativos
na analise dos drivers do preco da criptomoeda, evidenciando que a base da formacéao
dos precos dos Bitcoins considera, de forma mais acentuada, os fundamentos de
mercado. Os termos de curto prazo (especulativos) significativos podem ser
explicados pela grande atengao atraida pelo mercado de criptomoedas desde 2009,
0 que atrai também um numero crescente de compradores e especulagdes sobre o
futuro das moedas digitais (Bouoiyour et al., 2016).

Dentre os estudos que ressaltam o papel dos fundamentos de mercado na
formacgao dos pregos de negociacao de Bitcoins, parece haver também um consenso
em relacdo as variaveis que guiam o mercado de criptomoedas no longo prazo. A
dindmica entre oferta e demanda, titulos e valores mobilidrios atrelados ao cambio,
velocidade da moeda, indices do mercado de capitais, taxa de cambio, precos do
petréleo e oferta estimada s&o os principais drivers de formagao de preco de longo
prazo dos Bitcoins, essas conclusdes sao citadas em Bouoiyour et al. (2016) e sao

SEmpirical Mode Decomposition, ou EMD, é um método matematico para analise de séries temporais.
OInformagdes extraidas através de Intrinsic Mode Function (IMF), segundo Bouoiyour et al.(2016),
essa técnica consiste em segregar componentes da série temporal entre mono componentes e
componentes simétricos, que variam em amplitude e frequéncia.
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derivadas dos trabalhos de Bouoiyour e Selmi (2015), Bouoiyour, Selmi e Tiwari
(2014), Ciaian et al. (2016), Kristoufek (2014) e Wijk (2013).

3 Metodologia

Os precgos diarios de ativos financeiros negociaveis seguem, assim como dados
financeiros, uma série temporal. No entanto, a analise estatistica dessas séries € de
dificil mensuragéo ja que as mudangas de precos, ao longo do tempo, s&o altamente
correlacionadas e suas variancias se modificam acentuadamente de um periodo para
outro, constituindo uma série nao estacionaria''. Gutierrez (2017) aponta que uma
solucao para o estudo dos precos de forma mais eficiente é através do estudo de seus

retornos aritméticos'?, expresso por:

—PtPes P
R, = TR 1 (1.1)
Em que:

Pté o prego do ativo no momento t e Pt.1 € o prego do ativo no momento anterior?s.

A utilizagao dos retornos dos pregos dos criptoativos é necessaria em conjunto
com modelos que consigam capturar e estudar de forma adequada a volatilidade das
séries temporais dessa classe de ativos. Para isso, Engle (1982) sugeriu a utilizagéo
de seu modelo ARCH' e, posteriormente, Bollerslev (1986) introduz o Generalized
ARCH (GARCH) com foco no estudo da volatilidade que, por sua vez, adota uma
utilizacdo reduzida de parametros para a especificacdo do modelo. Essa classe de
modelos tem como caracteristica reconhecer de maneira segregada a variancia
incondicional da variancia condicional, com a vantagem de que os modelos ARCH
permitem que a variancia condicional se altere ao longo do tempo (Gutierrez, 2017).

O modelo adota como premissa a homogeneidade das ponderagdes dos
retornos ao longo da série temporal, culminando na utilizagdo do modelo apresentado
em detrimento de outros modelos da familia ARCH que fazem esse tipo de distingao,

como é o caso do modelo EGARCH (exponential generalized autoregressive

""Uma série estacionaria caracteriza-se por uma série temporal em que ndo ha mudancgas estruturais
na média e variancia ao longo dos periodos, denotando um equilibrio ao longo da série e auséncia de
tendéncia. Um aprofundamento sobre o tema pode ser encontrado em Brockwell e Davis (2002).

2Um dos precursores do estudo da utilizagdo de retornos para precificagdo de ativos é o Modelo de
Precificacdo de Ativos Financeiros (Capital Asset Pricing Model- CAPM), desenvolvido de forma
independente por Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966).

SEm nosso caso, Pié o prego de fechamento (/ast price) do Bitcoin do diat e o Pt1 € 0 prego de
fechamento no dia anterior.

4Autoregressive Conditional Heteroscedasticity.
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conditional heteroscedastic), utilizado em outros estudos voltados para volatilidade em

séries temporais financeiras.

3.1 Base de dados

A amostra considera os precos de fechamento diarios® (last price) entre os dias
05/04/2017 e 17/08/2018 de Bitcoin extraidos da base de dados do site
coinmarketcap.com. Nao foram encontradas, para utilizagdo no estudo, bases
acessiveis com retornos de 5 minutos como exposto no trabalho de Shi (2017),
adotando assim o menor periodo disponivel apesar dos problemas apontados em
Warner e Brown (1985) sobre a utilizagdo de uma base com retornos diarios.

O periodo adotado como periodo de analise do evento é discricionario: nao foi
encontrado um consenso na literatura sobre o numero de observacdes pré e pds
evento que deve ser utilizado no estudo, portanto, foi adotada uma base com um
periodo de observacgdes simétrico pré e pds evento (250 dias para cada parte).

Para evitar contaminacdes da amostra com efeitos cambiais relacionados ao
Real, os pregos foram coletados em dolar americano (USD), gerando um total de 500
observagdes. Como mencionado em Shi (2017), as operagdes envolvendo derivativos
de Bitcoin na CBOE comegaram as 21hs (UTC-3)'® do dia 10/12/2017 e, tendo em
vista que a base é tratada em termos diarios, convencionou-se como primeiro dia de

negociagao sob efeito dos derivativos de Bitcoin o dia 11/12/2017.

3.2 Especificagoes do modelo GARCH

Um modelo GARCH (p,q), ou seja, um modelo GARCH com termo adicional de
defasagem, é o modelo que define a variancia condicional no tempo t de yt, indicado
por ht, apresentado em Gutierrez (2017) como uma fungédo linear dos quadrados dos
g retornos passados e das p variancias condicionais passadas.

O modelo GARCH pode ser descrito por:

Ve = X + &, (1.2)
(&¢ V €1, &—2,...) N(O, h), (1.3)
E também

5Preco de fechamento de acordo com o fuso do Coordinated Universal Time- UTC para dias da
semana.
8Adaptado para o horario oficial de Brasilia (UTC-3).
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ht =w+ (Xlg?_l + azsl?_z + -+ apgz%_l + Vht—l + -+ tht_q, (1 .4)

Em que x é uma variavel exdgena — ou predeterminada — e € é o termo de erro
aleatério.

As equacgdes (1.2), (1.3) e (1.4) permitem que a variancia condicional do termo
de erro aleatério passe a depender, de maneira linear, dos comportamentos passados
dos termos de erro ao quadrado. Note a essa altura que o modelo GARCH nao faz
distingao, pela utilizagado dos termos de erro ao quadrado, do sentido da variancia, e
sim apenas de sua magnitude. Esse modelo implica que ¢? é generalizado por um
processo ARMA'” com parametros autoregressivos a(L) + f(L), pardmetros médios
moveis —p(L) e a sequéncia nao correlacionada em série {? — ¢?} (Bollerslev, Chou
& Kroner, 1992).

Bollerslev (1986) ja apontava em seu paper original as vantagens da utilizagéao
de um GARCH (1,1) e a literatura em finangas considera essa especificagdo na
generalizagdo do modelo ARCH como sendo mais adequado para as especificagdes
utilizando modelos de volatilidade (Bollerslev et al., 1992; Hansen & Lunde, 2005;
Lamoureux & Lastrapes, 1990), performando de forma mais satisfatéria que modelos
MA'® e ARMA para os retornos dos residuos ao quadrado (Bollerslev et al., 1992).

Partindo das demonstra¢cdes do apéndice A1 sobre a prova do teorema 1 do
modelo GARCH (Bollerslev, 1986), temos que:

E[y?] - (1.5)

- 1_(21'17:1“1""2?:1/3]')

De acordo com Gutierrez (2017), seguindo as especificagbes de Bollerslev
(1986), para a existéncia da variancia incondicional de y, se faz necessario que

P a;+ 21, B; <1, 0 que assegura o carater estacionario do processo GARCH(p,q).

3.3 Modelo de regressao

O modelo é formulado utilizando o retorno aritmético dos precgos diarios de

Bitcoin de acordo com a formula (1.1), configurado como:
=t —1, (1.5)

Pr_q

"Modelo Auto-Regressivo de Médias Méveis (Autoregressive-Moving-Average — ARMA).
8Modelo de Médias Moveis (Moving Average Model — MA).
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Em que r, € o retorno das negociagdes do Bitcoin no tempo t, sendo t =
1,...,500, no qual t € o numero de dias da amostra e P o preco de fechamento do Bitcoin
do dia em dolares americanos.

A utilizacdo de uma dummy temporal € necessaria para capturar o efeito do
inicio das negociacdes de derivativos de Bitcoin pela Cboe a partir do dia 11/12/2017,
como convencionado no tdpico 1.2. A dummy assumira valor 1 (um) a partir do prego
de fechamento do dia 11/12/2017 e O (zero) caso contrario.

Um modelo de regressédo linear € postulado a partir das informagdes
capturadas e inspirado no modelo exposto em Shi (2017):

R, = al + BRR._1 + tRDummy, + &k, (1.6)

Em que R, é o retorno dos precos de fechamento do Bitcoin e & é o termo de
erro estocastico.

O estudo assume que a hipétese nula é de que o parametro de t¥ndo possui
significancia estatistica e hipotese alternativa caso contrario.

4 Resultados
4.1 Resultados empiricos

Com base na equacdo 1.6, temos no apéndice 2 a tabela de resultado do
estudo. A equacdo 1.6 tem os erros padrdo robustos estimados via método QML
(Quasi-maximum likelihood). As saidas do modelo apontam para uma significancia,
ao nivel de 1%, do coeficiente da variavel dummy temporal (Dummy_derivativ~)
referente ao inicio das operacdes do mercado de derivativos de Bitcoin via Cboe,
corroborando com indicios da existéncia de impacto negativo que a instauracado do
mercado futuro de Bitcoins possui sobre a volatilidade dos pregos a vista.

Para verificacdo de robustez dos resultados, foram utilizadas maiores
defasagens nos valores passados de variancia GARCH (1,2) e GARCH (1,3), com
GARCH (1) e ARCH (2), e GARCH (1) e ARCH (3), respectivamente, e a utilizagao da
dummy temporal de maneira isolada como variavel dependente. Os resultados obtidos
com os modelos estressados permaneceram com niveis de significancia abaixo de
1% para o coeficiente da dummy temporal no que tange a volatilidade dos pregos spot,

caracterizando consisténcia nos resultados obtidos com a especificagao original.
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5 Conclusoes

Os resultados obtidos com 0 modelo especificado vao ao encontro dos estudos
de Shi (2017) apontando para uma redugdo na volatilidade dos pregos spot no
mercado de Bitcoins apds o inicio das negociagdes com derivativos da criptomoeda.
Desfechos parecidos podem ser verificados em Lee, Stevenson e Lee (2014) para o
mercado imobiliario europeu e em Cimen (2018) para o mercado de agdes turco.

A explicagao para os resultados encontra fundamentos em Shi (2017) e pode
ser entendida por um maior acesso a disseminagao de informacdo no mercado spot
gue a operacionalizagao das negocia¢des do mercado futuro proporcionam, reduzindo
0 risco gerencial atrelado as operagoes.

Nesse sentido, o estudo contribui para o esclarecimento sobre os efeitos que o
inicio das operagdes de derivativos possui sobre o ativo principal ao longo do tempo,
aponta também para indicios de que a instauracdo de derivativos em mercados
altamente volateis pode ajudar a reduzir a percepgcdo de risco por parte dos
investidores e ajudar também a estabilizar mercados altamente especulativos.

Para futuras pesquisas, um caminho a ser tomado seria a inclusdo de periodos
menores de retorno (5 minutos) dos precos de Bitcoin para verificar a preservagao dos
resultados, associar a volatilidade dos precos de fechamento de Bitcoins com outras
variaveis de interesse como, por exemplo, liquidez do ativo ou caracterizar
ponderagdes diferentes ao longo da evolugao historica dos retornos com a utilizagao
de modelos da familia ARCH (EGARCH).
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Apéndice A -Evolugao do Prego do Bitcoin

Evolucdo dos precos de Bitcoin (USD) 2010-2018
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Fonte: Bloomberg L.P

Apéndice B- Projecao da Evolugao da Oferta de Bitcoins até 21 Milhoes de
Unidades

Figure 1 - The evolution of bitcoin issuing
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Apéndice C- Retornos Aritméticos dos Pregos do Bitcoin (%)

Evolucdo dos precos de Bitcoin (USD) 2010-2018
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Fonte: Coinmarketcap.com

Apéndice D- Estatistica Descritiva da Variavel Dependente “Returnt’

Observagoes de 05/04/2017 até 17/08/2018 para a
variavel "Return_t" (500 observagoes validas)
Média 0.0047679
Mediana 0.05195
Minimo -0.18741
Maximo 0.25247
Desvio Padrao 0.050194
Percentil de 5% -0.07548
Percentil de 95% 0.085774

Fonte: Coinmarketcap.com

Informacgbes processadas via software econométrico Gretl.
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Apéndice E - Resultados da Estimagao do Modelo

FuncBes calculadas 74
Célculos de gradientes 20|
Modelo 1: GARCH (1,1)
Periodo 05/04/2017 até 17/08/2018
Ndmero de observacbes 500
Varidvel dependente Return_t
Erros padrdo QML
Coeficiente Erro padrio z p-valor Significancia
Constante 0.0109359 0.00277877 3.936 0.0001 kR
Retunr_tl 0.021535  0.0526021 0.4094 0.6822
Dummy_derivati™ -0.0138117 0.0037851 -3.649 0.0003 ane
Alpha (0) 0.000150738 0.000105338 1.431 1.53E-01
Alpha(1) 0.109067 0.0489572 2.228 0.0259 b
Beta (1) 0.832697 0.0788078 10.57 4.28E-26 RS
‘Variﬁncia do erro incondicional = 0.00258841|
Teste de razédo de verossimilhanga para termos (G)ARCH:
Qui-quadrado (2) = 55,9669 [7.02992 e-13]
Teste de normalidade dos residuos:
Hipdtese nula: o erro tem distribuicdo Normal
Estatisitca de teste: Qui-quadrado (2) = 79.5628|
com p-valor= 5.29E-18)

Fonte: Coinmarketcap.com

Informagbes processadas via software economeétrico Gretl.

A tabela acima reporta os resultados obtidos através da estimacdo do modelo
presente na equacdo 1.6. Os resultados apresentam correcdo de
heteroscedasticidade via estimacdo por QML (Quasi-maximum likelihood). As

significancias estatisticas sdo representadas por ***, ** e * para representar niveis de

1%, 5% e 10% de significancia, respectivamente.



Apéndice F - Testes de Estresse

1.1 GARCH (1,2)

Funcdes calculadas
Calculos de gradientes
Modelo 2:

Periodo

Numero de observacdes
Variavel dependente
Erros padrao

527
51
GARCH (1,2)
05/04/2017 até 17/08/2018
500
Return_t
QML

25

Coeficiente Erro padrdo Z p-valor Significincia

Constante 0.0113024 0.00292589 3.863 Rk
Retunr_tl -0.00031306 0.0503679 -0.006215
Dummy_derivati®™ -0.0156612  0.00386774 -4.049  0.00005 okx
Alpha (0) 0.000144735 0.000139377 1.038 2.99E-01
Alpha(1) 0.118653 0.060113 1.974 0.0484 x
Alpha(2) 1.85E-12 0.0946298  1.95E-11 1.00
Beta (1) 0.827072 0.130388 6.343  2.25E-10 Rk
|Varigncia do erro incondicional = 0.00266669)]
Teste de razdo de verossimilhanga para te rmos {G)ARCH
Qui-quadrado (3) = 55.3152 [5.88111e-012]
[Aviso: Normalidade de Gradiente 1.71177 |

Fonte: Coinmarketcap.com

Informacgbes processadas via software econométrico Gretl.
1.2 GARCH (1,3)
Fungdes calculadas 508
Calculos de gradientes 35
Modelo 3: GARCH (1,3)
Periodo 05/04/2017 até 17/08/2018
Numero de observagdes 500
Variavel dependente Return_t
Erros padréo QML

Coeficiente Erro padrio z p-valor _ Significancia

Constante 0.0105921 0.0029942 3.538 0.0004 ¥R
Retunr_tl -0.000317707 0.0506788 -0.006269 0.9950
Dummy_derivati™ -0.0119879  0.00395351 -3.032 0.0024 ik
Alpha (0) 0.000140716 0.000161514 0.8712  0.3836
Alpha(1) 0.104593 0.0552801 1.892 0.0585 L
Alpha(2) 1.00E-12 0.0930146 1.08E-11 1.0000
Alpha(3) 2.72E-02 0.123117 2.21E-01 0.8249
Beta (1) 0.815327 0.186287 4.377  1.20E-05 XH%
‘Variéncia do erro incondicional = 0.0026634|

Teste de raz8o de verossimilhanca para termos (G)ARCH
Qui-quadrado (4) =

54.5718[3.99444e-011]

‘Aviso: Normalidade de Gradiente

219824 |

Fonte: Coinmarketcap.com

Informagbes processadas via software economeétrico Gretl.



1.3 GARCH (1,1) com regressao simples

26

Teste de razdo de verossimilhanga para termos (G)ARCH:
Qui-quadrado (2) = 55.7757 [7.73486e-013]

Fonte: Coinmarketcap.com

Informagbes processadas via software economeétrico Gretl.

Fungdes calculadas 74
Calculos de gradientes 19
Modelo 4: GARCH (1,1)
Periodo 05/04/2017 até 17/08/2018
Numero de observagdes 500
Variavel dependente Return_t
Erros padréo QML

Coeficiente Erro padrdo p-valor Significancia
Constante 0.0111227 0.00271079 4,103 4.08E-05 Lid
Retunr_tl -0.0140557 0.00372778 -3.771 0.0002 xex
Dummy_derivati™
Alpha (0) 0.000146921 0.000100667 1.459 1.44E-01
Alpha(1) 0.107661  0.0477176 2.256 0.0241 ok
Beta (1) 0.835737 0.0755681 11.06 1.97E-28 xex
‘Variéncia do erro incondicional = 0.00259569|

Apéndice G - Teste de Estacionariedade Dickey-Fuller Aumentado*

Teste Aumento de Dickey-Fuller para Return_t
Critério: AIC

Numeor de observagdes: 499

Hipotese numa de raiz unitaria: a=1

Teste com constante
Incluindo O defasagens de (1-L)Return_t

Modelo: (1-L)y = bO+(a-1) *y(-1)+e
Valor estimado de (a-1_:-0.981375
Eastatistica de teste: tau+c(1)=-21.8733
p-valor 1.705e-0.37

Coeficiente de 12 ordem para e: 0.000

Com constante e tendéncia

inclindo O defasagens de (1-L)Return_t
Modelo: (1-L)y = bO+b1*t+(a-1) *y(-1)+e
Valor estimado de (a-1):-0.991266
Estatistica de teste: tau_ct(1) =-22.065
p-valor 3.004e-049

Coeficiente de 12 ordem para e: 0.001

Fonte: Coinmarketcap.com

Informagbes processadas via software economeétrico Gretl.



