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de uma cesta de criptoativos: uma análise utilizando modelos da família ARCH
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em Gestão e Tecnologia, Universidade Federal de São Carlos, Sorocaba, 2025. 

 

Palavras-chave: Criptoativos; ARCH; GARCH; Inteligência artificial; GPT-4. 

. 2025.44 

O presente trabalho teve como objetivo analisar o impacto do lançamento do GPT-4, da empresa

OpenAI, na volatilidade condicional de uma cesta de criptoativos. Para isso, foram utilizados

dados diários do ano de 2023 referentes às 3 criptomoedas representativas Bitcoin, Ethereum e

Solana. A metodologia aplicada consistiu na estimação de modelos da família ARCH antes e

depois do lançamento da ferramenta de inteligência artificial. Como resultado da estimação dos

modelos, identificou-se, para a maior parte (duas) das criptomoedas analisadas, a presença de

choques de curto efeito que se dissipam no médio e longo prazo, o que denota um sentimento de

euforia no setor tecnológico com impactos perceptíveis no mercado de criptoativos. 



ABSTRACT 

Keywords: Cryptoassets; ARCH; GARCH; Artificial intelligence; GPT-4. 

The objective of this study was to analyze the impact of the launch of OpenAI's GPT-4 on the

conditional volatility of a basket of crypto assets. To this end, daily data from 2023 were used

for the three representative cryptocurrencies Bitcoin, Ethereum, and Solana. The methodology

applied consisted of estimating ARCH family models before and after the launch of the

artificial intelligence tool. As a result of the model estimation, for most (two) of the

cryptocurrencies analyzed, the presence of short-term shocks that dissipate in the medium and

long term was identified, which denotes a feeling of euphoria in the technology sector with

noticeable impacts on the cryptoassets market. 
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O presente trabalho teve como objetivo analisar o impacto do lançamento do GPT-4, da

empresa OpenAI, na volatilidade condicional de uma cesta de criptoativos. Dados diários

referentes ao ano de 2023 (desde o início de janeiro até o fim de dezembro) do Bitcoin,

Ethereum e Solana1 foram utilizados, com os preços obtidos através do Yahoo Finance, com a

ajuda do R (v. 4.5.2) pelo pacote BatchGetSymbols; o evento considerado foi o lançamento do

GPT-4 em 13 de março e as janelas utilizadas foram uma curta (≈2,5 meses) antes do evento e

uma longa (≈9,5 meses) depois do evento, assim como janelas simétricas de 7, 14, 21 e 28 dias2.

Em um contexto de avanço contínuo da tecnologia nas últimas décadas, a escolha do GPT-4

como evento disruptivo se justifica por ser o primeiro modelo multimodal desenvolvido pela

OpenAI capaz de processar tanto texto quanto imagens, o que representa um avanço

significativo em relação às versões anteriores. Além disso, o GPT-4 superou o GPT-3.5 em 
diversos testes de desempenho e capacidade, sendo capaz de analisar falhas e vulnerabilidades 

em contratos inteligentes na rede Ethereum (OpenAI, 2023). Nessa esfera, é evidente a ligação 

entre os ecossistemas de inteligência artificial (IA) e criptomoedas, uma vez que inovações de 

IA podem interferir, por exemplo, na dinâmica de mercados baseados em blockchain. 

Quanto ao embasamento teórico, este trabalho se fundamenta em fatos estilizados de séries 

temporais financeiras como a heterocedasticidade condicional e os clusters de volatilidade, que 

estabelecem a base para a aplicação dos modelos ARCH/GARCH (ENGLE, 1982; 

BOLLERSLEV, 1986). Outras extensões destes modelos incluem a assimetria e o efeito de 

alavancagem, que são relevantes para verificar diferentes respostas a choques (NELSON, 1991; 
GLOSTEN et al., 1993), tal como observado no trabalho de YILDIRIM e BEKUN (2023). 

Destarte, a metodologia aplicada consistiu em: extração dos dados (BatchGetSymbols);

construção das séries de retornos; estimação da média através de ARMA/ARIMA; teste de

heterocedasticidade condicional; e estimação dos modelos sGARCH (standard GARCH,

modelo padrão), eGARCH (exponential GARCH, ou GARCH exponencial) e gjrGARCH

(Glosten–Jagannathan–Runkle GARCH) incorporando a estrutura ARMA. Os modelos

foram comparados com base nos critérios AIC/BIC, MAE e em diagnósticos sobre os

resíduos padronizados (GALANOS, 2025; HYNDMAN et al., 2025; LJUNG; BOX, 1978). 

1. INTRODUÇÃO 

 
1 A seleção dos criptoativos se deu com base em relevância de mercado, diversidade tecnológica, disponibilidade 
de dados e representatividade no ecossistema cripto. 
2 Para a análise apresentada, o período de 7 dias é considerado como curto prazo, enquanto 14 a 21 dias representam 
o médio prazo e 28 dias o longo prazo. Essas classificações tiveram origem na natureza dinâmica e alta 
sensibilidade informacional do mercado de criptoativos. 
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(Eq. 1) 

Aocontrário do estabelecido no modelo de mercado eficiente elaborado por Fama (1970), em

queos ativos refletem instantaneamente e por completo todas as informações disponíveis, Hong

e Stein (1999), Clarke et al. (2019) e Kogan et al. (2021) comprovaram, de forma análoga à

evidência empírica, que informações podem impactar o mercado financeiro através da criação de

choques ou bolhas especulativas. Quando séries temporais financeiras são avaliadas de acordo

com essa perspectiva, é possível identificar a presença de características próprias como

volatilidade condicional e certos padrões de dependência temporal (Cont, 2001). 

Sob essa ótica, Engle (1982) propôs o modelo ARCH, no qual a variância condicional segue um

processo autorregressivo, o que possibilita mensurar a propagação de choques informacionais. A

posteriori, Bollerslev (1986) desenvolveu o modelo GARCH, que é a generalização do ARCH,

que permite modelos mais parcimoniosos, de forma semelhante ao 

modelo ARMA para a média condicional. 

A literatura avançou ainda mais ao aprimorar a modelagem da resposta da variância em 

relação ao conteúdo do choque: Nelson (1991), com o eGARCH (exponential GARCH), que 

permite capturar assimetrias, de modo que choques negativos podem ter efeitos distintos sobre 

a volatilidade em relação a choques positivos; e Glosten, Jagannathan e Runkle (1993), com o 

gjrGARCH, que modela explicitamente o chamado “efeito alavancagem”, em que notícias 

negativas tendem a aumentar mais a volatilidade do que notícias positivas de mesma magnitude. 

No processo metodológico implementado, foi utilizada também a seleção automática de 

ordens via auto.arima() (Hyndman; Khandakar, 2008), além de testes de diagnóstico como 

Ljung–Box (Ljung; Box, 1978) aplicados sobre resíduos e resíduos ao quadrado, que permitem 

detectar autocorrelação remanescente e padrões de heterocedasticidade condicional. 

Cabe destacar que, para a estimação prática dos modelos de volatilidade, foi empregado o

pacote rugarch desenvolvido por Galanos (2025), que disponibiliza uma ampla gama de

especificações da família ARCH, incluindo sGARCH (Eq. 1), eGARCH (Eq. 2) e gjrGARCH

(Eq.3), além de ferramentas para diagnóstico, simulação e previsão. 

2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

𝜎2𝑡=𝜔+∑ 𝛼 + ∑

𝑃

log(𝜎2𝑡)=𝜔+∑𝛽𝑗log(𝜎
𝑗=1

𝑄
𝑘=1

|𝜖 +∑ 𝛼 𝑡−𝑘|
𝑘  

𝜎𝑡−𝑘

)

𝛽𝑗𝜎𝑝
𝑖=1 𝑖 𝜖2𝑡−𝑖

𝑞

𝑗=1

2
𝑡−𝑗

2𝑡−𝑗 
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(Eq. 2) 

(Eq. 3) 

Na Eq. 1, tem-se que σₜ² representa a variância condicional no tempo t; ω corresponde ao nível

base de volatilidade; os termos αᵢεₜ₋ᵢ² capturam o efeito dos choques passados (resíduos ao

quadrado); e os termos βⱼσₜ₋ⱼ² traduzem a persistência da própria variância ao longo do tempo. 

Já na Eq. 2, log(σₜ²) representa a variância condicional em escala logarítmica, retornando um

resultado positivo; ω define o nível médio da log-volatilidade; os termos βⱼlog(σₜ₋ⱼ²) refletem o

efeito da volatilidade passada; os termos αₖ(εₜ₋/ₖσₜ₋ₖ) incorporam choques padronizados,

ajustados pela volatilidade anterior; e os termos γₖ(εₜ₋/ₖσₜ₋ ₖ− E[εₜ₋/ₖσₜ₋ₖ]) medem desvios em

relação à média para captura de assimetria. 

Por último, em Eq. 3, σₜ² novamente representa a variância condicional; ω corresponde ao nível

base de volatilidade; os termos αᵢεₜ₋ᵢ² traduzem, assim como na Eq. 1, o impacto dos choques

passados; os termos adicionais γᵢIₜ₋ᵢεₜ₋ᵢ² capturam o chamado efeito alavancagem, em que

notícias negativas tendem a aumentar mais a volatilidade do que notícias positivas de mesma

magnitude; e os termos βⱼσₜ₋ⱼ², como em sGARCH, incluem a persistência da variância ao longo

do tempo. 

+ ∑

2 𝑞
𝜎𝑡 = 𝜔 + ∑ (𝛼 + 𝛾 𝐼𝑖=1 𝑖 𝑖

𝛾

) 𝜖

(

+ ∑

− 𝐸 [

𝛽𝑗𝜎

|])𝑄
𝑘=1

𝑡−𝑖

𝑘
𝜖
𝜎

2
𝑡−𝑖

|𝜖
𝜎

𝑝

𝑗=1

2
𝑡−𝑗

𝑡−𝑘

𝑡−𝑘

𝑡−𝑘

𝑡−𝑘
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Foram utilizados neste estudo dados referentes ao ano de 2023 (por completo, desde 01 de 

janeiro até 31 de dezembro) provenientes do Yahoo Finance e extraídos por meio da utilização 

do software estatístico R (versão 4.5.2) com o pacote BatchGetSymbols. O período foi 

escolhido com base nas seguintes premissas: i) seleção de amostra menor para redução de ruídos 

oriundos de outros eventos; ii) inclusão de evento relevante ao ecossistema da inteligência 

artificial, tendo sido escolhido o lançamento do LLM GPT4 em 13 de março; iii) segundo 

analistas (BityBank, 2024), o ano de 2023 foi marcado pelo chamado tech boom e, assim, 

mostra-se uma janela interessante de dados para o tema tratado da perspectiva da existência de 

um sentimento de euforia e aumento de especulação destes ativos; iv) para melhor captar os 

efeitos do evento discutido, optou-se pela observação da volatilidade em dois períodos 

principais, sendo um mais curto (2 meses e meio), precedente ao evento, e outro mais longo (9 

meses e meio), subsequente ao evento, conforme a prática válida em estudos de eventos 

(Brown; Warner, 1985)3. 

No que concerne aos criptoativos, estes foram escolhidos de acordo com relevância de 

mercado, diversidade tecnológica, disponibilidade de dados e representatividade no 

ecossistema cripto, consistindo em: i) Bitcoin, a primeira e mais conhecida criptomoeda, criada 

em 2008 por Satoshi Nakamoto, e focado em ser reserva de valor e meio de pagamento 

descentralizado; ii) Ethereum, uma plataforma de blockchain programável lançada em 2015 por 

Vitalik Buterin cujo foco é o pagamento e estabelecimento de contratos inteligentes, ou seja, 

que não precisam de intermediários; e iii) Solana, outra blockchain, mais recente, cujo enfoque 

é velocidade, baixo custo por transação e, por conta disso, escalabilidade. 

Uma característica marcante das séries financeiras é a presença de heterocedasticidade 

condicional, isto é, a variância dos erros não permanece constante ao longo do tempo, mas 

depende da informação passada. Esse fenômeno se manifesta em períodos de alta volatilidade 

seguidos por períodos de relativa calma, formando os chamados “clusters de volatilidade”. 

Assim, torna-se importante a elaboração de modelos que se adaptem a essa característica e 

capturem essa dinâmica objetivando melhor ajuste aos dados. Nesse sentido, é importante 

ressaltar que o primeiro modelo proposto para capturar tal dinâmica foi o ARCH 

(Autoregressive Conditional Heteroscedasticity), proposto por Engle (1982), cuja formulação 

3. METODOLOGIA 

 
3 Os autores demonstram que a metodologia de estudos de eventos é robusta mesmo com diferentes especificações 
de janelas, recomendando a análise de períodos distintos antes e depois do evento para captar tanto movimentos 
antecipatórios, como vazamentos de informação ou especulação, quanto efeitos subsequentes, como a integração 
gradual do choque no mercado. 
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estabelece que a variância condicional em cada período é função dos quadrados dos erros

passados, permitindo que choques anteriores influenciem diretamente a volatilidade atual.

Posteriormente, Bollerslev (1986) generalizou essa estrutura ao propor o GARCH

(Generalized ARCH), que incorpora também defasagens da própria variância condicional,

ampliando a flexibilidade e a capacidade de modelar a persistência da volatilidade. A

literatura avançou para diferentes extensões, consistindo em: i) sGARCH (GARCH

padrão); ii) eGARCH (GARCH exponencial); e iii) gjrGARCH, desenvolvido por Glosten,

Jagannathan e Runkle (1993). Tais modelos são, atualmente, ferramentas centrais na

análise de risco e previsão de volatilidade em mercados financeiros. Conforme destacam

Yıldırım e Bekun (2023), ao aplicar ARCH, GARCH e EGARCH para prever a volatilidade

dos retornos do Bitcoin, é possível capturar a natureza dinâmica e não linear da

volatilidade observada nos criptoativos. Em resumo, a metodologia utilizada neste trabalho consiste em: i) extração dos dados (via 

pacote BatchGetSymbols); ii) verificação da estacionariedade das séries por meio do teste ADF 

(Dickey-Fuller aumentado); iii) identificação da dinâmica média via ARMA/ARIMA com 

validação por ACF/PACF e testes de Ljung–Box; iv) verificação de heterocedasticidade 

condicional com ARCH‑LM; v) estimação de modelos candidatos sGARCH, eGARCH e 

gjrGARCH (utilizando o pacote rugarch, entre outros); vi) avaliação por critérios de informação 

(AIC/BIC) e métricas de erro preditivo (MAE); e vii) cálculo da volatilidade condicional nas 

janelas selecionadas. 
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Para melhor compreensão das séries, os gráficos 1, 2 e 3 apresentam a evolução dos retornos 

diários, calculados como sendo a diferença dos logaritmos naturais dos preços de fechamento: 

Gráfico 1 — Retornos diários do BTC/USD (2023) 

 
Primeiramente, a partirda tabela abaixo (Tabela 1), tem‑se que, em primeiro plano, todas as 

criptomoedas apresentam excesso de curtose e, assim, possuem caudas pesadas, o que implica 

maior chance de ocorrência de eventos extremos em comparação com a distribuição normal. 

Além disso, com um nível de significância de 5%, rejeita‑se a hipótese nula de que as séries 

possuem raiz unitária e, logo, verifica‑se que todas as séries são estacionárias pelo teste ADF 

(Dickey-Fuller aumentado), isto é, apresentam média e variância constantes ao longo do tempo. 

Tabela 1 — Estatísticas descritivas por ativo (2023) 

4. RESULTADOS

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 
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O BTC/USD (Gráfico 1) apresenta períodos de grande volatilidade antes e depois do evento 

estudado, mas detém o menor desvio padrão dentre as criptomoedas analisadas. Além disso, é 

notável um pico no retorno diário pouco após o evento. 

Gráfico 2 — Retornos diários do ETH/USD (2023) 

 

Quanto ao ETH/USD (Gráfico 2), nota-se um desvio padrão ligeiramente menor e dentro do 

esperado para criptomoedas, ou seja, grandes variações diárias que chegam, em picos, a mais 

de 10%. Comportamentos similares são observados na criptomoeda Solana (Gráfico 3) que, por 

sua vez, tem desvio padrão mais exacerbado (mais que o dobro das demais criptomoedas) de 

forma perceptível no gráfico.

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Gráfico 3 — Retornos diários do SOL/USD (2023) 
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Uma vez vistas as sériesenotadaa curtose calculada, percebe-se que uma distribuição com 

caudas mais pesadas,comoatdeStudent, seria mais adequada para a modelagem dos dados, 

uma vez que capturadeformamais realista a presença de valores atípicos e a maior 

variabilidade observadanosretornos. Isso é confirmado pelos gráficos 4, 5 e 6, a seguir, que 

representam a comparaçãoentreadistribuição t de student e a normal para as criptos analisadas: 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



 

Gráfico 5 — Distribuição normal e t-student para o ETH/USD (2023) 

Gráfico 4 — Distribuição normal e t-student para o BTC/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Gráfico 6 — Distribuição normal e t-student para o SOL/USD (2023) 
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Além do estudo da distribuição de cada série, é relevante o entendimento de seu 

comportamento. Destarte, os gráficos abaixo (Gráficos 7, 8 e 9) mostram os correlogramas dos 

resíduos ao quadrado a fim de verificar efeitos de heterocedasticidade condicional, como segue: 

Gráfico 7 — PACF dos retornos ao quadrado para o BTC/USD (2023) 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Gráfico 9 — PACF dos retornos ao quadrado para o SOL/USD (2023) 

Gráfico 8 — PACF dos retornos ao quadrado para o ETH/USD (2023) 
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Pelos gráficos acima, tem-se que: i) a série de Bitcoin apresenta dependência nas defasagens 3 

e 25; ii) Ethereum apresenta dependência em 5 e 34; e iii) Solana, por sua vez, em 4, 5 e 10. 

Em vista dos lags demonstrados, considera-se relevante um diagnóstico inicial (presente nas 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 
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Tabelas 2, 3 e 4) para cada criptoativo, objetivando uma melhor compreensão sobre as

dependências observados na PACF: 

Tabela 2 — Diagnóstico inicial para o BTC/USD (2023) 

Como visto nos correlogramas apresentados e no teste acima (Tabela 2), é possível afirmar que,

adotando um nível de significância de 5% (α = 0,05), existe efeito ARCH e confirma-se que a

série apresenta heterocedasticidade condicional, ou seja, a variância tem memória: variâncias

passadas afetam variâncias presentes. 

Fonte: Elaboração própria a partirde dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 3 — Diagnóstico inicial para o ETH/USD (2023) 
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Quanto à ETH (Tabela 3), adotando também um nível de significância de 5% (α = 0,05), rejeita-

se a hipótese nula de ausência de autocorrelação e, assim, há necessidade de um modelo

adequado que impeça que valores passados dasérie não afetem os valores presentes. 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 4 — Diagnóstico inicial para o SOL/USD (2023) 
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Assim como na tabela 2, o teste da Solana, visto na tabela 4, apresenta a existência de memória

na variância, ou seja, heterocedasticidade condicional. Assim, também é necessário um modelo

ajustado a essa característica. Sob essa ótica, foi implementado em seguida um algoritmo de

seleção automática de modelos ARIMA elaborado por Hyndman e Khandakar (2008), utilizado

via função auto.arima(). Os resultados foram os seguintes: 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 5 — Parâmetros ARMA por criptoativo (2023) 
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A partir disso, foram estipulados três modelos candidatos (sGARCH, eGARCH e gjrGARCH),

todos incorporando os parâmetros ARMA calculados automaticamente, para cada criptoativo

tratado. Além disso, foram testados todos os lags previamente considerados significativos ou

relevantes ao estudo, com destaque para os recém-introduzidos lags semanais (7, 14, 21 e 28

dias) a serem utilizados como janela de observação dos resultados finais do presente estudo. 

Os resultados para BTC, presentes nas tabelas 6, 7 e 8 abaixo, demonstram a necessidade de

eliminação do modelo candidato gjrGARCH, uma vez identificada continuação dos indícios de

autocorrelação nos resíduos quadráticos e de heterocedasticidade condicional antes vistos. Os

demais modelos sGARCH e eGARCH apresentaram ajuste adequado aos dados, sem indícios de

autocorrelação ou de memória na variância. 

Fonte: Elaboração própria a partir dedados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 6 — Modelo sGARCH para o BTC/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 7 — Modelo eGARCH para o BTC/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 8 — Modelo gjrGARCH para o BTC/USD (2023) 
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No que diz respeito aos testes dos modelos candidatos para ETH, disponíveis nas tabelas 9, 10 e

11 abaixo, tem-se que todos os modelos candidatos são elegíveis do ponto de vista de

autocorrelação e heterocedasticidade, ou seja, todos os modelos foram capazes de se adaptar à

autocorrelação detectada anteriormente nos dados. 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 9 — Modelo sGARCH para o ETH/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 10 — Modelo eGARCH para o ETH/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 11 — Modelo gjrGARCH para o ETH/USD (2023) 
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Quanto aos modelos candidatos de SOL, disponíveis nas tabelas 12, 13 e 14, tem-se a

necessidade de eliminação do modelo candidato eGARCH, uma vez identificada continuação

dos indícios de autocorrelação nos resíduos quadráticos e de heterocedasticidade condicional

antes vistos. 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 12 — Modelo sGARCH para o SOL/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 13 — Modelo eGARCH para o SOL/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 14 — Modelo gjrGARCH para o SOL/USD (2023) 
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Uma vez eliminados modelos que não passaram no teste de diagnóstico, os restantes foram 

comparados (nas tabelas 15, 16 e 17) de acordo com os seguintes critérios: i) Akaike Information 

Criterion (AIC), que mede o ajuste penalizando a complexidade excessiva; ii) Bayesian

Information Criterion (BIC), semelhante ao AIC, mas com penalização mais severa; e iii) Erro

Médio Absoluto (MAE), que avalia a precisão por meio do erro médio absoluto entre valores

observados e estimados. O resultado foi: para BTC, sGARCH apresentou melhor ajuste em

todos os testes; para ETH, eGARCH teve melhores AIC e BIC, com mínima diferença no MAE;

para SOL, o gjrGARCH foi escolhido por apresentar melhor AIC e robustez estatística com

valores mais distantes do limiar escolhido de 5%. A partir dos modelos selecionados, foi

calculada a volatilidade condicional em janelas semanais, como visto nas tabelas 18, 19 e 20. 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 17 — Critérios de informação e erro por modelo do SOL/USD (2023) 

Tabela 15 — Critérios de informação e erro por modelo do BTC/USD (2023) 

 

Tabela 16 — Critérios de informação e erro por modelo do ETH/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Tabela 20 — Volatilidade condicional do SOL/USD (2023)

Tabela 19 — Volatilidade condicional do ETH/USD (2023)

Tabela 18 — Volatilidade condicional do BTC/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 
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Quanto aos padrões de volatilidade condicional para 2023, apresentados nas Tabelas 18, 19 e

20 e vistos também nos Gráficos 10, 11 e 124, tem-se a constatação de respostas distintas dos

criptoativos ao choque analisado. Para o BTC/USD, verificou-se aumento da volatilidade em

janelas curtas, com variações de +7,76% (7 dias), +8,94% (14 dias) e +6,24% (21 dias),

seguido de reversão em horizonte mais longo, com queda de -3,11% (28 dias). Para o

ETH/USD, observou-se diminuição considerável da volatilidade após o evento, com reduções

de -15,21% (14 dias), -21,51% (21 dias) e -21,51% (28 dias), indicando comportamento

distinto e possivelmente estabilizador em resposta ao choque. Já no caso do SOL/USD,

identificou-se padrão semelhante ao do Bitcoin, com elevação inicial de +10,09% (7 dias) e

+3,83% (14 dias), seguida de reversão em janelas mais longas, com quedas de -3,95% (21 dias)

e -10,37% (28 dias). 

Ou seja, cada ativo respondeu de forma particular ao evento: o Bitcoin e a Solana 

apresentaram impacto concentrado no curto prazo, com reversão posterior, enquanto o 

Ethereum demonstrou trajetória de ajuste mais consistente e estabilizadora ao longo do tempo. 

Para o investidor, isso significa, principalmente, que: i) eventos relevantes do mundo 

tecnológico podem criar, através de um sentimento geral de euforia e consequente aumento da 

especulação em ativos relacionados a tecnologia, oportunidades de investimento em ativos mais 

sensíveis à informação; e ii) a manutenção de carteiras diversificadas é essencial para 

suavização de riscos frente à heterogeneidade dos impactos e à assimetria de informação sobre 

os diversos ativos disponíveis em mercado.

 
4 É importante ressaltar que a escolha da orientação das seguintes páginas (onde estão os gráficos 10, 11 e 12) 
como ‘paisagem” se deu por conta de melhor visibilidade dos dados e suas variações devido ao período temporal 
extenso observado. 



Gráfico 10 — Dinâmica da volatilidade condicional para o BTC/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023). 



Gráfico 11 — Dinâmica da volatilidade condicional para o ETH/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partirde dados do Yahoo Finance (2023). 



 Gráfico 12 — Dinâmica da volatilidadecondicional para o SOL/USD (2023) 
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Fonte: Elaboração própria a partir de dados do Yahoo Finance (2023)
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Esteestudo examinou os efeitosdo lançamento do LLM GPT‑4, que ocorreu em março de

2023,sobre a volatilidade condicional de três criptoativos significativos no ecossistema digital:

Bitcoin, Ethereum e Solana. A pesquisa foi realizada utilizando modelos da família

ARCH/GARCH. Além disso, a investigação foi organizada em torno de janelas de observação

diferentes, a fim de possibilitar a comparação entre os períodos antes e depois do evento. 

Os resultados obtidos indicam que, no caso do Bitcoin, verificou‑se aumento da volatilidade em

janelas curtas, com variações de +7,76% (7 dias), +8,94% (14 dias) e +6,24% (21 dias), seguido

de reversão em horizonte mais longo, com queda de ‑3,11% (28 dias), o que sugere um impacto

temporário, mas passageiro. Em relação ao Ethereum, observou‑se uma diminuição considerável

da volatilidade após o evento, com reduções de ‑15,21% (14 dias), ‑21,51% (21 dias) e ‑21,51%

(28 dias), sugerindo um comportamento diferente e possivelmente estabilizador 

em resposta ao choque analisado. Já no caso da Solana, identificou‑se padrão semelhante ao do 

Bitcoin, com elevação inicial da volatilidade de +10,09% (7 dias) e +3,83% (14 dias), seguida 

de reversão em janelas mais longas, com quedas de ‑3,95% (21 dias) e ‑10,37% (28 dias). 

Assim, chega‑se à conclusão de que o evento teve um impacto heterogêneo nos ativos 

analisados, corroborando a hipótese de que eventos significativos do mundo tecnológico, 

especialmente da inteligência artificial, podem influenciar o mercado de criptoativos, mesmo 

que de forma não uniforme entre as diversas moedas. De modo geral, os resultados indicam que 

o impacto foi mais significativo no curto prazo, com efeitos que diminuíram ou se inverteram 

no médio e longo prazo. Isso ajuda a entender a dinâmica da volatilidade em um cenário 

caracterizado pelo chamado tech boom de 2023 (BityBank, 2024).
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