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RESUMO

SALGADO, Thiago Mateos. Impacto do lancamento do GPT-4 na volatilidade condicional
de uma cesta de criptoativos: uma analise utilizando modelos da familia ARCH. 2025.44
f. Trabalho de Conclusao de Curso (Graduacao em Ciéncias Econdmicas) — Centro de Ciéncias

em Gestdo e Tecnologia, Universidade Federal de Sao Carlos, Sorocaba, 2025.

O presente trabalho teve como objetivo analisar o impacto do lancamento do GPT-4, da empresa
OpenAl, na volatilidade condicional de uma cesta de criptoativos. Para isso, foram utilizados
dados diarios do ano de 2023 referentes as 3 criptomoedas representativas Bitcoin, Ethereum e
Solana. A metodologia aplicada consistiu na estima¢do de modelos da familia ARCH antes e
depois do langamento da ferramenta de inteligéncia artificial. Como resultado da estimacdo dos
modelos, identificou-se, para a maior parte (duas) das criptomoedas analisadas, a presenga de
choques de curto efeito que se dissipam no médio e longo prazo, o que denota um sentimento de

euforia no setor tecnoldgico com impactos perceptiveis no mercado de criptoativos.

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



ABSTRACT

The objective of this study was to analyze the impact of the launch of OpenAl'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.

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

O presente trabalho teve como objetivo analisar o impacto do langamento do GPT-4, da
empresa OpenAl, na volatilidade condicional de uma cesta de criptoativos. Dados diarios
referentes ao ano de 2023 (desde o inicio de janeiro até o fim de dezembro) do Bitcoin,
Ethereum e Solanal foram utilizados, com os pregos obtidos através do Yahoo Finance, com a
ajuda do R (v. 4.5.2) pelo pacote BatchGetSymbols; o evento considerado foi o langamento do
GPT-4 em 13 de marco 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 avanco continuo da tecnologia nas ultimas décadas, a escolha do GPT-4
como evento disruptivo se justifica por ser o primeiro modelo multimodal desenvolvido pela
OpenAl capaz de processar tanto texto quanto imagens, o que representa um avango
significativo em relacao as versdes 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 (OpenAl, 2023). Nessa esfera, ¢ evidente a ligagao
entre os ecossistemas de inteligéncia artificial (IA) e criptomoedas, uma vez que inovagoes de

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

Quanto ao embasamento tedrico, 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 aplicagdo dos modelos ARCH/GARCH (ENGLE, 1982;
BOLLERSLEYV, 1986). Outras extensdes destes modelos incluem a assimetria e o efeito de

alavancagem, que sdo 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: extracdo dos dados (BatchGetSymbols);
construcao das séries de retornos; estimacdo da média através de ARMA/ARIMA; teste de
heterocedasticidade condicional; e estimacdo dos modelos sGARCH (standard GARCH,
modelo padrdao), eGARCH (exponential GARCH, ou GARCH exponencial) ¢ girGARCH
(Glosten—Jagannathan—Runkle GARCH) incorporando a estrutura ARMA. Os modelos
foram comparados com base nos critérios AIC/BIC, MAE e em diagnosticos sobre os

residuos padronizados (GALANOS, 2025; HYNDMAN et al., 2025; LIUNG; BOX, 1978).

! A selegdo dos criptoativos se deu com base em relevancia de mercado, diversidade tecnologica, disponibilidade
de dados e representatividade no ecossistema cripto.

ZPara a analise apresentada, o periodo de 7 dias é considerado como curto prazo, enquanto 14 a 21 dias representam
o médio prazo e 28 dias o longo prazo. Essas classificagdes tiveram origem na natureza dinamica e alta
sensibilidade informacional do mercado de criptoativos.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Aocontrario do estabelecido no modelo de mercado eficiente elaborado por Fama (1970), em
queos ativos refletem instantaneamente e por completo todas as informagdes disponiveis, Hong
e Stein (1999), Clarke et al. (2019) e Kogan et al. (2021) comprovaram, de forma anéloga a
evidéncia empirica, que informag¢des podem impactar o mercado financeiro através da criagdo de
choques ou bolhas especulativas. Quando séries temporais financeiras sdo avaliadas de acordo
com essa perspectiva, ¢ possivel identificar a presenca de caracteristicas proprias como

volatilidade condicional e certos padroes de dependéncia temporal (Cont, 2001).

Sob essa dtica, Engle (1982) propds o modelo ARCH, no qual a variancia condicional segue um
processo autorregressivo, o que possibilita mensurar a propagacao de choques informacionais. A
posteriori, Bollerslev (1986) desenvolveu o modelo GARCH, que ¢ a generalizagdo do ARCH,
que permite modelos mais parcimoniosos, de forma semelhante ao

modelo ARMA para a média condicional.

A literatura avangou ainda mais ao aprimorar a modelagem da resposta da variancia em
relacdao ao conteudo 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 relagdo a choques positivos; e Glosten, Jagannathan e Runkle (1993), com o
girGARCH, que modela explicitamente o chamado “efeito alavancagem”, em que noticias

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

No processo metodoldgico implementado, foi utilizada também a selecao automatica de
ordens via auto.arima() (Hyndman; Khandakar, 2008), além de testes de diagndstico como
Ljung-Box (Ljung; Box, 1978) aplicados sobre residuos e residuos ao quadrado, que permitem

detectar autocorrelagdo remanescente e padroes de heterocedasticidade condicional.
Cabe destacar que, para a estimagdo pratica dos modelos de volatilidade, foi empregado o
pacote rugarch desenvolvido por Galanos (2025), que disponibiliza uma ampla gama de
especificacdes da familia ARCH, incluindo sGARCH (Eq. 1), eGARCH (Eq. 2) e girGARCH

(Eq.3), além de ferramentas para diagndstico, simulagao e previsao.

q
o2t=w+y, U q, €2t-1Y Bjo®i (Eq. 1)
j=1
P
log(o2t)=w+Y.Bjlog(c tz_]. )
j=1
t-k
w3 Ly o

ot-k
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Q €t-k _ |Et—k| E . 2

ADIER 7% ot 2 ) (Eq. 2)

g q 2 p . 2 E 3

ot=w+Y (ghyl  ii)er; +X ,1[31@_,- (Eq. 3)
]:

Na Eq. 1, tem-se que o representa a variancia condicional no tempo t; @ corresponde ao nivel
base de volatilidade; os termos aigc.i* capturam o efeito dos choques passados (residuos ao
quadrado); e os termos Bjor_i* traduzem a persisténcia da propria variancia ao longo do tempo.

Ja na Eq. 2, log(c¢?) representa a variancia condicional em escala logaritmica, retornando um
resultado positivo; o define o nivel médio da log-volatilidade; os termos Bjlog(c:_?) refletem o
efeito da volatilidade passada; os termos ax(&:-/kOtk) Incorporam choques padronizados,
ajustados pela volatilidade anterior; e os termos yi(&:-/k0t- k— E[€t-/kGt-k]) medem desvios em

relacdo a média para captura de assimetria.

Por ultimo, em Eq. 3, 6 novamente representa a variancia condicional; o corresponde ao nivel
base de volatilidade; os termos aigr_i* traduzem, assim como na Eq. 1, o impacto dos choques
passados; os termos adicionais vilti€ci? capturam o chamado efeito alavancagem, em que
noticias negativas tendem a aumentar mais a volatilidade do que noticias positivas de mesma
magnitude; e os termos Pjot-, como em SGARCH, incluem a persisténcia da variancia ao longo

do tempo.
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3. METODOLOGIA

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 extraidos por meio da utilizagdo
do software estatistico R (versdo 4.5.2) com o pacote BatchGetSymbols. O periodo foi
escolhido com base nas seguintes premissas: 1) selecdo de amostra menor para reducgdo de ruidos
oriundos de outros eventos; ii) inclusdo de evento relevante ao ecossistema da inteligéncia
artificial, tendo sido escolhido o langamento do LLM GPT4 em 13 de margo; 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 existéncia de
um sentimento de euforia e aumento de especulacio destes ativos; iv) para melhor captar os
efeitos do evento discutido, optou-se pela observacao da volatilidade em dois periodos
principais, sendo um mais curto (2 meses e meio), precedente ao evento, e outro mais longo (9
meses € meio), subsequente ao evento, conforme a pratica valida em estudos de eventos

(Brown; Warner, 1985)3.

No que concerne aos criptoativos, estes foram escolhidos de acordo com relevancia de
mercado, diversidade tecnologica, disponibilidade de dados e representatividade no
ecossistema cripto, consistindo em: 1) Bitcoin, a primeira ¢ mais conhecida criptomoeda, criada
em 2008 por Satoshi Nakamoto, e focado em ser reserva de valor e meio de pagamento
descentralizado; 11) Ethereum, uma plataforma de blockchain programavel lancada em 2015 por
Vitalik Buterin cujo foco € o pagamento e estabelecimento de contratos inteligentes, ou seja,
que nao precisam de intermedidrios; e ii1) Solana, outra blockchain, mais recente, cujo enfoque

¢ velocidade, baixo custo por transagao e, por conta disso, escalabilidade.

Uma caracteristica marcante das séries financeiras ¢ a presenca de heterocedasticidade
condicional, isto €, a variancia dos erros ndo permanece constante ao longo do tempo, mas
depende da informacao passada. Esse fenomeno se manifesta em periodos de alta volatilidade
seguidos por periodos de relativa calma, formando os chamados “clusters de volatilidade”.
Assim, torna-se importante a elaboragdo de modelos que se adaptem a essa caracteristica e
capturem essa dinamica objetivando melhor ajuste aos dados. Nesse sentido, ¢ importante

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

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

30s autores demonstram que a metodologia de estudos de eventos é robusta mesmo com diferentes especificagdes
de janelas, recomendando a analise de periodos distintos antes e depois do evento para captar tanto movimentos
antecipatdrios, como vazamentos de informagdo ou especulacdo, quanto efeitos subsequentes, como a integracdo
gradual do choque no mercado.
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estabelece que a varidncia condicional em cada periodo ¢ fun¢do 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 propria variancia condicional,
ampliando a flexibilidade e a capacidade de modelar a persisténcia da volatilidade. A
literatura avangou para diferentes extensdes, consistindo em: i) sGARCH (GARCH
padrdo); i1) eGARCH (GARCH exponencial); e ii1) girGARCH, desenvolvido por Glosten,
Jagannathan e Runkle (1993). Tais modelos sdo, atualmente, ferramentas centrais na
analise de risco e previsdo de volatilidade em mercados financeiros. Conforme destacam
Yildirim e Bekun (2023), ao aplicar ARCH, GARCH ¢ EGARCH para prever a volatilidade

dos retornos do Bitcoin, ¢ possivel capturar a natureza dindmica e ndo linear da

E%%Mﬁ%? é)m@govcféji%éﬁﬁsu?ﬁm&%t%%e trabalho consiste em: 1) extracao dos dados (via
pacote BatchGetSymbols); ii) verificagdo da estacionariedade das séries por meio do teste ADF
(Dickey-Fuller aumentado); iii) identificacdo da dinamica média via ARMA/ARIMA com
validacdo por ACF/PACEF e testes de Ljung—Box; iv) verificagdo de heterocedasticidade
condicional com ARCH-LM; v) estima¢ao de modelos candidatos sGARCH, eGARCH e
gjrtGARCH (utilizando o pacote rugarch, entre outros); vi) avaliacdo por critérios de informagao
(AIC/BIC) e métricas de erro preditivo (MAE); e vii) calculo da volatilidade condicional nas

janelas selecionadas.
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4. RESULTADOS

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 ocorréncia de eventos extremos em comparacao com a distribui¢do normal.
Além disso, com um nivel de significancia de 5%, rejeita-se a hipotese nula de que as séries
possuem raiz unitaria e, logo, verifica-se que todas as séries sdo estacionarias pelo teste ADF

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

Tabela 1 — Estatisticas descritivas por ativo (2023)

Estatisticas Descritivas por Criptoativo Teste de Estacionariedade (ADF)
ticker media desvio_padrao  variancia curtose  assimetria  distribuicao adi_p estacionaria
BTC-USD 0.0025633 0.0226847 0.0005146 5947374 0.6912219 CaudaPesada 0.010 Estaciondria
ETH-USD 0.0017629 0.0243097 0.0005910 5.155439  0.3654877 CaudaPesada 0.010 Estaciondria
SOL-USD 0.0063717 0.0500480 0.0025048 6584482 1.0633327 CaudaPesada 0.010 Estaciondria

Nora:
Curtose > 3 mdica cauda pesada; Assimetria positiva indica distribuigdo enviesada a direita. ADF: HO = raiz unitdria.

Fonte: Elaboragdo propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Para melhor compreensao das séries, os graficos 1, 2 e 3 apresentam a evolugao dos retornos

diarios, calculados como sendo a diferenca dos logaritmos naturais dos precos de fechamento:

Grafico 1 — Retornos diarios do BTC/USD (2023)

0.10 1

0.05

Retorno

-0.05

Jan 2023 abr 2023 Jul 2023 out 2023 jan 2024
Data

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).
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O BTC/USD (Grafico 1) apresenta periodos de grande volatilidade antes e depois do evento
estudado, mas detém o menor desvio padrao dentre as criptomoedas analisadas. Além disso, ¢

notavel um pico no retorno didrio pouco apds o evento.

Grafico 2 — Retornos diarios do ETH/USD (2023)

0.10 I
|

0.05

Retorno

0.00

-0.05

|
|
|
|
jan 2023 abr 2023 jul 2023 out 2023 jan 2024
Data

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Quanto ao ETH/USD (Gréfico 2), nota-se um desvio padrao ligeiramente menor e dentro do
esperado para criptomoedas, ou seja, grandes variagdes diarias que chegam, em picos, a mais
de 10%. Comportamentos similares sdo observados na criptomoeda Solana (Gréfico 3) que, por
sua vez, tem desvio padrao mais exacerbado (mais que o dobro das demais criptomoedas) de

forma perceptivel no grafico.
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Grafico 3 — Retornos didrios do SOL/USD (2023)
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Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Uma vez vistas as sé€riesenotadaa curtose calculada, percebe-se que uma distribui¢do com
caudas mais pesadas,comoatdeStudent, seria mais adequada para a modelagem dos dados,
uma vez que capturadeformamais realista a presenca de valores atipicos € a maior
variabilidade observadanosretornos. Isso ¢ confirmado pelos graficos 4, 5 e 6, a seguir, que

representam a comparagaoentreadistribuicao t de student e a normal para as criptos analisadas:
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Grafico 4 — Distribui¢do normal e t-student para o BTC/USD (2023)

Mormal (azul, tracejada)
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Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Grafico 5 — Distribui¢do normal e t-student para o ETH/USD (2023)

Mormal (azul, fracejada)
t-Student {vermelho)

-0.05 0.00 0.05 0.10
Retorno

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).
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Grafico 6 — Distribui¢@o normal e t-student para o SOL/USD (2023)
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Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Além do estudo da distribui¢do de cada série, ¢ relevante o entendimento de seu
comportamento. Destarte, os graficos abaixo (Graficos 7, 8 € 9) mostram os correlogramas dos

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

Grafico 7— PACEF dos retornos ao quadrado para o BTC/USD (2023)
Valor critico (z) £1.96/Nn (n=364)

PACF

0 10 20 30 40
Lag

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).
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Grafico 8 — PACEF dos retornos ao quadrado para o ETH/USD (2023)

Valor critico (z) +1.96/\n (n=364)
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Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).
Grafico 9 — PACF dos retornos ao quadrado para o SOL/USD (2023)
Valor critico (z) £1.96/Vn (n=364)
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Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Pelos graficos acima, tem-se que: 1) a série de Bitcoin apresenta dependéncia nas defasagens 3

e 25; i1) Ethereum apresenta dependéncia em 5 e 34; e iii) Solana, por sua vez, em 4, 5 e 10.

Em vista dos lags demonstrados, considera-se relevante um diagndstico inicial (presente nas
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Tabelas 2, 3 e 4) para cada criptoativo, objetivando uma melhor compreensao sobre as

dependéncias observados na PACF:

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

lag Ljung-Box Retornos Ljung-Box Retornos® ARCH
1 0.7855 0.0084 *** 0.0087 ***
2 0.3189 0.0299 ** 0.0328 **
3 0.3877 0.0585" 0.0644 ~
4 0.5299 0.0210** 0.0168 **
5 0.6659 0.0400 ** 0.0338 **
T 0.8462 0.0446 " 0.0485 **
10 0.7172 0.1463 0.1728
14 0.6529 0.2211 0.2508
21 0.7153 0.4076 0.5085
25 0.6013 0.5619 0.5633
28 0.6395 0.1781 0.2269
34 0.6926 0.2138 0.3518
Nota:

***p<0.01;** p<0.05*p=<0.10

Fonte: Elaboragdo propria a partirde dados do Yahoo Finance (2023).

Como visto nos correlogramas apresentados e no teste acima (Tabela 2), € possivel afirmar que,
adotando um nivel de significancia de 5% (a = 0,05), existe efeito ARCH e confirma-se que a
série apresenta heterocedasticidade condicional, ou seja, a varidncia tem memoria: varidncias

passadas afetam variancias presentes.
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Tabela 3 — Diagnostico inicial para o ETH/USD (2023)

lag Ljung-Box Retornos Ljung-Box Retornos> ARCH

1 0.0404 ** 0.6981 0.6995
2 0.1008 0.8394 0.8416
3 0.2027 0.6013 0.6177
4 0.3239 0.7578 0.7625
5 0.4555 0.7007 0.7242
7 0.4728 0.3047 0.3718
10 0.1421 0.5717 0.6462
14 0.1966 0.8143 0.8286
21 0.2235 0.8184 0.8827
25 0.2573 0.8261 0.9303
28 0.1091 0.8118 0.9063
34 0.1258 0.8263 0.9289

Nota:

*** p<0.01;** p<0.05;* p<0.10

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Quanto a ETH (Tabela 3), adotando também um nivel de significancia de 5% (a = 0,05), rejeita-
se a hipotese nula de auséncia de autocorrelacio e, assim, ha necessidade de um modelo

adequado que impeca que valores passados dasérie ndo afetem os valores presentes.
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Tabela 4 — Diagnostico inicial para o SOL/USD (2023)

lag Ljung-Box Retornos Ljung-Box Retornos®> ARCH

1 0.4781 0.0395 ** 0.0395**
2 0.7469 0.1131 0.2136

3 0.8919 0.1934 0.2893

4 0.9583 0.2659 0.3644

5 0.8279 0.0064 *** 0.0127**
T 0.5317 0.0000 *** 0.0000 ***
10 0.5153 0.0000 *** 0.0000 ***
14 0.5468 0.0000 *** 0.0000 ***
21 0.5629 0.0000 *** 0.1189

25 0.6173 0.0000 *** 0.1955

28 0.5966 0.0000 *** 0.2194

34 0.7119 0.0000 *** 0.4787

Nota:

**p<0.01,** p<0.05,* p<0.10
Fonte: Elaboragdo propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Assim como na tabela 2, o teste da Solana, visto na tabela 4, apresenta a existéncia de memoria
na variancia, ou seja, heterocedasticidade condicional. Assim, também € necessario um modelo
ajustado a essa caracteristica. Sob essa odtica, foi implementado em seguida um algoritmo de
selecao automatica de modelos ARIMA elaborado por Hyndman e Khandakar (2008), utilizado

via fun¢do auto.arima(). Os resultados foram os seguintes:
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Tabela 5 — Parametros ARMA por criptoativo (2023)

Parametros ARMA
ticker p q
BTC-USD 0 0
ETH-USD 0 1
SOL-USD 2 0

Nota:
Estimativas obtidas com auto.arima (d=0, sem sazonalidade).

Fonte: Elaboragdo propria a partir dedados do Yahoo Finance (2023).

A partir disso, foram estipulados trés modelos candidatos (sSGARCH, eGARCH e gjrGARCH),
todos incorporando os parametros 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 observacao dos resultados finais do presente estudo.

Os resultados para BTC, presentes nas tabelas 6, 7 ¢ 8 abaixo, demonstram a necessidade de
eliminagdo do modelo candidato gjrGARCH, uma vez identificada continuagdo dos indicios de
autocorrelagcdo nos residuos quadraticos e de heterocedasticidade condicional antes vistos. Os
demais modelos sSGARCH e eGARCH apresentaram ajuste adequado aos dados, sem indicios de

autocorrelagcdo ou de memdoria na variancia.
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Tabela 6 — Modelo sGARCH para o BTC/USD (2023)

Ljung-Box Residuos

0.9930

0.8451

0.8157

0.9095

0.9512

0.9923

0.8889

0.7793

0.7248

0.4981

0.5890

0.6566

Nota:

***p<0.01;** p<0.05,* p<0.10

Ljung-Box Residuos?®

0.4986

0.6998

0.7708

0.8670

0.9306

0.8621

0.9607

0.9562

0.9813

0.9761

0.9686

0.9874

ARCH

0.5008

0.6901

0.7505

0.8390

0.9036

0.8458

0.9512

0.9574

0.9901

0.9829

0.9779

0.9930

Fonte: Elaboragdo propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).
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Nota:

Tabela 7— Modelo eGARCH para o BTC/USD (2023)

Ljung-Box Residuos
0.7912
0.6859
0.8160
0.9176
0.9650
0.9920
0.9370
0.9118
0.8736
0.6896
0.7644

0.8430

***p<0.01;** p<0.05;* p<0.10

Ljung-Box Residuos®

0.2541

0.3912

0.5118

0.6504

0.6071

0.7535

0.9063

0.8484

0.8643

0.8237

0.7187

0.8674

ARCH

0.2565

0.3787

0.5235

0.6638

0.6223

0.7646

0.9097

0.8637

0.8910

0.8384

0.8369

0.8998

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).
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Tabela 8 — Modelo gjrGARCH para o BTC/USD (2023)

lag Ljung-Box Residuos Ljung-Box Residuos®* ARCH
1 0.2722 0.0374 ** 0.0384 **
2 0.3498 0.1061 0.1179
3 0.4400 0.1702 0.1817
4 0.6044 0.2833 0.3033
5 0.7267 0.3341 0.3656
Tk 0.8555 0.5150 0.5523
10 0.8095 0.7203 0.7590
14 0.7702 0.5061 0.6012
21 0.8389 0.5679 0.7398
25 0.8004 0.7448 0.7979
28 0.8680 0.7344 0.8364
34 0.8953 0.8648 0.9121
Nota:

***p<0.01;** p<0.05;* p<0.10

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

No que diz respeito aos testes dos modelos candidatos para ETH, disponiveis nas tabelas 9, 10 e
11 abaixo, tem-se que todos os modelos candidatos sdo elegiveis do ponto de vista de
autocorrelacdo e heterocedasticidade, ou seja, todos os modelos foram capazes de se adaptar a

autocorrelagdo detectada anteriormente nos dados.
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Nota:

Tabela 9 — Modelo sGARCH para o ETH/USD (2023)

Ljung-Box Residuos
0.4221
0.5773
0.7175
0.8497
0.8961
0.7867
0.5139
0.6454
0.7628
0.5824
0.4950

0.6224

***p<0.01; ** p<0.05;* p<0.10

Ljung-Box Residuos®

0.6326

0.5766

0.5415

0.6788

0.8047

0.9227

0.9587

0.9942

0.9740

0.9939

0.9968

0.9990

ARCH

0.6344

0.5728

0.5278

0.6476

0.7767

0.9153

0.9583

0.9902

0.9773

0.9952

0.9975

0.9985

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

Ljung-Box Residuos

0.6978

0.7948

0.9177

0.9657

0.9713

0.8524

0.4511

0.4624

0.6929

0.6037

0.5711

0.6033

Nota:

** p<0,01;** p<0.05;* p<0.10

Ljung-Box Residuos?

0.4882

0.7173

0.4724

0.6414

0.7474

0.4829

0.7280

0.7496

0.6735

0.5048

0.5720

0.7213

ARCH

0.4904

0.7174

0.4927

0.6503

0.7631

0.5351

0.7729

0.8147

0.6989

0.6186

0.6977

0.8559

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).
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Tabela 11 — Modelo gjrGARCH para o ETH/USD (2023)

lag Ljung-Box Residuos Ljung-Box Residuos® ARCH
1 0.4414 0.8537 0.8544
2 0.6684 0.6324 0.6345
3 0.8211 0.5877 0.5897
4 0.9146 0.7237 0.7109
5 0.9438 0.8396 0.8267
T 0.8479 0.9328 0.9342
10 0.5098 0.9543 0.9614
14 0.6201 0.9944 0.9936
21 0.7724 0.9469 0.9591
25 0.5855 0.9799 0.9865
28 0.5294 0.9872 0.9913
34 0.6342 0.9955 0.9944
Nota:

*** p<0.01;** p<0.05; * p<0.10

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Quanto aos modelos candidatos de SOL, disponiveis nas tabelas 12, 13 e 14, tem-se a
necessidade de eliminacdo do modelo candidato eGARCH, uma vez identificada continuagdo
dos indicios de autocorrelacdo nos residuos quadraticos e de heterocedasticidade condicional

antes vistos.
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Tabela 12 — Modelo sGARCH para o SOL/USD (2023)

Ljung-Box Residuos

0.0743*

0.1857

0.3380

0.4944

0.4497

0.3493

0.3274

0.4495

0.4549

0.5007

0.5080

0.5751

Nota:

**pP<0.01;" p<0.05,"p<0.10

Ljung-Box Residuos®

0.3674

0.3502

0.3935

0.5130

0.2757

0.0667 *

0.1225

0.0535*

0.3000

0.4408

0.5854

0.8038

ARCH

0.3669

0.4542

0.5036

0.6533

0.3837

0.1395

0.4489

0.9192

0.9996

0.9998

1.0000

1.0000

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).
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Nota:

** b <0.01; ** p<0.05;* p<0.10

Tabela 13 — Modelo eGARCH para o SOL/USD (2023)

Ljung-Box Residuos

0.1197

0.2980

0.4893

0.6475

0.7084

0.4295

0.3644

0.4084

0.5332

0.6588

0.6482

0.6326

Ljung-Box Residuos®

0.3267

0.3826

0.3493

0.4242

0.2725

0.0077 ***

0.0270 **

0.0056 ***

0.0597 *

0.1237

0.1730

0.3049

ARCH

0.3261

0.5187

0.4594

0.5720

0.3955

0.0230 **

0.2011

0.2647

0.9558

0.9779

0.9404

0.9657

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).
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Tabela 14 — Modelo gjrGARCH para o SOL/USD (2023)

lag Ljung-Box Residuos Ljung-Box Residuos* ARCH
1 0.0972* 0.3066 0.3057
2 0.2352 0.3315 0.4644
3 0.4081 0.4166 0.5564
4 0.5656 0.5127 0.6769
5 0.5380 0.2670 0.3688
7 0.4823 0.0807 * 0.1650
10 0.4224 0.1385 0.4786
14 0.5706 0.0713* 0.9276
21 0.6076 0.3579 0.9993
25 0.6601 0.4995 0.9996
28 0.6654 0.6399 0.9999
34 0.6945 0.7961 0.9999
Nota:

*Tp<0.01;*p=<0.05*p=<0.10

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Uma vez eliminados modelos que ndo passaram no teste de diagndstico, 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 penalizacdo mais severa; e iii) Erro
Médio Absoluto (MAE), que avalia a precisao 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 minima diferenga no MAE;
para SOL, o gjirGARCH foi escolhido por apresentar melhor AIC e robustez estatistica 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.
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Tabela 15 — Critérios de informagao e erro por modelo do BTC/USD (2023)

Critérios de Informacao e Erro

Modelo AIC BIC MAE_residuos

sGARCH -4.962546 -4.919720 0.0152845

eGARCH -4.953797 -4,900264 0.0152845

gjrGARCH -4.951339 -4.897807 0.0152845
Nota:

AIC e BIC sao critérios de informacdo; MAE representa o erro médio absoluto dos residuos.

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

Tabela 16 — Critérios de informacgao e erro por modelo do ETH/USD (2023)

Critérios de Informacao e Erro

Modelo AlIC BIC MAE_residuos

sGARCH -4.741014 -4.687482 0.0169577

eGARCH -4,791905 -4.727666 0.0169600

gjrGARCH -4, 740599 -4.676360 0.0169610
Nota:

AIC e BIC séo critérios de informacao; MAE representa o erro médio absoluto dos residuos.

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

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

Critérios de Informagao e Erro

Modelo AIC BIC MAE_residuos

sGARCH -3.297025 -3.232786 0.0359027

eGARCH -3.339112 -3.264167 0.0358731

gjrGARCH -3.298542 -3.223597 0.0359149
Nota:

AIC e BIC sdo critérios de informacdo; MAE representa o erro médio absoluto dos residuos.

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

janela

14
21

28

Nota:

Volatilidade Condicional

media_pre
0.0434
0.0386
0.0366

0.0384

media_pos
0.0467
0.0421
0.0389

0.0372

delta_pct
7.76
8.94
6.24

-3.11

ativo

BTC

BTC

BTC

BTC

A (%) representa a variagao percentual entre as medias pos e pre-evento.

Fonte: Elaboragdo propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

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

janela

14
21

28

Nota:

Volatilidade Condicional

media_pre
0.0279
0.0304
0.0317

0.0322

media_pos
0.0275
0.0256
0.0249

0.0254

delta_pct
-1.45
-15.54
-21.35

-21.23

ativo

ETH

ETH

ETH

ETH

A (%) representa a variagao percentual entre as médias pos e pré-evento.

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).

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

janela
7

14

21

28

Nota:

Volatilidade Condicional

media_pre
0.0428
0.0443
0.0466

0.0485

media_pos
0.0471
0.0460
0.0447

0.0435

delta_pct
10.09

3.83

-3.95

-10.37

ativo

SOL

50L

SOL

SOL

A (%) representa a variacao percentual entre as medias pos e pré-evento.

Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).
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Quanto aos padrdes de volatilidade condicional para 2023, apresentados nas Tabelas 18, 19 e
20 e vistos também nos Graficos 10, 11 e 124, tem-se a constatagao de respostas distintas dos
criptoativos ao choque analisado. Para o BTC/USD, verificou-se aumento da volatilidade em
janelas curtas, com variagdes de +7,76% (7 dias), +8,94% (14 dias) e +6,24% (21 dias),
seguido de reversdo em horizonte mais longo, com queda de -3,11% (28 dias). Para o
ETH/USD, observou-se diminui¢cdo consideravel da volatilidade ap6s o evento, com redugdes
de -15,21% (14 dias), -21,51% (21 dias) e -21,51% (28 dias), indicando comportamento
distinto e possivelmente estabilizador em resposta ao choque. J& no caso do SOL/USD,
identificou-se padrdo semelhante ao do Bitcoin, com elevacao inicial de +10,09% (7 dias) e
+3,83% (14 dias), seguida de reversdao 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 reversao posterior, enquanto o
Ethereum demonstrou trajetoria de ajuste mais consistente e estabilizadora ao longo do tempo.
Para o investidor, isso significa, principalmente, que: 1) eventos relevantes do mundo
tecnoldgico podem criar, através de um sentimento geral de euforia e consequente aumento da
especulacdo em ativos relacionados a tecnologia, oportunidades de investimento em ativos mais
sensiveis a informacao; e ii) a manutengdo de carteiras diversificadas ¢ essencial para
suavizacao de riscos frente a heterogeneidade dos impactos e a assimetria de informagao sobre

os diversos ativos disponiveis em mercado.

“E importante ressaltar que a escolha da orientagdo das seguintes paginas (onde estdo os graficos 10, 11 e 12)
como ‘paisagem” se deu por conta de melhor visibilidade dos dados e suas variagdes devido ao periodo temporal
extenso observado.
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Grafico 10 — Dinamica da volatilidade condicional para o BTC/USD (2023)

Faixas destacadas representam janelas de +7, 14, £21 e £28 dias
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Fonte: Elaboragao propria a partir de dados do Yahoo Finance (2023).
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Grafico 11 — Dinamica da volatilidade condicional para o ETH/USD (2023)

Faixas destacadas representam janelas de =7, +14, +21 e 28 dias
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Fonte: Elaboragao propria a partirde dados do Yahoo Finance (2023).
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Grafico 12 — Dinadmica da volatilidadecondicional para o SOL/USD (2023)

Faixas destacadas representam janelas de %7, #14, #21 e #28 dias
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Esteestudo examinou os efeitosdo langamento do LLM GPT-4, que ocorreu em margo de
2023,sobre a volatilidade condicional de trés criptoativos significativos no ecossistema digital:
Bitcoin, Ethereum e Solana. A pesquisa foi realizada utilizando modelos da familia
ARCH/GARCH. Além disso, a investigacdo foi organizada em torno de janelas de observagao

diferentes, a fim de possibilitar a comparagdo entre os periodos antes e depois do evento.

Os resultados obtidos indicam que, no caso do Bitcoin, verificou-se aumento da volatilidade em
janelas curtas, com variacdes de +7,76% (7 dias), +8,94% (14 dias) e +6,24% (21 dias), seguido
de reversao em horizonte mais longo, com queda de -3,11% (28 dias), o que sugere um impacto
temporario, mas passageiro. Em relagdo ao Ethereum, observou-se uma diminui¢ao consideravel
da volatilidade ap6s o evento, com reducdes 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. J4 no caso da Solana, identificou-se padrao semelhante ao do
Bitcoin, com elevacao inicial da volatilidade de +10,09% (7 dias) e +3,83% (14 dias), seguida

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

Assim, chega-se a conclusdo de que o evento teve um impacto heterogéneo nos ativos
analisados, corroborando a hipotese de que eventos significativos do mundo tecnologico,
especialmente da inteligéncia artificial, podem influenciar o mercado de criptoativos, mesmo
que de forma nao uniforme entre as diversas moedas. De modo geral, os resultados indicam que
o impacto foi mais significativo no curto prazo, com efeitos que diminuiram ou se inverteram
no médio e longo prazo. Isso ajuda a entender a dinamica da volatilidade em um cenario

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