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RESUMO

O halving € um evento que ocorre a cada 4 anos, no qual é estabelecida uma certa
quantidade de bitcoins a serem criadas, sendo que essa quantidade é reduzida pela
metade em relagdo ao periodo anterior. Tendo em vista esse evento, esta monografia
teve como objetivo investigar o impacto do halving no pregco do Bitcoin. A priori foi
efetuada uma revisédo da da literatura referente a essa criptomoeda e a apresentagao
de conceitos importantes inerentes ao tema como a BlockChain e a mineiragao , para
possibilitar um conhecimento dos mecanismos de funcionamento e diferengas em
relacdo as moedas fiduciarias. Ademais, para obter evidéncias robustas do objeto de
pesquisa realizado, foram utilizados modelos de classificacdo e regressao, sendo
esses, regressao logistica, Gradient Boosting e Random Forest, sendo o modelo com
melhor desempenho o de regressao logistica. Também foi utilizada a metodologia
SARIMAX com a finalidade de fazer previsdo com um modelo de projecéo univariada.
Constaram-se fortes evidéncias de um impacto direto do halving no prego do Bitcoin, e

possibilidades de alta dos pregos em um horizonte préximo.



ABSTRACT

The halving is an event that occurs every 4 years, in which a certain amount of bitcoins to
be created is established, and this amount is reduced by half compared to the
previous period. Taking into account this event, the aim of this monograph was to
investigate the impact of halving on the price of Bitcoin. Initially, a literature review was
conducted on this cryptocurrency and the presentation of important concepts related to
the topic, such as Blockchain and mining, to enable an understanding of the
mechanisms of operation and differences compared to fiat currencies. Furthermore, in
order to obtain robust evidence for the research objective, classification and regression
models were used, including logistic regression, Gradient Boosting, and Random
Forest, with logistic regression performing the best. The SARIMAX methodology was
also used to forecast using a univariate projection model. Strong evidence was found of
a direct impact of halving on the price of Bitcoin and possibilities of price increases in

the near future.
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1 INTRODUGAO

O Bitcoin ainda € um ponto de inflexdo para a maior parte dos economistas e
dos individuos envolvidos em mercados financeiros. Nassim Taleb, sequndo matéria
do Valor Econdémico (2022) apresenta uma diversidade de criticas para esse ativo, o
classificando como uma doenga contagiosa, seja por conta da extrema volatilidade
que esse criptoativo tem como caracteristica, a falta de um valor intrinseco atribuido
a moeda digital, assim como a auséncia de um 6rgao que o regule, a possibilidade da
utilizagcao desse ativo para fraudes fiscais e sonegagdes, e por fim, pode-se destacar
os danos ao meio ambiente causados devido ao grande gasto de energia elétrica
utilizado para a mineragéo desses ativos, visto que, os mineradores, em sua maior
parte buscam paises que ofertem energia elétrica mais barata, que possuem como
fonte energética, a queima de combustiveis fésseis e carvdo, essas que sao
extremamente poluentes e danosas ao meio ambiente.

Contudo, algo que ndo pode ser descartado € que de fato, o bitcoin surge
com uma potencial forma de pagamentos disruptiva, seja por conta da tecnologia
da blockchain, seja pelo fato de também ser visto como uma potencial forma
revolucionaria de criar uma sociedade mais justa baseada nas plataformas abertas
e dados abertos (BAUR, et al., 2015). A possibilidade de realizar transag¢des online
com baixissimos custos de transacdo, praticamente descartam eventuais
dificuldades que possam aparecer em relagcdo a cambio e territério, trazendo a
perspectiva de bitcoin como o “futuro da moeda” (KAMINSKA, et al., 2016).

No final do ano de 2020 e inicio do ano de 2021, as altas crescentes do Bitcoin
em niveis colossais chamaram atengao de diversos especialistas e estudiosos da
area, que buscavam entender os motivos dessa alta, e apesar de muitos o
classificarem como uma bolha especulativa, é preciso destacar que no dia de 11 de
Maio de 2020, ocorreu o halving, isto €, um evento que acontece a cada 4 anos, na
qual o numero de Bitcoins pago aos “mineradores” (individuos responsaveis por
criptografar as transacbes realizadas com bitcoin ao livro razdo publico desse
criptoativo, na qual é comumente referida como “Blockchain”) é reduzido, e
historicamente apds o halving, as cotagdes do bitcoin tendem a aumentar. Tomando
como janela as cotagdes do bitcoin de 1 ano antes a 1 ano apos o halving, € possivel
ver que os pregos dispararam, contudo, essa alta vem registando taxas cada vez

maiores.



Por conta disso, esta monografia tem por objetivo geral investigar se € possivel
estabelecer uma relagdo existente entre o halving e o pre¢co do bitcoin. Também
devera ser introduzido nessa monografia, uma explicagdo sobre o que é o Bitcoin,
evidenciando suas principais caracteristicas, assim como trazer um pouco mais de
fundamentacéo ao halving evidenciando por qual motivo ele ocorre, e sua importancia
para que o sistema peer-to-peer, isto €, uma arquitetura de redes de computadores
em que cada um dos pontos ou nés da rede funciona tanto como cliente quanto como
servidor, permitindo o compartilhamento de servigcos e dados sem a necessidade de
um servidor central encontre-se em pleno funcionamento.

Além da presente introducao, as sec¢des estdo organizadas da seguinte forma:
secao 2, serao apresentados os objetivos gerais e especificos da tese. Na segédo 3
sera apresentado o arcaboucgo e referencial tedrico utilizados para a construcédo da
tese, aprofundado os conceitos de moeda, o surgimento do bitcoin, destacando suas
principais caracteristicas e sua diferenciacdo frente as moedas fiduciarias, assim
como as principais variaveis que influenciam a sua cotagcdo. Dessa forma sé&o
elaboradas as seguintes subsec¢des, 3.1 - A origem da moeda e seu desenvolvimento;
3.2 - O que é o bitcoin, 3.3 - O que é a Blockchain; 3.4 - O Bitcoin em comparacéao
com as moeda fiduciarias; 3.5 - O que é a mineracgao e 3.6 — O que é o Hallving. Na
secao 4 sera trabalhado a metodologia utilizado na pesquisa, onde sdo apresentadas
as evidéncias empiricas, a base de um modelo matematico heuristico e 0 modelo de
regressao logistica, também esta presente o desenvolvimento da se¢ado 4.1 na qual
sdo apresentadas evidéncias empiricas da influéncia do halving no comportamento

de alta do bitcoin



2 OBJETIVOS DA PESQUISA

Esta Monografia tem como obijetivo investigar o impacto do halving no
preco do bitcoin, visto que, ha muitos questionamentos em comunidades
académicas e mercados financeiros, sobre quais seriam os determinantes da
sua cotacao, além disso, existem teses de que a especulacao seria a principal
variavel responsavel por alavancar seus precos. Por conta disso, dada a
presenca de uma forte correlagao entre o evento do halving, na qual a emissao
de novos bitcoins € cortado pela metade e ha altas historicas desse ativo
digital, desperta-se um impeto em analisar se de fato essas variaveis estéo
correlacionas. Outrossim, constatada ou n&o a correlagao e causalidade entre
essas duas variaveis, ja nos permite trazer maior previsibilidade e
confiabilidade para investidores e agentes dos mercados financeiro, pois o
préoximo halving esta previsto para acontecer no ano de 2024 e desperta muita

expectativa sobre se essa tendéncia de alta sera mantida.

2.1 OBJETIVOS GERAIS

Desse modo, apos apresentados os principais conceitos que envolvem a
tematica, cabe salientar que esta pesquisa tem como objetivo mensurar e determinar o
papel do halving como determinante no que tange as variagcbes nos pregos do
Bitcoin. A principal base de dados utilizada sera a cotagado do bitcoin ao longo dos
anos, e as datas nas quais ocorreu o evento do halving. Dessa forma, havera a
possibilidade de afirmar se de fato o halving € uma variavel ndo exdégena ao
comportamento de alta do Bitcoin, visto que, empiricamente € possivel constatar que
durante os periodos de ocorréncia deste evento, as cotagdes deste ativo digital

dispararam, o que indica um forte viés de correlagao entre essas duas variaveis.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Sera realizada um comparacao entre os modelos de regressao logistica
Random Forest e Gradient Boosting, dessa forma, ird buscar compreender se esse
viés de correlagdo e causalidade entre o evento do Halving e a cotagéo do Bitcoin ndo
se trata de uma correlagao espuria, isto €, duas variaveis que inicialmente apresentam

algumas evidéncias de viés de correlacao, porém sao independentes entre si, e esse



viés sO ocorria por coincidéncia, nao implicando em causalidade, isto é sua variavel
explicativa sendo significativa no que tange sua estimagdo da sua variavel
dependente. Também sera utilizada de uma estimagéo univariada, com o objetivo de
verificar o quanto um modelo autoprojetivo consegue prever a série de forma
satisfatoria, tendo em vista que modelos baseados na metodologia de Box-Jenkins
sao comumente usados para precos de acoes. Nesse viés, € interessante analisarmos
se em relacdo a uma série de precos do Bitcoin, que possui diversas caracteristicas de
outros ativos financeiros, essa metodologia consegue ser efetiva.

De forma concomitante, caso seja constatada a relagdo entre as duas
variaveis, também tera o objetivo de fornecer maior previsibilidade e seguranca aos
entusiastas e investidores do criptoativo sobre seu comportamento de alta e baixa ao

longo do tempo.



3 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo faz uma revisdo dos conceitos apresentados no que tange aos
temas origem e evolugdo da moeda, além das caracteristicas necessarias para
determinado objeto de estudo, poder ser classificado como moeda.

Outro objetivo desta segéo é apresentar os conceitos do Bitcoin e Blockchain
explicando sua origem e principais caracteristicas, assim como o halving, na qual foi
elucidado por qual motivo ele ocorre e sua importancia para o funcionamento do

sistema peer-to-peer.

3.1 A ORIGEM DA MOEDA E SEU DESENVOLVIMENTO

Inicialmente, as sociedades primitivas ndo se utilizavam de moedas para
realizar trocas de mercadorias entre os individuos. Sem a moeda, ha uma economia
que funcionaria na base do escambo, no entanto, provou ser uma maneira
inapropriada de distribuir esses recursos, uma vez que exigia a dupla coincidéncia de
anseios (MANKIW,2014). Além disso, as transag¢des que esse sistema permitia eram
mais simples e ndo conseguiam abranger a quantidade de transagdes indiretas e mais
complexas presentes em sociedades mais desenvolvidas. Assim como destacado por
Menger:

[...]Mesmo no caso relativamente simples e muitas vezes
recorrente, onde uma unidade econbémica, A, requer sobre a
uma comodity pertencente a B, e B requer uma possuida por C,
enquanto C quer uma que é propriedade de A — mesmo aqui,
sob uma regra de mera permuta, a troca dos bens em questao
seria, em regra, inevitavelmente deixada por fazer. (MENGER
2011, p.15-16):

Por conta dessa necessidade em encontrar algo de valor comum para os
individuos e que pudesse ser utilizado como um meio de troca, surgem as moedas-
mercadoria, que possuiam algum valor intrinseco, pois poderiam ser utilizadas para
diversos propositos, entre um deles, ser usado como dinheiro. Foram utilizados
diversos tipos de moedas-mercadoria ao longo da histéria, contudo, quanto mais
amplas se tornavam as redes comerciais, se tornava mais necessario a confianga das

partes envolvidas no valor dessa moeda, é que essa se caracterizasse uma unidade
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de valor, que facilita a avaliacdo e o calculo; em um recipiente de valor, que permite
que as transagdes econdmicas sejam conduzidas durante longos periodos e também a
despeito das distancias geograficas (FERGUSON, 2009).

Nesse mesmo viés, outras caracteristicas que passaram a ser desejaveis para
essas moedas-mercadorias € de que fossem duraveis, fungiveis, portateis e
confiaveis. Como preenchem a maioria desses critérios, ao longo dos milénios os
metais, como ouro, prata e bronze foram considerados como a matéria-prima
monetaria ideal (FERGUSON, 2009).

Com o passar dos séculos, ocorre uma evolugcao das moedas-mercadorias para
as moedas fiduciarias, inicialmente pela dificuldade de se medir a pureza do ouro, ou
a dificuldade que pode ser carregar barras de ouro para determinadas negociacoes,
passa-se a utilizar moedas cunhadas em ouro, em seguida podem ser utilizados notas
de papel que cumprem o papel de resgate de determinada quantidade de ouro nos
bancos, com o tempo o proprio lastro em ouro se torna insignificante (MANKIW, 2014),
visto que as pessoas nao se importam mais em resgatar essa quantidade em ouro
dos bancos, porém a confianga das pessoas que este papel moeda possua algum
valor € um fator inexoravel para o funcionamento do sistema.

De forma complementar, com o passar dos anos se desenvolveu que uma
instituicdo governamental fosse responsavel por determinar a quantidade de moeda
fiduciaria circulante na economia, essa instituicdo é o Banco Central. Para Samuelson
e Nordhaus (2012), a politica monetaria € uma das ferramentas mais importantes para
estabilizar os ciclos econémicos. De acordo com Corazza (2007) os bancos centrais,
em sua concepg¢ao moderna, ndo foram criados arbitrariamente pelo Estado, mas
representam o produto necessario da propria evolugdo do sistema bancario privado
submetido a crises recorrentes.

Vale destacar que ao longo da histéria, diversos bancos assumiram o papel de
um Banco Central, mesmo que essa concepcao ainda nao fosse tdo bem definida. O
Riksbank da Suécia, fundado em 1668, embora fosse uma instituicao privada, tinha
seus gestores escolhidos diretamente pelo rei, além disso, era autorizado a emitir
novas notas, informagao disponivel na pagina oficial do banco Riksbank (2019). Ja
o Monte dei Paschi di Siena, fundado em 1472, tinha atuacdo semelhante a um
fundo de caridade, além de oferecer o servico de custddia da fortuna aos nobres,
informacéo que também pode ser encontrada na pagina oficial do banco Monte dei
Paschi di Siena (2017).
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Entretanto, para Hayek (2017) n&o foi necessario um planejamento central para
que a moeda fosse introduzida na sociedade, sendo essa introduzida de forma
espontanea na sociedade como fruto da percepg¢ao dos individuos da utilidade e
necessidade de um meio universal de troca. Para o autor, moedas de curso legal séo
indesejaveis para a sociedade como um todo, pois ao dar ao governo o poder de
regular e emitir dinheiro, gerava uma série de incertezas e arbitrariedades, propondo
entdo uma sociedade na qual empresas privadas pudessem emitir moedas livremente,
pois dessa forma, a concorréncia entre essas empresas seria responsavel por
oferecer produtos monetarios com maior qualidade do que as moedas fiduciarias.

De toda forma, hodiernamente os bancos centrais tem um papel decisivo para
a sociedade na qual esta relacionada, visto que séo responsaveis por definir a base
monetaria de uma economia e a oferta monetaria em uma economia, influenciando
diretamente o nivel geral de precos e o poder de compra dos individuos dessas

economias.

3.2 0 QUE E O BITCOIN?

Criado em 2008 pelo programador anénimo Satoshi Nakamoto, com o objetivo
de “desenvolver uma versdo puramente peer-to-peer de dinheiro eletrénico,
permitindo que pagamentos on-line fossem enviados diretamente de uma parte para
outra, sem passar por uma instituicdo financeira ou um agente intermediario”
(SATOSHI, 2008, p.1).

N&o obstante, sem a presenga de um agente intermediario, surge uma
necessidade de criar um mecanismo que pudesse evitar o fendbmeno do “gasto duplo”,
isto é, a utilizagdo das mesmas moedas digitais mais de uma vez. De acordo Satoshi
Nakamoto

O problema, claro, é o sacador ndao poder confirmar se um dos
pagadores nao fez gasto duplo da moeda. Uma solugdo comum
é a introducdo de uma autoridade central confiavel, ou casa da
moeda, que verifique o gasto duplo para todas as transacoes.
Depois de cada transacao, a moeda deve ser devolvida a casa
da moeda para a emissdo de uma nova, € apenas moedas
emitidas diretamente da casa da moeda sio confiaveis de ndo
ser gastas duplamente. O problema desta solugdo é que o
destino de todo o sistema monetario depende da empresa que
gerencia a casa da moeda, com todas as transacgdes tendo de
passar por ela, assim como um banco. (SATOSHI, 2008, p.2)
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Por conta disso, foi desenvolvido o sistema da Blockchain, isto é, uma espécie
de livro diario na qual estéo listados os histéricos de todas as transagdes realizadas,
Novas transacdes sao verificadas contra o blockchain de modo a assegurar que os
mesmos bitcoins ndo tenham sido previamente gastos, eliminando assim o problema
do gasto duplo (ULRICH, 2014).

Ainda de acordo com Nakamoto:

[..]Para resolver isso, propusemos uma rede peer-to-peer usando prova
de trabalho para gravar um histérico publico de transag¢des que
rapidamente se torna computacionalmente impraticavel [...] A rede
insere data e hora nas transagoes através de um hash em uma cadeia
continua de prova-de-trabalho a base de hash, formando um registro
que nao pode ser alterado sem refazer a prova-de-trabalho. (SATOSHI,
2008, p.8)

Ou seja, ao se realizar a compra/venda de um bitcoin, sdo gerados chaves
publicas e privadas para os individuos envolvidos nessa transacao, as chaves
privadas possuem como objetivo ser uma espécie de senha, o detentor dessa chave é
0 Unico capaz de movimentar aqueles ativos, nesse viés uma expressao que se
tornou bastante conhecida entre os entusiastas de criptomoedas que ajuda a sintetizar
essa ideia é “not your Keys, not your coins” em tradugao livre, seria algo semelhante a
“se ndo possui as chaves, ndo sdo as suas moedas”, visto que, essas chaves
privadas sao irrecuperaveis e intransferiveis, ou seja, em caso de perda destas por
parte do proprietario, essas moedas estariam perdidas e incapazes de realizar novas
transacgbes. Ja as chaves publicas, tem o objetivo de serem um registro publico da
transferéncia de propriedade daquelas bitcoins. Em geral, qualquer individuo pode
verificar as chaves publicas de outrem, para constatar se de fato, tal transagao foi
realizada e quais as partes envolvidas, contudo apenas o detentor da chave privada,

podem movimentar aquela quantia em bitcoins.

Figura 1 - Sistema de verificacdo da autenticidade e propriedade

Transagdo Transagio Transagio
Chave plblica Chanve piblica Clave plbica
Donia 1 Doma 2 Dioma 3
: [ Hash |

et N

g
Assinabura . Assinatura b Assinabura
Dono O Dono 1 Dono 2

Y .
":_F "

o
Chave privada 2 Chave privada i Chave privada
Daneo 1 Dono 2 Dono 3

Fonte: Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash System (2008)
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Dessa forma, também é possivel entender melhor o papel dos “mineradores”
para o funcionamento dos pagamentos realizados com Bitcoin, sem a presencga de
agentes intermediarios, esses agentes, “emprestam” o hardware de seus
computadores, para que a rede Bitcoin possa verificar a autenticacdo das transacgdes
realizadas, o primeiro minerador que consegue registrar uma transagcdo na
Blockchain, é recompensado com um pagamento de Bitcoins. A criptografia de chave
publica garante que todos os computadores na rede tenham um registro
constantemente atualizado, o que impede o gasto duplo e qualquer tipo de fraude.
(ULRICH, 2014)

Ao resolver o problema do gasto duplo, dificuldades enfrentadas por outras
criptomoedas anteriores como o E-Gold, Webmoneu e Liberty Reserve (COINDESK,
2015), o Bitcoin torna-se, nao apenas uma moeda digital, mas sim o primeiro sistema
de pagamentos on-line em escala global de forma totalmente descentralizada e sem a

presenca de nenhum intermediador.

3.3 O QUE E A BLOCKCHAIN?

Tecnologia desenvolvida em 2008 por Satoshi Nakamoto para que pudesse
viabilizar a utilizagao do Bitcoin como meio um meio de pagamento seguro e a prova de
fraudes, a blockchain atua como um livro-razdo publico, registrando todas as
transagdes realizadas em determinado mercado, permitindo assim que um qualquer
individuo possa verificar a autenticidade dessas transagdes.

O funcionamento da Blockchain se da por forma de um protocolo de registro
distribuido onde as informagdes sao armazenadas em blocos conectados.
Essencialmente sao transformados os dados da uma transacao realizada em hash,
isto é, um codigo de numeros e letras que simplifica as informagdes dos dados iniciais,
caso seja feita uma nova transagao, o novo hash formara um novo bloco que também
contém o hash anterior, e assim sucessivamente, cada nova transacéao realizada torna a
rede cada vez mais segura.

Nakamoto (2008) descreve da seguinte forma o funcionamento da rede:

1) Novas transagdes sao transmitidas para todos os nos.
2) Cada n¢ coleta novas transagdes em um bloco.

3) Cada n6 trabalha para encontrar uma dificil prova-de-
trabalho para o seu bloco.

4) Quando um né encontra uma prova-de-trabalho, ele
transmite o bloco para todos os nds.
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5) Os nds aceitam o bloco somente se todas as suas
transagdes sdo validas e ja nao foram gastas.

6) Os nos expressam sua aceitacdo do bloco,
trabalhando na criacdo do proximo bloco na cadeia,
usando o hash do bloco aceito como o hash anterior.
(SATOSHI, 2008, p.3)

Por fim, a tecnologia da Blockchain, apesar de ter sido inicialmente
desenvolvida com a unica finalidade de possibilitar o funcionamento do Bitcoin,
atualmente cumpre uma funcao totalmente disruptiva, podendo ser creditada como
uma das criagbes mais importantes do século, visto que, pode ser utilizada para uma
infinidade de processos além da negociagao de criptomoedas, como a validagao de
contratos, transacdes financeiras tradicionais, vendas de criptoartes, como as NFTs
por exemplo, entre outra infinidade de servigos, garantindo maior privacidade,

seguranca e eficiéncia as partes envolvidas

3.4 O BITCOIN E SUA COMPARAGCAO COM AS MOEDAS FIDUCIARIAS

Ao perguntar para um economista, quais as finalidades principais que uma
moeda deve apresentar, a resposta mais provavel seria acerca de um bem de valor
comum, que pudesse ser utilizado como reserva de valor, isto €, um meio de transferir o
poder de compra do presente para o futuro (MANKIW, 2014). E que também possa ser
utilizada como unidade de conta, ou seja, a moeda define os termos segundo os quais
0s precos sdo determinados e as dividas registradas. A moeda constitui o
padrao por meio do qual sdo mensuradas as transagdes econémicas (MANKIW,2014).
Isso permite que bens diferentes sejam comparados entre si. Por fim, essa que talvez
seja a fungao mais essencial da moeda, € a sua utilizagdo como meio de troca, isto é,
algo de comum valor entre duas partes, e que pode ser utilizado para adquirir bens e
servicos. Como evidenciado anteriormente, sem uma moeda que possa ser utilizada
como meio de troca, o comércio passa a exigir a dupla coincidéncia de anseios,
ficando a mercé da improvavel eventualidade de dois individuos, cada um deles com
um determinado bem que o outro deseja, se encontrarem no momento exato, no lugar
exato, para realizarem esse intercambio (MANKIW, 2014).

Portanto, para David Yermack (2013), dadas as caracteristicas e finalidades de
uma moeda, ndo podemos classificar o bitcoin como tal, e sim, como um investimento

especulativo, visto que enfrenta dificuldades para cumprir essas fungdes,
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principalmente no que tange o seu papel como reserva de valor e unidade de conta,
pois além da alta volatilidade, que o inibe de ser uma reserva de valor confiavel, os
precos dos bens em Bitcoins sdo caracterizados pelas varias casas decimais a
esquerda, o que dificulta sua utilizagdo no dia-a-dia.

Ainda de acordo com Yermack:

Para que o bitcoin se torne mais do que uma curiosidade e se
estabeleca como uma moeda de boa-fé, seu valor diario
precisara se tornar mais estavel para que possa servir de forma
confiavel como reserva de valor [...] Conforme descrito acima, o
bitcoin também enfrenta dificuldades devido ao seu preco
decimal ndo ortodoxo de mercadorias, a escassez de
comerciantes que as aceitam e o complicado processo de
aquisicao bitcoins de um fornecedor, entre outras questdes.
(YERMACK, 2013)

Contudo, no que tange sua utilizagdo como meio de troca, assim como
destacado por (BAUR, et al., 2015), por mais que ainda apresente algumas barreiras,
como por exemplo, dificuldade de usabilidade, riscos de volatilidade e seguranga, em
geral, a sua utilizagdo vem ganhando bastante forca dado as baixas taxas de
transacdo e o potencial alcance de aceitagdo internacional. Gigantes do ramo da
tecnologia, como a Microsoft, ja aceitam pagamentos em Bitcoins por certos servigos
de assinatura e produtos.

Um fato curioso que vale se destacar, € a importancia da data de 22 de
dezembro de 2010 para os entusiastas do bitcoin, pois trata-se do momento em que foi
registrado a primeira transa¢ao envolvendo a moeda, isto &, sua utilizagdo como um
meio de troca, que até aquele momento, ndo possuia sequer um equivalente em
preco. O entdo programador Laszlo Hanyecz, um dos primeiros mineradores de
criptomoeda que se tem registro até entdo, comprou duas pizzas pelo valor de 10.000
Bitcoins, algo em torno de 367 milhdes de ddlares, na cotagéo atual (cotagdo na data
de 21/01/2022), assim como destacado pela revista Exame (2021)

Outra caracteristica que distancia bastante o Bitcoin das moedas tradicionais &
seu comportamento deflacionario, visto que, existe uma oferta limitada de moedas,
algo que nao ocorre com as moedas fiduciarias, que podem ser emitidas novas
unidades a qualquer momento, contudo, gerando efeitos no indice de pregos. A

quantidade maxima de bitcoins que podem ser mineiradas € de 21 milhdes de
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unidades, portanto os Bitcoins que se encontram impossibilitados de serem
transacionados, dado fatores como usuarios que perderam o acesso as suas chaves
privadas, estdo permanentemente inutilizados. A consequéncia, por ficarem “fora” de
circulacao, seria um aumento no poder de compra do restante de bitcoins existentes
(ULRICH, 2014). Isso significa, que se a demanda pelo Bitcoin aumenta e caso a
grande parte das pessoas o0 aceite como um meio de troca, o nivel geral de precos
diminuiria, e a quantidade de bens e servigos que um individuo conseguiria comprar
com a mesma quantidade Bitcoins tenderia a aumentar, algo contrario ao que ocorre
com as moedas mais tradicionais, como o Real, Euro e Ddlar. Uma vez que um
numero predeterminado de moedas ja entrou em circulagdo, o incentivo pode migrar
inteiramente para taxas de transacao e ser completamente livre de inflacdo
(SATOSHI,2008)

Para Reisman (2010, p.1), “uma moeda que se aprecia ao longo do tempo com
certeza nao representa nenhuma ameaga a saude de uma economia”. Contudo, ha
muitas discordancias entre os economistas sobre o qudo desejavel é o efeito
deflacionario em uma economia, pois em um cenario de inflagdo zero ou abaixo disso, o
poder de atuagdao do Banco Central é reduzido, deixando essas economias mais
volateis. Blanchard (2011), destaca que a deflagao limita a capacidade de uma politica
monetaria de afetar o produto. além disso, pode gerar efeitos negativos no
crescimento e na renda, visto que, se os agentes tem expectativas que os precgos irédo
cair ainda mais no futuro, provavelmente irdo postergar o consumo, por sua vez, as
empresas com margens apertadas irdo reduzir sua produgao, visto que, havera uma

relutdncia em reduzir os salarios nominais, assim como destacado por Mankiw (2014):

As empresas relutam em cortar os salarios nominais de seus
trabalhadores, e os trabalhadores relutam em aceitar tais cortes.
Um corte de 2% no salario, em um mundo com inflacido zero, &,
em termos reais, a mesma coisa que um aumento de 3% com
uma inflacdo de 5%; mas os trabalhadores nem sempre tém
essa percepcgao. (MANKIW, 2014, p.144)

Portanto, apesar do Bitcoin conseguir solucionar alguns efeitos negativos da
inflacdo, como por exemplo, o efeito Cantillon, isto é, quando alteragdes na quantidade
de moeda podem causar varios tipos diferentes de efeitos reais sobre o setor real da
economia, dependendo de quem primeiro recebeu o dinheiro (IORIO, 2014). Ou seja,
aqueles que primeiro recebem a moeda recém-criada, ndo sofrerdo de forma tao

intensa, os efeitos da desvalorizacdo de poder de compra quanto aqueles que
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receberdo por ultimo essa moeda, intensificando as desigualdades causadas pelo
imposto inflacionario, o bitcoin também pode agir como um vetor para diminuir
crescimento, caso fosse o principal meio de troca de determinada economia,

dificultando sua aceitagdo como moeda corrente para a maioria dos paises.

Por fim, vale destacar que diferentemente das moedas tradicionais, o Bitcoin
nao possui nenhum agente controlador ou regulamentador, dado o fato que uma das
razdes que ajudaram a impulsionar e popularizar essa criptomoeda, foi a falta de
confianga crescente no sistema financeiro de reservas fracionarias, € na condugéo da
politica monetaria por parte dos governos centrais apés a crise de 2008 e a faléncia do
banco Lehman Brothers. (ULRICH, 2014)

3.5 0 QUE E A MINERACAO?

A mineragao de Bitcoins é o unico modo possivel de colocar novas moedas em
circulagao. Ao realizar o registro e validagdo das transagdes realizadas com Bitcoin
na Blockchain, os mineradores utilizam de seus computadores para calcularem
milhares fung¢des hash, tanto para criar novas moedas, como para verificar a
autenticidade de transacgdes ja realizadas, apenas o primeiro “minerador” a decodificar
uma dessas fung¢des recebe o prémio de um pagamento em Bitcoins. Por conta disso, o
processo de mineragao torna-se caro, visto que necessita de computadores de alta
poténcia e também ha um grande gasto de energia. Além disso, trata-se de uma
atividade pouco recompensadora, pois apenas um player € o vencedor entre os
diversos envolvidos na tentativa de validar os blocos. Vale ressaltar que ha evidéncias
significativas de uma relagcédo entre a atividade mineiradora e o prego do criptoativo
(CAMACHO,2019)

O pagamento do prémio aos mineradores cumpre um papel essencial para

garantir a integridade do sistema, assim como descrito por Satoshi Nakamoto (2008):

O incentivo deve encorajar os nés a se manterem honestos. Se um
player ganancioso é capaz de reunir mais poder de CPU do que todos
os honestos, ele teria que escolher entre usa-lo para defraudar as
pessoas roubando seus pagamentos, ou usa-lo para gerar novas
moedas. Ele deve achar que € mais rentavel jogar pelas regras, pois
tais normas |Ihe favorecem com mais novas moedas do que todos os
outros combinados, além de prejudicar o sistema e a validade de sua
prépria riqueza. (SATOSHI, 2008, p.4)
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Entretanto assim como destacado por Taleb (2021), a problematica da falta de
um valor intrinseco, e diversas diferenciacdes do bitcoin em relacdo a um investimento
tradicional dado o fato que o criptoativo ndo realiza pagamentos de dividendos, possui
grande imprevisibilidade sobre a sua rentabilidade futura. Além disso, ndo haveiram
evidéncias que, de fato, a Blockchain provou ter alguma utilidade relevante e
inovadora para a sociedade. Além disso, seu excessivo consumo de energia para um
ativo que teria valor esperado ndo maior do que zero, fortalecem a corrente que
acredita que os mineradores estariam desperdi¢gando recursos, naquilo que segundo
Taleb (2021) seria um ativo extremamente fragil. Alguns desses pontos também séo
levantados pela Financial Times (2016), onde é questionado se a Blockchain néo se
trataria apenas de um “hype” (expressao idiomatica em inglés utilizada para designar

algo que esta na moda, porém apresenta uma onda passageira).

Figura 2 - Consumo de energia utilizado ao longo dos anos na mineragao de Bitcoins

Bitcoin Energy Consumption

Monthly, in terawatt-hours (TWh)

2012 2014

2016 2018 2020

Fonte: Investopedia (2022)

Ao analisar a tabela acima, é possivel de fato constatar o maximo consumo de
energia utilizado na mineragao do bitcoin, assim como é possivel observar também

como a atividade mineradora tem picos de alta e baixa significativos conforme a
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cotacao desse ativo digital sofre variagdes relevantes, reforgcando a ideia que se caso o
preco do bitcoin chegue a um valor irrisério, todos esses fatores de produgcao
empregados na produgéo de novas moedas estardo permanentemente perdidos. Vale
ressaltar que de acordo com a CNN (2021) paises como a China proibiram a atividade

mineradora, com o objetivo de assegurar a “ordem econdmica e social do pais”.

3.6 O QUE E O HALVING?

Como ja descrito anteriormente, o Bitcoin tem uma oferta inicial limitada de 21
milhdes de unidades de moeda, além disso, sao emitidos e jogados na rede Bitcoin a
cada dez minutos uma certa quantidade de moedas. O halving, também sendo
conhecido por halvening, se trata de um evento que ocorre aproximadamente a cada 4
anos, no qual é estabelecido uma certa quantidade de bitcoin a serem criadas, que
serao distribuidas em 210.000 blocos, sendo que tal quantidade cai pela metade.

Em 2009, eram emitidas cerca de 50 bitcoins a cada bloco (cerca de 10
minutos), com a ocorréncia do primeiro halving no ano de 2012, passaram-se a ser
emitidas 25 moedas a cada dez minutos, e assim sucessivamente.

E importante destacar também que as datas dos préximos halvings sdo
conhecidas, pois ocorrem de forma programada e automatica, ndo afetando as
moedas que ja estavam em circulagdo, e sim diminuindo a quantidade emitida de
novas moedas.

Por fim, € importante destacar que o halving tem o papel de promover uma
maior transparéncia no processo de criagdo do Bitcoin, explicitando o processo da
emissao de novos Bitcoins, conferindo-lhe uma caracteristica n&o inflacionaria, visto
que nao sao possiveis emissdes além das previstas.

Ainda nessa secao, estardo presentes duas figuras nas quais ilustram as
informagdes acima, a primeira delas ilustrando a quantidade de novas moedas criadas
no periodo e como essa quantidade vai se reduzindo pela metade até tender a 0. Na
segunda imagem, temos uma projecao em um plano cartesiano, na qual podemos ver
com mais clareza como a oferta de moedas segue comportamento assimptético,
assim como a emissao de novas moedas vao se reduzindo pela metade até tender a
zero, evidenciando novamente, a caracteristica de ser uma moeda com oferta

limitada, e portando, apresentando comportamento deflacionario.
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Figura 3 - Demonstragdao de como o halving interfere nos ganhos dos mineradores

Recompensa do minerador por

cada bloco encontrado

Corte de 50%
ou Halving

Ocorre a cada 210.000 blocos, equivalente a

1 anos de intervalo

novas moedas novas moedas
0,000 criadas no periodo criadas no periodo
5,250,000 2,625,000

L T LT T

ioon 1813 tL R} 1010

Fonte: Mercado Bitcoin (2021)

Figura 4 - Expans&o da base monetaria do Bitcoin
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Fonte: Coindesk (2021)

Vale destacar que o halving € uma das variaveis de maior importancia
para esta monografia, na qual investiga-se que ao reduzir a oferta de novas
moedas, ird produzir um viés de alta no BTC. Ao analisar periodos anteriores
essa prepositiva se mostrou verdadeira, contudo, ndo se pode creditar que

eventos passados irdo se repetir no futuro, sem evidéncias cientificas.
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4 METODOLOGIA

Neste trabalho, foi realizada uma competicdo entre modelos de classificagéo
de saida binaria com entradas multivariadas. Os modelos utilizados foram a regresséo
logistica, o Gradient Boosting e o Random Forest. Como forma de comparacgao,
utilizou-se a metodologia do SARIMAX, que € uma extensdo do modelo ARIMA. Essa
extensao permite levar em consideragdo a sazonalidade e incorporar variaveis

exogenas na analise e previsdo de séries temporais.

Além disso, foi realizada uma analise empirica com base em modelos
heuristicos. Historicamente, observa-se que a cotacao do Bitcoin tende a cair proximo
a data do Halving e atingir suas maximas histéricas cerca de um ano apds esse
evento. No entanto, € importante ressaltar que ndo ha garantias de que essas
tendéncias irdo se manter nos proximos anos apenas com analises empiricas.
Portanto, os modelos estatisticos possuem uma maior capacidade de realizar

predicdes mais robustas e fundamentadas.

Acerca da modelo de regressao logistica, também conhecido como a inversa
da LOGIT, se caracteriza pela possibilidade de poder converter o logaritmo de
chances de um evento acontecer em probabilidade, dessa forma, obtendo a razao
de possibilidades, que nos permite analisar com propriedade as chances de dado
evento acontecer em relagdo as chances de nao ocorrer. Por conta dessa
caracteristica, sera possivel avaliar com maior profundidade as possibilidades de
ocorréncia do Halving, dado, que se trata de um evento futuro que ainda nao

ocorreu.

A funcéo logistica apresenta como forma funcional o seguinte subscrito:
logit(p) = B0 + Blx1 + B2x2+...+ fnxn
Onde: logit(p) é a funcédo logit inversa da probabilidade p
B0, B1, B2, ..., Bn séo os coeficientes que representam o efeito dos preditores
(x1, x2, ..., xn) nas log-odds de p.
A forma funcional da regressao logistica utilizada € dada por:
p=1/Q1 + exp(-2))
Onde: p é uma probabilidade e z é o valor da equacao linear 0 + B1x1 + B2x2

+ ...+ Bnxn.
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No modelo elaborado, temos como variavel de saida binaria nomeada de “subiu
ou caiu”, este representa a possibilidade de o pre¢o do Bitcoin ter aumentado ou
diminuido. A regressédo logistica € aplicada para estimar a probabilidade de
'Subiu_ou_caiu' ser verdadeiro ou falso com base nos padrées encontrados pelas
variaveis de entrada e relagdes existentes nos dados historicos e, assim, prever a
variavel de saida (y) com base nessas informagdes. O objetivo é encontrar uma fungao
de decisao que melhor se ajuste aos dados de treinamento e seja capaz de generalizar
para novos dados nao vistos durante o treinamento.

As variaveis de entrada, que compdem os nossos Betas sio:

'‘Close_8MA'". Representa a média movel dos ultimos 8 dias dos dados de
fechamento. Essa variavel captura a tendéncia geral do prego de fechamento e seu
efeito nas probabilidades de classificagéao.

'Close_1', 'Close_2', 'Close_3": Sao defasagens (lags) de -1, -2 e -3 dias para a
variavel 'Close' que representa o fechamento do pre¢co do BTC em determinado dia,
ou seja, sdo os valores anteriores de fechamento. Essas variaveis capturam a relagao
entre os valores de fechamento passados e a probabilidade de classificagao.

Dummy1' e 'Dummy2': S&o variaveis que foram acrescentadas no modelo, para
buscar capturar o efeito do Halving, nas datas dentro do intervalo de 6 meses
anteriores e 6 meses subsequentes ao Halving, foi atribuido valor 1 e para demais
datas, foi atribuido valor 0. A primeira Dummy captura o efeito do Halving de 2016 e a
segunda captura o efeito do Halving de 2020.

O modelo de regressao logistica nao utiliza a estimagdo por minimos
quadrados ordinarios, e sim a estimagao por maxima verossimilhanga que ndo possui
férmula funcional, porém tem como objetivo de estimar o nosso xB maximo, que
maximiza as chances de sucesso da nossa estimagao, isto €, a ocorréncia do halving (a
principal variavel explicativa deste modelo) e estar correlacionado com a alta do
preco do bitcoin (a principal variavel dependente deste modelo).

Para fins de comparagao e competicdo entre os diferentes modelos, foram
utilizadas as metodologias de aprendizado de maquina do Gradient Boosting e
Random Forest. Que possuem as seguintes caracteristicas:

O Gradient Boosting Classifier utiliza uma abordagem de conjunto de arvores
de decisao para classificagdo. Ele é construido por meio de um processo iterativo,

onde arvores de decisdo mais simples sdo adicionadas sequencialmente para
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melhorar o desempenho geral do modelo. A formula do Gradient Boosting Classifier €
uma combinagdo ponderada das previsdes individuais de cada arvore, onde as
previsbes de cada arvore sao ajustadas de acordo com o erro cometido pelas
previsdes anteriores. A formula geralmente segue o seguinte padrao:

f(x) = b0 + a x h1(x) + a * h2(x) +...+ a * hn(x),

Onde f(x) € a previsdo final do modelo para uma determinada amostra de
entrada x. b0 é o viés (bias) do modelo, uma constante que representa uma previsao
inicial. a € a taxa de aprendizado (learning rate), que controla a contribuigdo de cada
arvore para a previsao final. hi(x) € a previsao da i-ésima arvore para a amostra de
entrada x. O processo funciona da seguinte forma:

- Inicialmente, € criada uma arvore de decisido simples.

- Em cada iteragdo, uma nova arvore € adicionada ao conjunto para corrigir 0s
erros das arvores anteriores.

- A nova arvore ¢ ajustada aos residuos (diferenga entre as previsdes atuais e
os rotulos reais) das arvores anteriores.

- As previsdes de todas as arvores sao combinadas ponderadamente para
obter a previsao final.

Dessa forma, o Gradient Boosting Classifier utiliza o principio de "aprendizado
por etapas" para construir um modelo forte a partir de varias arvores fracas,
melhorando gradualmente sua capacidade de fazer previsdes precisas.

Ja o Random Forest Classifier, utiliza um conjunto de arvores de decisao para
realizar classificagdo. Ele combina a técnica de bootstrap aggregating (ou "bagging")
com a aleatoriedade na construgido das arvores, o que o torna mais robusto e menos
suscetivel a overfitting. Ao contrario de um unico modelo de arvore de decisdo, o
Random Forest Classifier utiliza varias arvores de decisao independentes para fazer
previsdes. Cada arvore é treinada em uma amostra aleatéria do conjunto de dados
original e, durante o processo de treinamento, cada arvore considera apenas um
subconjunto aleatdrio das variaveis de entrada. A férmula do Random Forest Classifier
nao € uma unica equagao como em alguns modelos lineares, em vez disso, a previsao
do Random Forest Classifier € obtida através de uma combinagdo das previsdes
individuais de todas as arvores do conjunto. Para classificar uma amostra de entrada,

cada arvore do conjunto emite uma votacao, e a classe mais votada é selecionada
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como a previsao final do modelo. A forma funcional do Random Forest Classifier €
baseada em trés principios principais:

- Construcao de arvores de decisdo: Cada arvore é construida através da
divisdo recursiva do conjunto de dados em subconjuntos menores com base em
caracteristicas (variaveis de entrada) selecionadas aleatoriamente.

- Votagdo majoritaria: Para fazer uma previsdo, cada arvore vota em uma
classe. A classe mais votada é selecionada como a previsao final do modelo.

- Redugao do overfitting: A combinacao de multiplas arvores independentes e
a aleatoriedade na selegcdo de caracteristicas e amostras de treinamento ajuda a
reduzir o overfitting e aumenta a generalizagao do modelo.

Dessa forma, o Random Forest Classifier utiliza a forca coletiva de varias
arvores de decisdo para melhorar a precisdo das previsées. Ao combinar a
aleatoriedade na construgao das arvores e o processo de votacdo, o modelo é capaz
de lidar com dados complexos e realizar classificagdes precisas em uma variedade
de problemas.

Por fim, foi utilizado para comparagéao a utilizagdo do modelo autoprojetado do
SARIMAX, uma variagao do do modelo SARIMA, (Seasonal autoregressive integrated
moving average) isto € modelo autorregressivo integrado de médias méveis sazonal
de que corresponde a uma extensdao do modelo ARIMA, muito utilizado para
estimacéao e previsdo de séries temporais ndo estacionarias. A saida deste modelo é
uma variavel quantitativa que reflete o prego do Bitcoin. A parte autorregressiva (AR)
do modelo ARIMA indica que a variavel de interesse é regressada em seus proprios
valores defasados, ja a parte de média mével (MA) indica que o erro de regressao € na
verdade uma combinagao linear dos termos de erro, cujos valores ocorreram
contemporaneamente e em varios momentos no passado. A parte integrada (l) indica
que os valores de dados foram substituidos com a diferenga entre seus valores e os
valores anteriores e este processo diferenciador pode ter sido realizado mais de uma
vez. A parte Sazonal (S) tem o objetivo de capturar um efeito sazonal do modelo,
guando se ha uma suspeita que o comportamento da série tende se repetir ao longo de
certa quantidade de periodos padronizadas menores que 1 ano. Ja a parte variavel
exdgena (X) sédo informacdes externas que ndo sao diretamente afetadas pela série
temporal em si, mas podem influenciar seu comportamento. A metodologia do

SARIMAX é bastante utilizada para séries temporais que apresentam comportamento


https://pt.wikipedia.org/wiki/Regress%C3%A3o_linear
https://pt.wikipedia.org/wiki/Combina%C3%A7%C3%A3o_linear
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complexo e quando outras variaveis além da série temporal tém impacto significativo

no seu comportamento.

4 .1 Base de Dados

A base de dados € composta pela cotagcido diaria do Bitcoin, disponivel para
acesso pelo Yahoo Finance, o periodo de recorte dos dados € de 17 de dezembro de
2014, até 17 de marco de 2023. As informagbes sobre a base de dados diaria
utilizadas podem ser encontrada na APl do Yahoo Finance disponibilizadas para
utiizagdo em python a partir do comando “import yfinance as yf* “ticker =
yf. Ticker("BTC-USD")".

A divisdo de treinamento e teste foi realizada de forma que 30% dos dados

foram usados para teste e 70% para treinamento. Se encontrando da seguinte forma:

76646322 %

Treinamento: 2179 amostras - 6£9.99678
367813 %

Teste: 934 amostras - 38.883212335

Fonte: Estimacéo propria

4.2 EVIDENCIAS EMPIRICAS DA INFLUENCIA DO HALVING NAS VARIACOES
DOS PRECOS DO BITCOIN

Inicialmente, € preciso destacar que por mais que exista a crenga que o halving
antecede periodos de alta dos precos do Bitcoin, ndo existem garantias de que isso,
de fato, acontecga. Entretanto, com a redu¢do da recompensa paga aos mineradores,
caso nao haja um aumento do prego do Bitcoin frente a outros ativos, muitos players
podem acabam saindo desse mercado, dados os custos envolvidos no processo de
mineragao, que caso a cotagao do bitcoin se encontre muito em baixa, torna o negdcio
pouco atrativo, e assim, torna a rede mais lenta, visto que, os pagamentos demoram a
ser validados, pois ha um niumero menor de maquinas trabalhando na autenticagédo das
transacdes, todavia, com menos moedas sendo emitidas, o volume de transacbes
vendedoras diminui, ocasionando um aumento dos preg¢os do Bitcoin caso exista uma
demanda compradora e assim permitindo a viabilidade financeira da atividade de
mineragado. De certo modo, o cenario descrito acima vem se repetindo durante todos
os halvings até entdo. No ano de 2012, na qual ocorreu o primeiro halving,

recompensava 0os mineradores por cada bloco encontrado em 50 BTC e era cotado
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na casa dos 12 dodlares, 125 ap6s o halving, com a remuneragdo por bloco
criptografado caindo para 25 BTC, a cotagado do Bitcoin se encontrava na casa dos
127 dolares.

Em 9 de julho de 2016, o segundo halving apresentou comportamento
semelhante, com a redugdo do pagamento de 25 BTC para 12,5 BTC por cada
primeiro registro realizado na Blockchain, sua cotagdo saltou nos primeiros 150 dias
apos o halving de 650 ddlares para mais de 758 dolares. Cerca de 365 dias apos o
segundo halving, o Bitcoin passou a ser cotado por mais de 2500 ddlares.

No terceiro e mais recente halving, na qual ha mais uma redugao pela metade
dos pagamentos em bitcoin aos minerados, ha novamente um salto na sua cotagao,
saindo de cerca de 8800 ddlares para quase 11000 dolares nos primeiros 150 dias. E
apo6s 1 ano do evento do terceiro halving, o Bitcoin se encontrava cotado em mais de
56000 ddlares, uma alta de mais de 500%.

Da mesma forma, no ano anterior ao halving, a cotacdo do bitcoin se

encontrava em baixa em relacdo a maxima atingida anteriormente.

Figura 5 - Grafico em escala logaritmica da linha do tempo das cota¢des do Bitcoin
em relagdo com o evento do Halving
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Vale salientar que foi escolhido fazer tal analise com um grafico em escala
logaritmica, pois como a amplitude entre os valores € muito elevada, ela permite uma
melhor representacido das variagdes, visto que a distancia entre as marcas na marca
equivale a mesma proporgao. Caso fosse utilizado um grafico com uma escala linear,
na qual a distadncia entre as marcas corresponde aos valores absolutos, haveriam
distorcbes na analise das taxas de crescimento. Dessa forma observe que a distancia
de no eixo y dos valores de $20 a $200 é semelhante a distancia entre os valores de
$2000 a $20000 — em ambos os casos os precos subiram 900%.

Outrossim, uma analise que pode ser feita analisando a figura 5 é que com o
passar do tempo (i.e., quando o BTC vai se aproximando da sua quantidade
maxima), a sua volatilidade vai diminuindo, indicando a possibilidade de um ponto

de resisténcia perto da marca dos 100 mil ddlares.

Figura 6 - Grafico de Candles das cotagdes do Bitcoin em relagdo com o evento do
Halving
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Fonte: BitcoinClock (2022)

A respeito do grafico de candles, vale destacar que cada candle exibe
informacdes da abertura, fechamento, minima e maxima. O corpo do candle mostra o
valor atingido pelo do Bitcoin na abertura e fechamento das negociagdes em
determinado periodo de tempo, a sombra, isto €, a linha vertical ligada ao corpo,
informa os pontos de maximo e minimo, durante o0 mesmo periodo. Vale destacar

também que a coloragdo em verde destaca se o preg¢o desse ativo subiu, enquanto
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a coloracao em vermelho indica que o preco desse ativo se encontra em queda. Por

fim as barras em azul sdo apenas marcadores das datas dos halvings.

Em ultima analise, ao realizar um recorte de um periodo de seis meses
anteriores ao Halving e seis meses posteriores ao Halving, é possivel identificar um
padrdo. Inicialmente, observa-se uma estagnacao no crescimento da série, e apos o
evento, a série apresenta um aumento significativo, atingindo um patamar mais
elevado. As figuras disponibilizadas a seguir sdo referentes aos Halvings que

ocorreram nas datas de 9 de julho de 2016 e 11 de maio de 2020.

Figura 7 - Recortes dos Halvings anteriores dos anos de 2016 e 2020
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5 - RESULTADOS

Ao gerar o relatério de classificagdo da competicao de desempenho entre os
modelos, obteve-se uma visdo geral das métricas de desempenho do modelo,
permitindo avaliar a capacidade do modelo de classificar corretamente se o preco do
bitcoin subiu ou caiu.No modelo estimado, as principais métricas incluidas em um

relatério de classificagdo de regressao logistica sao:

- Precisao (Precision): é a proporgao de verdadeiros positivos (TP) em relagao
a soma dos verdadeiros positivos e falsos positivos (FP). Mede a capacidade do

modelo de classificar corretamente os exemplos positivos.

- Recall (Revocagado) ou Sensibilidade (Recall/Sensitivity): € a proporgao de
verdadeiros positivos (TP) em relagdo a soma dos verdadeiros positivos e falsos
negativos (FN). Mede a capacidade do modelo de identificar corretamente os

exemplos positivos.

- F1-Score: é a média harmébnica entre a precisdo e o recall. Fornece um
equilibrio entre essas duas métricas, sendo util quando ha um desequilibrio entre as

classes.

- Suporte (Support): € o numero de ocorréncias reais de cada classe no

conjunto de dados.

- Weighted Average (Weight Avg): a métrica de média ponderada calcula a
meédia ponderada das métricas de preciséo, recall e F1-score para todas as classes,
levando em consideragdo o suporte (numero de ocorréncias) de cada classe. Essa
média ponderada atribui maior peso as classes com maior suporte, ou seja, com maior
numero de exemplos. E til quando as classes tém distribuicdes desiguais no conjunto

de dados.

Macro Average (Macro Avg): a métrica de média aritmética calcula a média
aritmética das meétricas de precisdo, recall e F1-score para todas as classes,
independentemente do suporte de cada classe. Essa média trata todas as classes de
forma igual, sem levar em consideragao o desequilibrio do numero de exemplos entre

as classes. E util quando todas as classes tém a mesma importancia.
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Acuracia (Accuracy): a acuracia € uma meétrica que calcula a proporgéo de
exemplos corretamente classificados em relacdo ao total de exemplos. E uma medida
geral do desempenho do modelo em classificar corretamente todas as classes. A
acuracia nao leva em consideracao o desequilibrio de classes, sendo mais adequada

quando as classes tém distribuicbes balanceadas.

Sendo assim, pode-se notar que o modelo de regressao logistica apresentou

um desempenho relativamente superior aos seus concorrentes.

Figura 8 - Relatorio de classificacdo dos modelos

Logistic Regression Classifier:

precision recall fil-score  support
8.67 8.68 8.67 491
1 B8.64 8.63 8.63 443
accuracy 8.65 34
macro avg 8.65 8.65 8.65 934
weighted avg 8.65 8.65 8.65 934
Gradient Boosting Classifier:
precisio recall fl-score support
8.59 8.75 8.66 49
1 8.68 8.42 8.49 443
accuracy 8.59 234
macro avg a.59 8.58 8.57 234
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e 8.58 8.63 8.68 4
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accuracy 8.57 34
macro avg 8.56 8.56 8.56 934
weighted avg 8.56 8.57 8.56 934

Fonte: Estimacéao prépria

Ao analisar a matriz de confusado, é possivel obter uma compreensao mais
precisa da qualidade dos ajustes desses modelos. Na matriz de confusao, os valores
da diagonal principal representam as predi¢des corretas, enquanto os falsos positivos e
falsos negativos sdo representados pelos valores na diagonal secundaria. No
contexto da estimagao do modelo utilizado, os valores "0" indicam que o prego do
Bitcoin caiu, enquanto os valores "1" indicam que o pre¢co aumentou. Mais uma vez,

observa-se que o0 modelo de regresséo logistica apresenta um desempenho superior.
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Embora o modelo Random Forest Classifier tenha acertado um numero maior de
valores TN (verdadeiros negativos), ele demonstrou maior dificuldade em relagao aos

valores TP (verdadeiros positivos).

Figura 9 - Matrizes de confusdo dos diferentes modelos utilizados
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Fonte: Estimacé&o prépria

Por fim, utilizou-se o ferramental da Curva ROC (Curva Caracteristica de
Operagao do Receptor), que € uma representagao grafica que ilustra o desempenho
de um sistema classificador binario a medida que o limiar de discriminagao varia. A
curva ROC fornece uma medida abrangente da capacidade discriminativa do modelo,
independentemente do ponto de corte escolhido. A area sob a curva ROC (AUC-ROC)
€ uma métrica comumente utilizada para comparar diferentes modelos. Quanto maior a
AUC-ROC, melhor é a capacidade do modelo em distinguir entre classes positivas e
negativas.

Além disso, mesmo diante de um desequilibrio nas classes, como no caso do

BTC, em que ha mais exemplos de altas nos pregos do que quedas, a curva ROC
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pode fornecer uma avaliagao mais robusta do desempenho do modelo. Apds avaliar o
desempenho nessas trés métricas de avaliagdo, o modelo vencedor escolhido foi a
Regressao logistica. Esse modelo pode ser utilizado tanto para classificagdo quanto
para previsdo, e apresentou resultados suficientemente robustos para serem

aplicados por interessados em estudar ou investir em Bitcoin.

Figura 10 - Curvas ROC dos modelos elaborados
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Fonte: Estimacéao prépria

Ja na estimacao do modelo SARIMAX, utilizou-se dos valores das cotacdes
mensais para elaborar um modelo de previsdo univariada. Como de praxe, na
metodologia ARIMA foi realizado o teste de Dickey-Fuller para verificar a
estacionariedade da série, o seu nivel de tendéncia e é realizada uma decomposi¢ao
sazonal, com o objetivo de compreender os padroes dessa série. Vale ressaltar que
nesse exemplo, dado a natureza explosiva dos dados é necessario realizar uma
segunda diferenciagdo de Box-Cox para que os dados assumam caracteristicas

estacionarias.
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Figura 11 — Primeira diferenciagédo da série temporal
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Figura 12 — Segunda diferenciacao da série temporal
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Apods a segunda transformacéo de Box-Cox, é possivel notar com os dados que
a série se torna estacionaria, isto €, uma série temporal estacionaria € aquela cujas
propriedades estatisticas, como a média, a varidncia e a auto correlagcdo, sao
constantes ao longo do tempo, permitindo que seja possivel continuar trabalhando
com essa série, pois a metodologia de Box e Jenkins pressupde que os parametros
do modelo sejam estaveis ao longo do tempo. Em uma série ndo estacionaria, os
parametros podem variar significativamente, dificultando a modelagem adequada e a

interpretacao dos resultados.

Em sequéncia é realizado a analises da Funcado de Autocorrelacdo dos erros
(FAC) e da Funcdo de Autocorrelagao Parcial dos Erros (FACP). A funcdo de
autocorrelagao (FAC) mede a correlagdo entre os valores passados de uma série
temporal e os valores atuais. Ela é calculada para diferentes defasagens (lags). AFAC é
util para identificar a presengca de autocorrelacdo na série, ou seja, se ha
dependéncia entre as observagbes em diferentes momentos no tempo. Se a FAC
mostrar autocorrelagao significativa em certos lags, isso indica que a série possui uma
estrutura temporal que pode ser explorada pelo modelo, Ja a fungcdo de
autocorrelagao parcial (FACP) mede a correlagcao entre os valores passados da série,
levando em consideragao os efeitos indiretos causados por outras defasagens. A
FACP ajuda a identificar a estrutura de dependéncia temporal especifica que pode ser
modelada pelo modelo ARIMA. Ela auxilia na determinagdo dos termos
autorregressivos (AR) do modelo, fornecendo informagdes sobre quais lags sao
significativos para a predicao da série. Vale ressaltar que sé a analise grafica, nao é
suficiente para ser definida a ordem e os pardmetros do modelo, para resolver esse
gargalo sera utilizado o Critério de Informacgao Akaike (AIC) que admite a existéncia
de um modelo “real” que descreve os dados que é desconhecido, e tenta escolher
dentre um grupo de modelos avaliados o que apresentar maior parciménia, sendo
assim o AIC leva em conta e penaliza a complexidade dos modelos e tende a

favorecer a escolha de modelos mais simples.
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Figura 13 - FAC e FACP
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Figura 14 — Modelo Estimado
parameters aic
22 (1, @, 2, @) 253.467860
23 (1, @, 2, 1) 254.393020
19 (1, @, @, 1) 254.452588
45 (2, 1, 2, B) 254.889256
4@ (2, @, 2, B) 255.315369
SARIMAX Results
Dep. Varlable: Weighted_Price_box  MNo. Observations: 182
Model: SARIMAX(1, 1, @)x(2, 1, @, 12) Log Likelihood -122.7324
Date: Fri, 12 May 2023 AIC 253,468
Time: 23:43:26 BIC 263,422
Sample: 12-31-2014  HQIC 257.480
- 85-31-2023
Covariance Type: opg
coef std erpr z P>|z| [@.825 @.,975]
ar.L1 2.45086 0.087 5.281 2.000 8.281 B.620
ar.5.L12 -9.6539 0.877 -8.439 2.008 -8.806 -8.582
ar.5.L24 -8.4906 e.881 -G.884 8.000 -8.649 -08.333
sigma2 8.8307 e.187 7.729 0.000 8.620 1.841
Ljung-Box (L1} (Q): @.11  Jarque-Bera (JB): 2.21
Prob(Q): 8.74  Prob(JB): 8.33
Heteroskedasticity (H): 1.44  Skew: -8.88
Prob(H) (two-sided): 8.33  Kurtosis: 3.77
Fonte: Estimacéao prépria

Com base,

nesse ultima saida,

classificamos o modelo SARIMAX

(p,d,q)x(P,D,Q,S) estimado como um SARIMAX (1,1,0)x(2,1,0,12). Isto é, o parametro
'p' representa a ordem do componente autoregressivo (AR) n&o sazonal de ordem. O



36

parametro 'd' representa a ordem de diferenciagdo ndo sazonal de ordem 1 com
transformagao em log. Nao ha um parametro no componente de média mével nao
sazonal. Na parte sazonal do modelo, O paradmetro 'P' representa a ordem do
componente autoregressivo sazonal (SAR) de ordem 2, o parametro 'D' representa a
ordem de diferenciacdo sazonal, nesse caso, ha novamente 1 diferenciagdo com
transformacgao logaritmica. O parametro 'Q’ que representa a ordem do componente
de média mével sazonal (SMA) possui ordem 0. O parametro 'S' especifica 0 numero
de observagdes em um ciclo sazonal, como foi utilizada uma base de dados mensal,
seu valor € igual a 12. Dessa forma. o modelo SARIMAX(1, 1, 0)x(2, 1, 0, 12) é um
modelo SARIMA que incorpora um componente autoregressivo e um componente de
média moével, tanto para os componentes nao sazonais quanto para os componentes

sazonais, permitindo incluir variavel exégenas para uma melhor explicagdo do modelo.

Apos encontrar o modelo que devera ser estimado, é realizada a decomposicao
STL (Seasonal and Trend decomposition using Loess) dos residuos do modelo
SARIMAX(1, 1, 0)x(2, 1, 0, 12) afim de garantir que os residuos do modelo ndo
possuem algum padrdo nao capturado pela estrutura do modelo. Se os residuos
apresentarem padrdes significativos ou ndo forem estacionarios, isso pode indicar que o
modelo precisa ser ajustado ou que outros fatores precisam ser considerados na
modelagem. Entretanto € possivel notar um comportamento estacionario dos residuos e
erros nao correlatados, o que indica um bom ajuste do nosso modelo, mesmo sem a

inclusdo de uma variavel exogena.

A partir disso, é realizada a transformacao inversa de Box-Cox com o objetivo
de retornar a série transformada para sua escala original, visando realizar previsdes
para periodos subsequentes. Inicialmente, foi testado o ajuste do modelo comparando
os valores reais com os valores previstos. Observou-se um excelente ajuste, mesmo
considerando o perfil explosivo da série. Dessa forma, ao realizar a previsdo para o
ano de 2024, o modelo indicou uma possibilidade de alta logo apds o periodo do
proximo halving. Essa € uma indicagdo relevante, considerando as hipoteses
anteriores que sugerem que o halving antecede algumas das maiores altas histéricas

do Bitcoin.
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Figura 15 - — Decomposigao STL
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Figura 16 - — Previsdo do modelo SARIMAX
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6 — Consideragoes finais

Considerando os aspectos discutidos nos capitulos anteriores, cujo principal
objetivo foi investigar se o halving desempenha um papel determinante nas altas dos
precos da criptomoeda Bitcoin, destacam-se algumas descobertas que merecem
énfase. Entre elas, pode-se observar a forte relacdo entre as variaveis estudadas.
Com base nas analises empiricas realizadas, é evidente a existéncia de uma
correlagao significativa entre essas variaveis, o que indica a possibilidade de uma alta
do Bitcoin em um horizonte proximo. Essas conclusbdes respaldam a hipotese
inicialmente proposta, reforcando a importancia do fenédmeno do halving como um
impulsionador dos pre¢os da criptomoeda. Ao considerar a natureza do mercado de
criptomoedas e a relevancia histérica do halving, pode-se inferir que esse evento tem o

potencial de desencadear um aumento significativo no valor do Bitcoin.

No contexto da presente monografia, ao avaliar a competigdo entre os métodos
de classificagédo, observa-se a eficacia da regressao logistica em relagdo a outros
métodos mais avangados de aprendizado de maquina. A regressao logistica se
destaca ao proporcionar uma classificacdo mais precisa tanto para os periodos em
que o prego do ativo digital aumenta, quanto para os periodos de queda nos pregos.
Esses resultados evidenciam o potencial dessa abordagem como uma ferramenta

valiosa para a previsao e classificagdo de movimentos do mercado.

Outrossim, um aspecto de destaque reside no desempenho do modelo
SARIMAX, que diferentes dos outros métodos, possui como caracteristica o fato de
ser univariado e autoprojetivo. A projecao resultante indica uma tendéncia altista
significativa para os periodos futuros, especialmente em relagédo ao proximo halving
previsto para 2024. Essa constatacdo estd em consonancia com as evidéncias

empiricas apresentadas nesta monografia.

E importante ressaltar, no entanto, que nenhum modelo & infalivel. Apesar dos
excelentes resultados obtidos, a natureza explosiva dos dados e a volatilidade do
mercado representam desafios significativos para qualquer metodologia de previséo e
classificacdo. Portanto, embora a regressao logistica tenha se mostrado promissora e
eficiente, & necessario considerar as limitagdes inerentes a previsao de movimentos de

precos em um ambiente tdo dindmico e complexo como o do Bitcoin.
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E importante ressaltar também, que um horizonte de previsdo de cerca de um
ano é considerado relativamente longo e esta sujeito a volatilidades de curto e longo
prazo, que podem diferenciar o valor projetado do valor real. Para realizar projegdes
em horizontes de previsdo mais extensos, é necessario contar com uma grande
quantidade de dados histéricos, levando em consideragao que a cotagao do BTC teve
inicio em 2014. Dessa forma, quanto mais préximo do halving, mais consistentes
serdo as previsdes. Além disso, embora as evidéncias apontem para a possibilidade
de uma alta no Bitcoin apds o proximo halving, é necessario continuar monitorando e
avaliando os desenvolvimentos do mercado e os fatores externos que podem

influenciar os precos das criptomoedas.

Contudo, apesar das limitagcbes existentes, vale destacar algumas
contribuicdes que este estudo proporcionou. Além de apresentar modelos de previsao e
classificagédo, a pesquisa permitiu um maior entendimento do Bitcoin como um todo,
abordando os motivos que levaram a sua criagdao por Satoshi Nakamoto, os
mecanismos pelos quais opera, suas principais caracteristicas e filosofias, bem como
sua diferenciagcdo em relagcdo as moedas fiduciarias. Além disso, o estudo trouxe a
tona questdes fundamentais relacionadas a natureza descentralizada e a tecnologia
subjacente ao Bitcoin, como a blockchain. Ao investigar esses aspectos, foi possivel
compreender o potencial disruptivo do Bitcoin no sistema financeiro e explorar suas

possiveis aplicacdes em diversos setores da economia.

Vale ressaltar que novos estudos que aprofundem a questdo das limitacbes
dos modelos preditivos sdo extremamente bem-vindos. O crescimento da inteligéncia
artificial e dos modelos avancados de aprendizado de maquina permitem a utilizacéo
de modelos cada vez mais complexos, porém se encontram fora do escopo desse
trabalho. Também esta aberto um espaco para estudos que avaliem o comportamento

de bolha no bitcoin, ou que avaliem se a cotacgéo reflete o seu valor real.

Por fim, este trabalho finaliza compreendendo o seu papel disruptivo na area,
visto que, os estudos académicos na area de economia sobre ativos digitais ainda séo
bastante limitados, tanto no Brasil como no mundo, este trabalho buscou compreender
0s mecanismos de funcionamento da criptomoeda que o fazem ter uma caracteristica
de uma moeda deflacionaria, investigando o papel do halving na determinagdo do

preco do bitcoin.



41

REFERENCIAS

Autor de livros como "Cisne Negro" e "Antifragil", Nassim Taleb chama bitcoin de
“doencga contagiosa”, Valor Econémico, 2022. Disponivel em
<https://valor.globo.com/financas/noticia/2022/01/18/autor-de-livros-como-cisne-
negro-e-antifragil-nassim-taleb-chama-bitcoin-de-doenca-contagiosa.ghtml> Acesso
em 17 de janeiro de 2022.

BAUR, Aaron W., et al. "Cryptocurrencies as a disruption? empirical findings on user
adoption and future potential of bitcoin and co." Conference on e-Business, e-
Services and e-Society. Springer, Cham, 2015.

Bitcoin and blockchain: the future of money or just hype? Financial Times, 2016.
Disponivel em <https://www.ft.com/content/3bea303c-7a7e-11e6-b837-
eb4b4333ee43> Acesso em 20 de janeiro de 2022.

Bitcoin clock, Buybitcoinworldwide, 2022. Disponivel em
<https://www.buybitcoinworldwide.com/bitcoin-clock> Acesso em 20 de janeiro de
2022.

Bitcoin Halving, Explained, Coindesk, 2021. Disponivel em
<https://www.coindesk.com/learn/2020/03/24/bitcoin-halving-explained> Acesso em
19 de janeiro de 2022.

Bitcoin Pizza Day: a histéria da refeicao mais cara de todos os tempos, Exame,
2021. Disponivel em <https://exame.com/future-of-money/criptoativos/bitcoin-pizza-
day-a-historia-da-refeicao-mais-cara-de-todos-os-tempos> Acesso em 18 de janeiro
de 2022.

BLANCHARD, Olivier et al Macroeconomia, Editora Person, Sdo Paulo, 2011

CAMACHO, Tatiana Silveira; DA SILVA, Guilherme Jonas Costa. Criptoativos: Uma
Analise do Comportamento e da Formagao do Preco do Bitcoin. Revista de
Economia, v. 39, n. 68, 2019.

China proibe mineracgao e declara ilegais transagdes com criptomoedas no pais,
CNN, 2021. Disponivel em < https://www.cnnbrasil.com.br/business/china-amplia-
restricoes-e-proibe-mineracao-de-criptomoedas-em-todo-o-pais/> Acesso em 10 de
agosto de 2022.

CORAZZA, Gentil. Os Bancos Centrais e sua ambivaléncia publico-privada. Nova
Economia, v. 11, n. 1, 2001.

FERGUSON, Niall. A ascensao do dinheiro: a historia financeira do mundo. Sao
Paulo, Editora Planeta, 2009

HAYEK, Friedrich A. Desestatizacdo do dinheiro. LVM Editora, 2017.

How does Bitcoin mining work, Investopedia, 2022. Disponivel em
<https://www.investopedia.com/tech/how-does-bitcoin-mining-work> Acesso em 20
de janeiro de 2022.


https://www.buybitcoinworldwide.com/bitcoin-clock
https://www.cnnbrasil.com.br/business/china-amplia-restricoes-e-proibe-mineracao-de-criptomoedas-em-todo-o-pais/
https://www.cnnbrasil.com.br/business/china-amplia-restricoes-e-proibe-mineracao-de-criptomoedas-em-todo-o-pais/
https://www.investopedia.com/tech/how-does-bitcoin-mining-work

42

IORIO, Ubiratan. Cantillon, os ciclos econdmicos e a ndo-neutralidade da
moeda. Publicado pelo Instituto Ludwig von Mises em, v. 15.

MANKIW, N. Gregory et al. Macroeconomics. New York: Worth Publishers, 2014.
MENGER, Carl, A origem do Dinheiro, Sdo Paulo Ludwig von Mises Institute, 2011

Monte dei Paschi di Siena, 2017. Disponivel em <https://www.gruppomps.it/en/about-
us/history.html> Acesso em 10 de agosto de 2022.

NAKAMOTO, Satoshi; BITCOIN, A. A peer-to-peer electronic cash system. Bitcoin. —
URL: https://bitcoin. org/bitcoin. pdf, v. 4, 2008.

NICHOLAS TALEB, Nassim. Bitcoin, currencies, and fragility. Quantitative Finance,
v. 21, n. 8, p. 1249-1255, 2021.

NORDHAUS, Samuelson. Economia, editora AMGH; 192 edi¢ao, 2012.

O que é o Halving e Como Funciona? Tudo o Que Vocé precisa saber! Mercado
Bitcoin 2021. Disponivel em < https://blog.mercadobitcoin.com.br/o-que-e--halving-
no-bitcoin> Acesso em 19 de janeiro de 2022.

REISMAN, George. Deflagéo, prosperidade e padrao-ouro, 2010.

Sveriges Riksbank, 2019. Disponivel em <https://www.riksbank.se/en-gb/about-the-
riksbank/history/the-riksbanks-350th-anniversary/> Acesso em 10 de agosto de 2022.

ULRICH, Fernando. Bitcoin: a moeda na era digital. LVM Editora, 2017.

YERMACK, David. Is Bitcoin a real currency? An economic appraisal. In: Handbook
of digital currency. Academic Press, 2015.


https://www.gruppomps.it/en/about-us/history.html
https://www.gruppomps.it/en/about-us/history.html
https://blog.mercadobitcoin.com.br/o-que-e--halving-no-bitcoin
https://blog.mercadobitcoin.com.br/o-que-e--halving-no-bitcoin

APENDICE A - Cédigo em Python das regressdes

import datetime

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import pandas_datareader.data as web

from sklearn import (
linear model, metrics, neural network, pipeline, preprocessing,
model selection

)

import matplotlib.pyplot as plt
$matplotlib inline
from datetime import datetime

'pip install yfinance --upgrade --no-cache-dir
import yfinance as yf

start = datetime (2014,12,9)
end = datetime.now () .date () .isoformat ()
symbol = "BTC-USD"

df = yf.download(symbol, start=start, end=end)
df.tail (2)

df['Ad] Close'].plot(figsize=(15,5))
df = df.drop(columns=["'Volume'])
df.plot (figsize=(15,5))

#recortes dos halvings anteriores - 6 meses
## 9 de hulho de 2016

start = datetime (2016,1,9)

end = datetime (2017,1,9) #datetime.now () .date () .isoformat ()
symbol = "BTC-USD"

df = yf.download(symbol, start=start, end=end)

start = datetime (2016, 1, 9)

end = datetime (2017, 1, 9)

symbol = "BTC-USD"

df = yf.download(symbol, start=start, end=end)

plt.figure(figsize=(15, 5))
df['Adj Close'].plot()
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plt.axvline (x=datetime (2016, 7, 9), color='red', linestyle='--"',
label='halving de 2016"')

plt.legend()

plt.show ()

## Halving de 2020 - 11 de maio de 2020 - 6 meses

start = datetime (2019,12,11)

end = datetime (2020,11,11) #datetime.now() .date () .isoformat ()
symbol = "BTC-USD"

df = yf.download(symbol, start=start, end=end)

df['Ad]j Close'].plot(figsize=(15,5))

start = datetime (2019, 12, 11)

end = datetime (2020, 11, 11)

symbol = "BTC-USD"

df = yf.download(symbol, start=start, end=end)

plt.figure(figsize=(15, 5))
df['Ad]j Close'].plot()

plt.axvline (x=datetime (2020, 5, 11), color='red', linestyle='--"',
label="halving de 2020"')

plt.legend/()

plt.show ()

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import classification report

start = datetime (2014,12,9)

end = datetime.now () .date () .isoformat ()

symbol = "BTC-USD"

df = yf.download(symbol, start=start, end=end)

# Remover a coluna 'Adj Close'
df .drop ('Adj Close', axis=1, inplace=True)

# Criar variaveis dummy para os periodos entre 9 de janeiro de 2016 e 9
de Janeiro de 2017 e entre 11 de novembro de 2019 e 11 de novembro de
2020

df['Dummyl'] = np.where((df.index >= '2016-01-09'") & (df.index < '2017-
01-09"), 1, 0)
df [ 'Dummy2'] = np.where((df.index >= '2019-11-11"') & (df.index < '2020-

11-11"), 1, 0)

df ['Subiu ou caiu'] = np.where(df['Close'].shift(-1) > df['Close'],
IOI, lll)
df.dropna (inplace=True) # Remover as linhas com valores ausentes

resultantes dos deslocamentos
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# Adicionar deslocamentos de -1, -2 e -3 para a coluna 'Close'
df['Close 1'] = df['Close'].shift(-1)

df['Close 2'] = df['Close'].shift (-2)

df['Close 3'] = df['Close'].shift(-3)

df .dropna (inplace=True) # Remover as linhas com valores ausentes

resultantes dos deslocamentos

# Adicionar uma coluna para a média mével dos ultimos 8 dias dos dados
de fechamento
df['Close 8MA'] = df['Close'].rolling(window=8) .mean ()

# Remover as linhas com valores ausentes resultantes da média moével
df .dropna (inplace=True)

# Separar os dados em recursos (X) e rdétulos (y)

X = df[[ 'Close 8MA', 'Close 1', 'Close 2', 'Close 3', 'Dummyl',
'Dummy?2 '] ]

y = df['Subiu ou caiu']

# Dividir os dados em conjuntos de treinamento e teste
X train, X test, y train, y test = train test split (X, vy,
test size=0.30, random state=200)

# Treinar o modelo de regressdo logistica
logmodel = LogisticRegression ()
logmodel.fit (X train,y train)

# Realizar as previsdes para o conjunto de teste
predictions = logmodel.predict (X test)

# Imprimir o relatdério de classificacéo
print (classification report (y test,predictions))

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier from
sklearn.svm import SVC

# Treinando um modelo Gradient Boosting
gb clf = GradientBoostingClassifier (random state=42)
gb clf.fit(X train, y train)

# Fazendo previsdes com o modelo Gradient Boosting
y pred gb = gb clf.predict (X test)

# Gerando um relatério de classificacgdo para o modelo Gradient Boosting
print ("Gradient Boosting Classifier:\n", classification report(y test,
y_pred_gb))
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# Treinando um modelo Random Forest
rf clf = RandomForestClassifier (random state=42)
rf clf.fit(X train, y train)

# Fazendo previsdes com o modelo Random Forest
y pred rf = rf clf.predict (X test)

# Gerando um relatdério de classificacdo para o modelo Random Forest
print ("Random Forest Classifier:\n", classification report (y test,
y_pred rf))

from sklearn.metrics import confusion matrix
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Matriz de confusdo para Regressdo Logistica
cm logmodel = confusion matrix(y test, predictions)

# Plotar a matriz de confusdo para Regressdo Logistica
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap (cm logmodel, annot=True, fmt="d", cmap="Blues")
plt.title("Matriz de Confusdo - Regressdo Logistica")
plt.xlabel ("Previsao")

plt.ylabel ("Valor Real')

plt.show ()

# Matriz de confus&o para Gradient Boosting Classifier
cm _gb = confusion matrix(y test, y pred gb)

# Plotar a matriz de confusédo para Gradient Boosting Classifier
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap (cm _gb, annot=True, fmt="d", cmap="Blues")
plt.title("Matriz de Confusdo - Gradient Boosting Classifier")
plt.xlabel ("Previsao")

plt.ylabel ("Valor Real")

plt.show ()

# Matriz de confusdo para Random Forest Classifier

cm rf = confusion matrix(y test, y pred rf)

# Plotar a matriz de confusdo para Random Forest Classifier
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap (cm _rf, annot=True, fmt="d", cmap="Blues")
plt.title("Matriz de Confusdo - Random Forest Classifier")
plt.xlabel ("Previséao")

plt.ylabel ("Valor Real")

plt.show ()

from sklearn.metrics import roc curve, rocC_auc_score
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from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
import matplotlib.pyplot as plt

# Converter as classes em valores numéricos
le = LabelEncoder ()
y test = le.fit transform(y test)

# Calcular as taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos para o
modelo de Regressdo Logistica

y _pred proba = logmodel.predict proba (X test)[:, 1]
fpr, tpr, _ = roc curve(y test, y pred proba)
auc_score = roc_auc score(y test, y pred proba)

# Plotar a curva ROC para o modelo de Regressdo Logistica
plt.plot (fpr, tpr, label=f'lLogistic Regression (AUC =
{auc_score:.3f})")

plt.plot ([0, 1], [0, 1], 'k--")

plt.xlabel ('Taxa de Falsos Positivos')

plt.ylabel ('Taxa de Verdadeiros Positivos')
plt.title('Curva ROC para o modelo de Regressdo Logistica')
plt.legend()

plt.show ()

# Calcular as taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos para o
modelo Gradient Boosting

y _pred proba = gb clf.predict proba (X test)[:, 1]

fpr, tpr, _ = roc curve(y test, y pred proba)

auc_score = roc_auc score(y test, y pred proba)

# Plotar a curva ROC para o modelo Gradient Boosting
fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 6))

ax.plot (fpr, tpr)

ax.plot([O, 1], [0, 1], 'k--=-")

ax.set xlabel ('Taxa de Falsos Positivos')

ax.set ylabel ('Taxa de Verdadeiros Positivos')

ax.set title(f'Curva ROC para Gradient Boosting (AUC =
{auc_score:.3f})")

plt.show ()

# Treinar o modelo Random Forest

rf clf = RandomForestClassifier (n_estimators=100, max depth=5,
random state=42)

rf clf.fit(X train, y train)

# Calcular as taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos para o
modelo Random Forest

y _pred proba = rf clf.predict proba (X test)[:, 1]

fpr, tpr, _ = roc curve(y test, y pred proba)

auc_score = roc_auc_score(y test, y pred proba)



# Plotar a curva ROC para o modelo Random Forest
plt.plot (fpr, tpr)

plt.plot ([0, 11, [0, 11, 'k--")

plt.xlabel ('Taxa de Falsos Positivos')

plt.ylabel ('Taxa de Verdadeiros Positivos')
plt.title(f'Curva ROC para o modelo Random Forest (AUC =
{auc_score:.3f})")

plt.show ()



APENDICE B - Modelo de previsdo SARIMAX

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib as mpl

from scipy import stats

import statsmodels.api as sm
import warnings

from itertools import product
from datetime import datetime
warnings.filterwarnings ('ignore')
plt.style.use('seaborn-poster"')
import yfinance as yf

start = datetime (2014,12,9)
end = datetime.now () .date () .isoformat ()
symbol = "BTC-USD"

df = yf.download(symbol, start=start, end=end)
from datetime import datetime

start = datetime (2014,12,9)

end = datetime.now () .date () .isoformat ()

symbol = "BTC-USD"

df = yf.download(symbol, start=start, end=end)
df['Date'] = pd.to datetime (df.index, unit='s")

# Resampling to daily frequency
df = df.resample('D'") .mean()

# Resampling to monthly frequency
df month = df.resample('M') .mean ()

# Resampling to annual frequency
df year = df.resample('A-DEC') .mean ()

# Resampling to quarterly frequency
df 9 = df.resample('Q-DEC') .mean ()

# PLOTS
fig = plt.figure(figsize=[15, 7])

plt.suptitle('Bitcoin exchanges, mean USD', fontsize=22)

plt.subplot (221)
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plt.plot (df.Close, '-', label='By Days')
plt.legend/()

plt.subplot (222)
plt.plot (df month['Close'], '-', label='By Months')

plt.subplot (223)
plt.plot (df month['Close'], '-', label='By Quarters')
plt.legend/()

plt.subplot (224)
plt.plot (df month['Close'], '-', label='By Years')

plt.legend()

# plt.tight layout ()
plt.show ()

plt.figure(figsize=[15,7])

sm.tsa.seasonal decompose (df month['Close']) .plot()

print ("Dickey-Fuller test: p=%f" %
sm.tsa.stattools.adfuller (df month['Close']) [1])

plt.show ()

df month['Weighted Price box'], lmbda = stats.boxcox(df month['Close'])
print ("Dickey-Fuller test: p=%f" %
sm.tsa.stattools.adfuller (df month['Close']) [1])

df month['prices box diff'] = df month['Weighted Price box'] -

df month['Weighted Price box'].shift (12)
print ("Dickey-Fuller test: p=%f" %
sm.tsa.stattools.adfuller (df month['prices box diff'][12:]) [1])

# Regular differentiation

df month['prices box diff2'] = df month.prices box diff -
df month.prices box diff.shift (1)

plt.figure (figsize=(15,7))

# STL-decomposition

sm.tsa.seasonal decompose (df month.prices box diff2[13:]) .plot()
print ("Dickey-Fuller test: p=%f" %
sm.tsa.stattools.adfuller (df month.prices box diff2[13:])[1])
plt.show ()

plt.figure (figsize=(15,7))

ax = plt.subplot(211)
sm.graphics.tsa.plot acf (df month.prices box diff2[13:].values.squeeze
), lags=48, ax=ax)

ax = plt.subplot(212)

50



sm.graphics.tsa.plot pacf (df month.prices box diff2[13:].values.squeeze

(), lags=20, ax=ax)
plt.tight layout ()
plt.show ()

# Initial approximation of parameters
Qs = range (0, 2)

gs = range (0, 3)
Ps = range (0, 3)
ps = range (0, 3)
D=1
d=1

parameters = product(ps, gs, Ps, Q0s)
parameters list = list (parameters)
len (parameters list)

# Model Selection
results = []
best aic = float ("inf")
warnings.filterwarnings ('ignore')
for param in parameters list:
try: model=sm.tsa.statespace.SARIMAX (df month.Weighted Price box,
order=(param[0], d, param[1l]),
seasonal order=(param[2], D,
param[3], 12)).fit (disp=-1)
except ValueError:
print ('wrong parameters:', param)
continue
aic = model.aic
if aic < best aic:
best model = model
best aic = aic
best param = param
results.append ([param, model.aic])

# Best Models

result table = pd.DataFrame (results)
result table.columns = ['parameters',6 'aic']
print (result table.sort values(by = 'aic', ascending=True) .head())

print (best model.summary ())

# STL-decomposition
plt.figure(figsize=(15,7))
plt.subplot (211)

best model.resid[13:].plot ()
plt.ylabel (u'Residuals"')

ax = plt.subplot(212)
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sm.graphics.tsa.plot acf (best model.resid[13:].values.squeeze (),
lags=48, ax=ax)

print ("Dickey-Fuller test:: p=%f" %
sm.tsa.stattools.adfuller (best model.resid[13:]) [1])

plt.tight layout ()
plt.show ()

# Inverse Box-Cox Transformation Function
def invboxcox (y,lmbda) :
if lmbda ==
return (np.exp(y))
else:
return (np.exp (np.log (lmbda*y+1) /1lmbda) )

# Predicdo para peridos passados
df month2 = df month[['Close']]

date list = [datetime (2017, 6, 30), datetime (2017, 7, 31),
datetime (2017, 8, 31), datetime (2017, 9,

30), datetime (2017, 10, 31), datetime (2017, 11, 30),
datetime (2017, 12, 31), datetime (2018, 1,

31), datetime (2018, 1, 28)]

future = pd.DataFrame (index=date list, columns=df month.columns)

df month2 = pd.concat ([df month2, future])

df month2['forecast'] = invboxcox(best model.predict (start=0, end=75),
1mbda)

plt.figure (figsize=(15,7))

df month2.Close.plot ()

df month2.forecast.plot (color="r', 1ls='--', label='Predicted Close')
plt.legend()

plt.title('Bitcoin exchanges, by months')

plt.ylabel ('mean USD')

plt.show ()

# Predicdo para o presente momento

df month2 = df month[['Close']]

date list = pd.date range(start=df month2.index[-1], periods=24,
freg="M") [1:]

future = pd.DataFrame (index=date list, columns=df month.columns)

df month2 = pd.concat ([df month2, future])

df month2['forecast'] = invboxcox(best model.predict (start=0, end=99),
1mbda)

plt.figure (figsize=(15,7))

df month2.Close.plot ()

df month2.forecast.plot (color="r', 1ls='--', label='Predicted Close')
plt.legend()

plt.title('Bitcoin exchanges, by months')

plt.ylabel ('mean USD')



plt.show ()

# Predicgdo para periodos futuros

df month2 = df month[['Close']]
date list = pd.date range(start='2017-06-30', end='2024-12-31",

freg="M")

future = pd.DataFrame (index=date list,

df month2 = pd.concat ([df month2, future])
= invboxcox (best model.predict (start=0, end=len(df month2)),

1mbda)
plt.figure(figsize=(15,7))
df month2.Close.plot ()

df month2.forecast.plot (color='r', ls='--"',

plt.legend/()
plt.title('Bitcoin exchanges,
plt.ylabel ('mean USD')
plt.show ()

by months"')

columns=df month.columns)

df month2['forecast']

label="'Predicted Close')

53



