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“The curious task of economics is to demonstrate to men how little they really know about
what they imagine they can design.“
(Friedrich Hayek, The Fatal Conceit: The Errors of Socialism, 1988)






Resumo

O presente estudo investigou a presenga de bolhas no mercado de bitcoins, propondo
explicacoes para tal com base em modelos comportamentais. Utilizando a metodologia PSY
(PHILLIPS; SHI; YU, 2015), ndo s a presenca de bolhas na série de pregos foi confirmada
com sucesso, como também os periodos de bolha foram identificados e analisados. A anélise
de sentimento sugere um efeito positivo do otimismo sobre o volume, mas nao sobre os
pregos. Os modelos tedricos sugerem que as caracteristicas da Bitcoin contribuem para o
prolongamento dos periodos de bolha e reforcam o efeito dos noise traders sobre os precos.
Estas andlises contribuem para a compreensao dos resultados empiricos que atestam a

presenca de multiplos periodos de bolha no histérico de precos.

Palavras-chave: Bitcoin. finangas. economia comportamental. bolhas financeiras.






Abstract

The present study investigated the presence of bubbles in the bitcoin market, suggesting
explanations for it from behavioral models. Using the PSY methodology (PHILLIPS; SHI;
YU, 2015), not only was the presence of bubbles in the price series succesfully confirmed,
but the bubble periods were also identified and analyzed. The sentiment analysis suggests a
positive effect of otimism on volume, but not on prices. The theoretical models suggest that
Bitcoin’s characteristics contribute to the prolongation of the bubble periods and strenghten
the effect of noise traders on prices. These analyses contribute to the comprehension of the

empirical results that show the presence of multiple bubble periods in the price history.

Keywords: Bitcoin. finance. behavioral economics. financial bubbles.
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Introducao

0.1 Moedas privadas e Bitcoin

O interesse de economistas em relacao a possibilidade de moedas privadas sendo
usadas na economia, em contraposicao as moedas convencionais emitidas por governos,
nao é recente. Ainda nos anos 70, Hayek (2017) discutiu a possibilidade de multiplas
moedas privadas competindo para satisfazer demandas de diferentes consumidores. Em
seu argumento, no entanto, Hayek considerou bancos privados emitindo moedas que nao
sdo substitutas perfeitas (uma vez que tém caracteristicas essencialmente diferentes). De
acordo com os incentivos de mercado, haveria uma oferta maior que a demanda para
moedas em depreciagao; o inverso ocorreria para moedas em valorizagao. Para atingir um
equilibrio, o emissor privado buscaria manter um valor estavel de sua moeda, de acordo
com os indices de precos baseadas nas cestas de consumo que fossem mais relevantes
para os consumidores (e que seriam aperfeicoados pelo processo competitivo). Isto é, a
competicao entre emissores, assim como a oferta e demanda por cada moeda, tenderiam,
em equilibrio, a gerar uma taxa de juros implicita que mantivesse o nivel de pregos estavel

(inflacao nula).

Em 2009, a Bitcoin surgiu como uma criptomoeda privada descentralizada, cuja
emissao é exégena (determinada por algoritmo) (NAKAMOTO, 2009). A adigao de novas
informagoes ao registro e a manuten¢ao da veracidade das transagoes sao feitas com provas
de trabalho (proofs of work). Os individuos que se dedicam a essa funcio (writers, também
chamados de "mineradores") recebem recompensas e taxas de transagao pelos blocos de
informacao que adicionam ao registro (ledger)(ABADI; BRUNNERMEIER, 2018). Embora
a Bitcoin!, por um lado, impeca a emissao arbitraria de unidades monetérias, por outro
lado impede que a oferta de moeda responda aos incentivos da demanda de forma a manter
o valor da moeda estavel. Esse fato pode ser um dos motivos da grande valorizagao (e
quedas subsequentes) da Bitcoin em véarios momentos de sua histéria. Portanto, existe um
argumento inicial para a tendéncia a volatilidade desse tipo de ativo (o que, como serd
apresentado, de fato se verificou empiricamente); esta volatilidade, se ndo compensada
por outros fatores, levaria a situacao contraria a que Hayek considerou como o estado de
equilibrio ideal das moedas privadas (HAYEK, 2017).

L' Em geral, o termo "Bitcoin"é usado para se referir & rede ou ao conceito como um todo. J4 o termo

"bitcoin"é usado para se referir & moeda propriamente dita, enquanto unidade de conta (BoHME et al.,
2015).
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0.2 Analise economica da Bitcoin

O surgimento e popularizacao da Bitcoin suscitam uma série de questoes relevantes
para os economistas. A descentralizacao associada a uma oferta de moeda limitada, mas
crescente a taxas cada vez menores, por exemplo, gera questionamentos a respeito de
sua viabilidade como meio de transacao e reserva de valor a longo prazo (BOHME et al.,
2015). Por outro lado, existe um debate em relagao a bitcoin ser de fato uma moeda que
funciona como meio de pagamento ou apenas um ativo especulativo (B6HME et al., 2015;
ZHU; DICKINSON; LI, 2017; GLASER et al., 2014; GRIFFIN et al., 2011). A maior
parte da academia atualmente, no entanto, caracteriza a Bitcoin como commodity ou ativo
especulativo (ZHU; DICKINSON; LI, 2017); diante disso, levantam-se questoes acerca dos
determinantes por tras da demanda por bitcoins e os principais elementos que formam seu
prego. Alguns autores desenvolveram e estimaram modelos explicando o preco da bitcoin
com variaveis macroeconomicas (ZHU; DICKINSON; LI, 2017; CIATAN; RAJCANIOVA;
KANCS, 2016), enquanto outros (discutidos no Capitulo 1) caracterizaram a Bitcoin
como uma bolha especulativa, cujo preco cresce para além dos fundamentos no periodo de

ascensao, retornando ao valor fundamental durante o colapso.

Existem diferentes explicagoes tedricas para o periodo de ascensdo dos pregos em
uma bolha, com teorias surgindo desde os anos 1950 até o periodo atual (GRIFFIN et al.,
2011). No campo das teorias comportamentais aplicadas a Finangas, por exemplo, De Long,
Shleifer, Summers e Waldmann (1990a) derivam um modelo onde a presenca de noise
traders (agentes cujas crengas acerca de ativos financeiros divergem aleatoriamente dos
fundamentos) no mercado financeiro faz os pregos se afastarem de seus valores fundamentais.
Ao mesmo tempo, os noise traders podem obter retornos médios mais altos do que suas
contrapartes sofisticadas. Segundo o argumento de selecao no mercado de Friedman
(FRIEDMAN, 1966 apud DE LONG et al., 1990a), a existéncia de agentes irracionais no
mercado é possivel (a0 menos temporariamente); no entanto, os pregos seriam guiados
novamente aos fundamentos e os agentes irracionais eliminados do mercado, ap6s obterem

retornos sistematicamente negativos.

De Long et al. (1990a), questionando essa perspectiva, mostram que agentes
racionais avessos ao risco nem sempre serdao capazes de levar os precos de volta aos
fundamentos, na medida que a presenca de noise traders no mercado eleva o risco das
posicoes de arbitragem. Isto é, apesar de os agentes racionais saberem que o preco nao
reflete os fundamentos do ativo em questao, a aversao ao risco limita sua capacidade de
corrigi-lo. Os noise traders podem fazer o preco divergir ainda mais nos periodos futuros,
levando a perdas de curto prazo. Portanto, a presenca de ruido (noise) no mercado pode
levar a uma bolha na medida que os precgos se afastem continuamente dos fundamentos

sem possibilidade de corre¢do (em certas circunsténcias) por parte de arbitros racionais.

Outra linha tedrica, ainda dentro do campo de Financas Comportamentais, prevé



0.2. Andlise economica da Bitcoin 23

a possibilidade de serem os agentes racionais os propulsores da bolha. Esse caso pode
acontecer quando existem agentes irracionais no mercado que, diferentemente dos noise
traders (cujo choques nas crengas sao aleatdrios e i.i.d.), formam suas expectativas com
base em um mecanismo de feedback (GRIFFIN et al., 2011; DE LONG et al., 1990b;
HIRSHLEIFER; SUBRAHMANYAM; TITMAN, 2006). Os feedback traders extrapolam um
aumento de preco no presente para uma tendéncia de aumento de preco futuro, comprando
agora para obter retornos positivos depois. Agentes racionais, cientes desse comportamento,
podem desencadear uma alta de pregos no presente apenas para obter retornos sobre os
feedback traders no futuro. Essa interacao, aliada a uma falha de coordenacao dos arbitros
(ABREU; BRUNNERMEIER, 2003) ou aversao ao risco e horizontes limitados (DE LONG

et al., 1990b), impedem a corre¢ao dos precos e permitem a persisténcia da bolha.

No caso da bitcoin, tanto a presenca de noise traders que acreditam falsamente
que tém informagdes especiais acerca de seu preco futuro (opinides de analistas, féruns
na Internet e noticias de jornais, por exemplo) quanto a presenga de feedback traders
que extrapolam tendéncias de subida e queda nos pregos para o futuro podem explicar
o comportamento de bolha dos precos. Por outro lado, também é possivel que agentes
racionais estejam explorando a bolha de modo a buscar retornos elevados, na expectativa de
safrem do mercado antes de a bolha colapsar. Gandal et al. (2018), por exemplo, apontam
a presenca de bots que influenciaram os precos da Bitcoin em 2013 através de operacoes
fraudulentas, causando um aumento nos precos e volume de transagoes para além de sua
propria influéncia. Ou seja, controlando para outros fatores, um choque inicial de demanda
por parte desses bots levou a aumentos subsequentes de pregos, com a reversao apos os

bots se tornarem inativos (periodo em que houve o colapso da corretora Mt. Gox).

De 2014 até marco de 2018, o preco da Bitcoin atingiu seu recorde histérico até entao
(US$ 19.193,72 em 17/12/2017, segundo charts.bitcoin.com, acessado em 09/04/2018), com
a subsequente reversao para menos da metade desse valor, o que também pode caracterizar
uma bolha. Com uma capitalizagdo de mais de 100 bilhoes de ddlares (coinmarketcap.com,
acessado em 09/04/2018) e as possibilidades que oferece em termos de inovacao tecnoldgica
para transagoes e como um laboratério para teorias econémicas, os fatores determinantes
do preco e da demanda por bitcoins sao certamente, hoje, aspectos relevantes a serem
investigados por economistas. O presente estudo buscard avaliar a presenca de bolhas
no mercado de bitcoins e utilizar modelos comportamentais teéricos para explicar os

mecanismos que as propulsionam.
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1 Testes econométricos para a presenca de
bolhas

1.1 A limitacao do teste ADF convencional e a solucao de Phillips,
Shi e Yu

Nesta segao, o objetivo serd apresentar a metodologia de Phillips, Shi e Yu (2015),
suas hipéteses de interesse e suas vantagens em relacao aos testes ADF usuais. Para
contextualizagdo, o modelo tedrico inicial tem a seguinte forma (PHILLIPS; SHI; YU,
2015):

ye = dT™ "+ Oy, 1 + €, (1.1)

onde d é uma constante, T' é o tamanho da amostra, n € um coeficiente para a deriva e ¢
é um termo de erro i.i.d. com média 0 e desvio-padrao o. O teste de hipdteses de interesse

para a raiz-unitaria pode ser enunciado como:

H0:9:1
H120>1,

sendo portanto um teste de hipotese unilateral a direita, uma vez que a hipétese alternativa
compreende coeficiente explosivo, enquanto os testes de Dickey-Fuller usualmente sao testes
unilaterais a esquerda (ou seja, de coeficiente nao explosivo como hipétese alternativa
(PHILLIPS; SHI; YU, 2015)). O modelo empirico a ser estimado nos testes ADF é:

k

Ayt = OA‘TM“Q + 67’177’23/15*1 + Z ﬁﬁﬂ?yt*j + € (12)
j=1

onde 1 e 7y sao as fragoes iniciais e finais, respectivamente, de uma janela da série de

tempo em questao.

O problema de utilizar o teste ADF convencional para testar para a presenca de
bolhas é que, na presenca de bolhas multiplas, os periodos de colapso podem fazer a série
parecer mais estaciondria, com reversao a média (PHILLIPS; SHI; YU, 2015; CHEUNG;
ROCA; SU, 2015) . A metodologia de Phillips, Shi e Yu (2015) contorna o problema com
a estatistica GSADF ( Generalized Supremum Augmented Dickey-Fuller). Primeiramente,
fixa-se o 19, a fracdo final de uma janela dos dados, e g, a menor fracao de janela possivel.
Phillips, Shi e Yu (2015) sugerem, para o calculo de rg, a regra :
1,8
Nk

Este problema foi explorado primeiramente por Evans (1991).

ro = 0,01 + (1.3)

2
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em que T é o nimero de observagoes total.

Com isso, varia-se a fragdo final, o, de 7o até 1 (uma sequéncia de janelas que se
expande para frente). Para cada janela, a estatistica ADF é calculada, e a maior delas é
definida como a Supremum Augmented Dickey-Fuller (SADF). Mais explicitamente:

SADF(rg) :== sup {ADF;?}. (1.4)
ra2€lro,1]
Agora, permitindo que r; varie de 0 até ro — ro , 0 maior valor da estatistica ADF dessa
recursao dupla seré definido como a estatistica GSADF. Ou seja:
GSADF(r,) = sup {ADF?}. (1.5)
r1€[0,ro—ro],r2€[ro,1]
Se a estatistica GSADF(ry) para uma amostra superar seu valor critico (calculado por
simulagoes de Monte Carlo), o teste aponta evidéncias para a presenca de bolhas na
amostra completa (PHILLIPS; SHI; YU, 2015).

Para identificar as datas de inicio e fim de bolhas, a estratégia de Phillips, Shi e Yu
(2015) envolve a estimagdo de uma série de estatisticas BSADF(ry). Fixando uma fragao
final 5 e variando-se a fracao inicial de ro — rg até 0, obtém-se uma sequéncia de janelas
que se expande para tras (isto é, na direcao de T para 0). Calculando-se as estatisticas
ADF para cada janela, definimos a estatistica BSADF para esse intervalo como a maior

dessas estatisticas ADF. Isto é:
BSADE,,(ro) := sup {ADF?}, (1.6)

r1€[0,ra—ro]

de modo que é possivel estimar, para cada observacao ry a partir da janela minima até T
(de 79T até T), uma estatistica BSADF,,(ry). De acordo com o procedimento, o inicio
da bolha sera definido como a primeira observacao cronologica r;T tal que a estatistica
BSADF,,(rg) excede seu valor critico; o fim da bolha serda definido como a primeira
observagao rpT tal que a estatistica BSADF, . (ry) fica abaixo de seu valor critico. Phillips,
Shi e Yu (2015) também impoem uma condi¢ao de que, para que a bolha seja identificada,
sua duragao seja maior que algum intervalo minimo em funcao de T (por exemplo, 6log(T"),

onde § é um parametro).

Portanto, enquanto a estatistica GSADF identifica, ex-post, comportamento explo-
sivo dentro de uma amostra, a série de estatisticas BSADF é capaz de datar o inicio e fim
de bolhas em uma amostra e alertar, ex-ante, para o inicio de uma bolha nos precos de

um ativo.
1.2 Base de dados e analises preliminares
Neste primeiro momento, utilizaremos a base de dados de pregos didrios (em délares)

do Bitcoin.com Composite Price Inder (BCX)?, um indice composto baseado em miiltiplos
3

https://charts.bitcoin.com/chart /price
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indices de prego da bitcoin (BTC). Isso é uma forma de contornar o fato de que a bitcoin
é negociada sem interrupgoes (24h por dia, todos os dias) em diferentes exchanges, com
diferentes pregos. A série de pregos comega em 18/07/2010 e termina em 09/04/2018

(2.823 observagoes) e é apresentada na Figura 1.

Figura 1 — Série de pregos da bitcoin (BTC/USD)
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Fonte: Dados de charts.bitcoin.com, elaboragao propria com o pacote ggplot2 (WICKHAM,
2009).

E possivel observar um comportamento de subida rdpida e intensa dos precos em
meados de 2017, com uma subsequente reversao, sugerindo nao estacionariedade e variancia
nao constante. Isto pode ser verificado na Tabela 1, que apresenta estatisticas descritivas
para a variavel de preco em nivel (price) e em logaritmo (Iprice). O grande desvio-padrao
da variavel de preco em nivel, maior que o dobro de sua média, sugere que realizemos
as andlises subsequentes com a variavel em logaritmo (assim como foi feito em Cheung,
Roca e Su (2015)). Além disso, as autocorrelagoes parciais da varidvel de preco em log
nao sao estatisticamente significantes para defasagens maiores, o que nao ocorre com a
variavel em nivel. Portanto, utilizaremos a série de [price para o calculo das estatisticas
GSADF e BSADF. A Figura 2 apresenta, respectivamente, o grafico das autocorrelacgoes e
autocorrelacoes parciais para a variavel price e Iprice, assim como intervalos de confianca,

para até 35 defasagens.

Para ilustrar o problema referido anteriormente sobre a falha dos testes de raiz
unitdria convencionais quando existem multiplas bolhas (como a Figura 1 pode sugerir
para os precos da bitcoin), realizaremos o teste ADF sobre a série Iprice em todo o periodo

estudado e para um subperiodo. Primeiramente, utilizamos estatisticas de selecao de
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Tabela 1 — Estatisticas descritivas para price e Iprice

Variavel N média desvio-padrao minimo maximo

price 2.823 1.071 2.617 0,500 19.194
Iprice 2.823 4,576 2,934 -2.996 9,862

Fonte: Dados de charts.bitcoin.com, elaboracao propria.

ordem de defasagens para autorregressoes de ordem 0 até 20. Os critérios considerados
sao o Critério de Informagao de Akaike (AIC), o Critério de Informagdo Bayesiano de
Schwarz (SBIC) e o Critério de Informagao de Hannan e Quinn (HQIC). Pelo critério da
parcimonia entre todos esses resultados, utilizaremos aquele que seleciona 0 menor niimero
de defasagens, que no caso, para o periodo completo, é o de SBIC, com 6 defasagens.
Portanto, o teste ADF sera feito com 5 defasagens de controle, uma vez que, como a variavel
independente da regressao do ADF é a diferenca da variavel de interesse, a diferenciacao
elimina a defasagem mais alta (conforme a Equacao 1.2). Ademais, também serd feito um
teste sem defasagens, sob a hipdtese de eficiéncia do mercado, supondo que a defasagens
maiores de A(log(p:)) ndo ajudam a prever seu valor contemporaneo (ELTON et al., 2014).
Isto é, E(p¢|pi—1) = pi—1, de modo que os retornos passados nao ajudam a prever os futuros.
Sera também incluido um termo de tendéncia linear em cada teste, que serao realizados
tanto com a hipotese nula de estacionariedade quando a de explosividade. Os resultados
da Tabela 2 sugerem que a hipdétese nula de raiz unitaria é aceita em todas as situagoes,

com p-valores altos para todos os casos.

Tabela 2 — Testes de raiz unitaria para Iprice, série completa

Teste Hipodtese Defasagens p-valor
1 Explosiva 0 0.6475
2 Explosiva ) 0.6258
3 Estacionaria 0 0.3525
4 Estacionaria 5) 0.3742

Variavel: [price; Periodo: (18/07/2010 a 09/04/2018)

Fonte: Dados de charts.bitcoin.com, elaboracao propria.

Repetiremos agora o mesmo procedimento, mas considerando apenas o subperiodo
de 01/07/2017 até 09/04/2018, com 283 observagoes. A Tabela 3 apresenta os resultados,

que rejeitam a hipotese nula de raiz unitaria em favor da hipodtese alternativa explosiva
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Figura 2 — Autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF) para a série de pregos
em nivel (price) e em log (Iprice)
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Fonte: Dados de charts.bitcoin.com, elaboragao prépria com o pacote forecast (HYNDMAN;
KHANDAKAR, 2008).

(isto é, f > 1 na Equacao 1.2), tanto com 5 defasagens quanto com 0 defasagens. Os
testes 3 e 4 da Tabela 3 nao rejeitam a hipétese de raiz unitaria contra a alternativa
estaciondria. Esses exemplos ilustram a necessidade de recorrer a estatistica GSADF para
uma conclusao mais fundamentada a respeito da explosividade dos precos da bitcoin no

periodo analisado.

Tabela 3 — Testes de raiz unitaria para Iprice, subperiodo da série original

Teste Hipodtese Defasagens p-valor
1 Explosiva 0 0.02067
2 Explosiva ) 0.02852
3 Estacionaria 0 0.9793
4 Estacionaria 5 0.9715

Variavel: Iprice; Periodo: 01/07/2017 a 09/04/2018

Fonte: Dados de charts.bitcoin.com, elaboragao propria.



30 Capitulo 1. Testes econométricos para a presenga de bolhas

1.3 Estimac3o das estatisticas GSADF, BSADF e datacao das bo-

lhas

Considerando novamente a hipdtese de que mais defasagens de Alprice, (além de
Iprice,_1, conforme a Equagao 1.2) ndo ajudam a explicar a variacao do log do prego em t
(i.e., Alprice,), as regressoes dos ADF recursivos serao feitas com uma constante e sem
termo de tendéncia (novamente, conforme indica a Equacao 1.2). Dessa forma, segue-se
também a recomendagao de Phillips, Shi e Yu (2015) de se usarem ADFs com defasagens
pequenas e fixas, em cada um dos testes recursivos. Portanto, as estatisticas GSADF e

BSADF serao calculadas a partir de ADFs com defasagem fixa e igual a zero.

O 1y obtido a partir da regra da Equacao 1.3, usando todas as 2.823 observagoes, é
igual a 0,0439. Portanto, perdem-se 122 observacoes para o célculo das estatisticas BSADF
4. A estatistica GSADF ¢ igual a 8,1, excedendo largamente o valor critico assintético
a 99% (2,74 | calculado a partir de ro = 0,055). A partir de 100 simulagbes de Monte
Carlo para a amostra, o valor critico da estatistica GSADF a 99% compativel com o 7
utilizado nesta analise é de 2,99. Portanto, a partir dessa estatistica, podemos concluir

que ha evidéncias sobre a existéncia de subperiodos explosivos na série Iprice.

Os valores criticos para as estatisticas BSADF foram calculados a partir de simula-
coes de Monte Carlo sobre as 2.823 observacoes e 100 replicacoes®. A Figura 3 apresenta
a série de estatisticas BSADF, em preto, para cada dia, assim como a respectiva série
de valores criticos, em vermelho. Se, no periodo t, a estatistica BSADF excede seu valor
critico, ha evidéncia de explosividade em t. Os periodos de bolha sao definidos como os
periodos ininterruptos em que a estatistica BSADF excede seu valor critico, conforme

explicado na Sec¢do 1.1°.

Para deixar mais claro os periodos identificados como explosivos pelo método PSY,
definiremos uma variavel dummy, que chamaremos de bolha, assumindo valor -4 no periodo
t se a estatistica BSADF nesse periodo exceder seu valor critico correspondente, e -6
caso contrario.” A Figura 4 apresenta a série Iprice, em azul, acompanhada de bolha,

em vermelho. O mais longo periodo de bolha assumindo sucessivos valores -4 tem inicio

4 Os testes foram implementados no R (R Core Team, 2018), utilizando o pacote Multiple Bubbles

(LACERDA; PHILLIPS; SHI, 2018). Uma modificagdo na fungio sadf gsadf foi feita para que os
ADFs fossem calculados com ordem de defasagem fixa, em vez de escolhida por AIC ou BIC.

Embora tenha sido usado um padrao de 2000 replicagdes para as aplicagoes empiricas em Phillips, Shi e
Yu (2015), a capacidade computacional se tornaria muito complexa para o cdlculo em um computador
pessoal (considerando também que a série Iprice tem 2.823 observagoes, contra 1.680 de Phillips, Shi
e Yu (2015)). A previsdo de realizar as 2000 replicagdes, em um Intel(R) Core(TM) i7-4510U CPU
@ 2.00GHz, com 6GB de RAM, foi calculada em cerca de 37 dias. O célculo dos valores criticos das
estatisticas GSADF e BSADF com 100 replicagées ja durou mais de 48 horas. Portanto, o cdlculo de
valores criticos de forma mais precisa exigiria provavelmente um hardware apropriado para simulagoes.
Como apontam Phillips, Shi e Yu (2015), a exigéncia minima de duracdo da bolha para que esta seja
definida como tal é arbitraria. Nesta andlise, buscaremos identificar os maiores periodos da amostra.

7 A escolha desses valores é apenas para melhor visualizacio grafica.



1.8. Estimagao das estatisticas GSADF, BSADF e datagdo das bolhas 31

Figura 3 — Série de estatisticas BSADF e seus valores criticos
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Fonte: Dados de precos de charts.bitcoin.com, elaboragao prépria com o pacote ggplot2
(WICKHAM, 2009).

em 28/04/2017 e continua até a tltima observacdo da anédlise, 09/04/2018, com 347
ocorréncias. Esse é o periodo em que os pregos atingem seus valores histéricos mais
altos: o preco da Bitcoin, conforme medido pelo BCX, passa de U$ 1.300,72, no dia
27/04/2017, para U$ 1.332,63 no seguinte, chegando a U$ 2.039,08 no dia 21/05/2017. De
05/08/2017 para o dia seguinte, o preco salta de U$ 2.863,03 para U$ 3.278,08, atingindo
U$ 4.591,82 no fim do més. Depois, o preco ultrapassa U$ 5.000,00 no inicio de outubro e
U$ 6.000,00 no fim do més. Com algumas subidas e quedas bruscas no més de novembro,
ultrapassa U$ 8.000,00 em 20/11/2017, atingindo U$ 9.305,80 poucos dias depois, em
27/11/2017.

A partir dai, o preco apresenta comportamento ainda mais explosivo em termos
absolutos, aumentando praticamente de forma consistente até U$ 19.193,72 (o maior prego
no periodo observado) no dia 17/12/2017. Posteriormente, hd uma reversao e o prego
inicia um movimento de queda, que se torna mais notavel a partir de 2018. A Figura 5
permite visualizar melhor o comportamento dos pregos a partir do inicio de 2017. Ela
mostra a evolucao dos pregos (varidvel price) em azul, e a variavel bolha reescalonada para
melhor visualizacao no grafico, que chamaremos de bolha2. Com a Figura 5, é mais facil
identificar a mudanca de trajetéria nos precos da bitcoin: no fim de maio se elevam em
relacao ao patamar mais ou menos estavel anterior, acelerando rapidamente e continuando

em patamares elevados (mesmo no periodo posterior de queda).

Nesse periodo, a Bitcoin também teve extensiva cobertura da midia e varios veiculos
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Figura 4 — Série Iprice com a variavel dummy bolha
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Fonte: Dados dos precos de charts.bitcoin.com, elaboracao propria com o pacote ggplot2
(WICKHAM, 2009).

comegaram a especular a respeito de uma bolha. O site da CNBC' publicou em 13/09/2017
uma noticia entitulada "Bitcoin is in a bubble, and here’s how it’s going to crash”, afirmando
que a Bitcoin é uma bolha por sua incapacidade de ser reserva de valor e meio de troca,
além de apontar um otimismo exagerado da tecnologia disruptiva impulsionando os pregos
para além de seus fundamentos (INSANA, 2017). Nesse noticia, também é reportada a
famosa fala do CEO da JPMorgan Chase, Jamie Dimon, afirmando que a Bitcoin é uma

fraude®.

No dia 01/11/2017, The Economist publicou "The bitcoin bubble’, levantando a
hipotese de que a demanda por bitcoins é estimulada pelos aumentos nos pregos; portanto,
isso significaria que as pessoas nao compram bitcoins para transagoes, e sim para especular
sobre sua valorizagdo (BUTTONWOOD, 2017). J& a Forbes, no dia 06/11/2017, publicou
Why Buffett Sees Bitcoin Bubble, referindo-se a, e defendendo, a posicao negativa de Warren
Buffet a respeito da Bitcoin, que a caracterizou como uma bolha por nao ser um ativo
produtor de valor (WASIK, 2017). No dia 02/12/2017, o jornal britdnico The Guardian
publicou duas matérias, "Bitcoin: is it a bubble waiting to burst or a good investment?" e
"Bitcoin bubble? The warnings from history", chamando atencao a valorizagdo meteorica
dos pregos da bitcoin no ano de 2017 e fazendo comparagdes com outras bolhas na historia
(PARTINGTON, 2017a; PARTINGTON, 2017b). Ademais, no mesmo periodo, o presidente

do Banco Central, Ilan Goldfajn, caracterizou a Bitcoin como bolha e piramide, alertando

8 Em janeiro de 2018, Jamie Dimon faria uma declaracio diferente, arrependendo-se de ter chamado a

Bitcoin de fraude e valorizando a tecnologia que ela incorpora (KIM, 2018).
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Figura 5 — Série price com a variavel dummy bolha2
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Fonte: Dados de charts.bitcoin.com, elaboragao prépria com o pacote ggplot2 (WICKHAM,
2009).

sobre seus riscos para os reguladores (RODRIGUES; CASTRO; FERNANDES, 2017). E,
portanto, notavel o aumento da atencao publica tanto aos ganhos extraordinarios quanto
a possibilidade de uma bolha, especialmente no fim de 2017 (um periodo com pregos e
estatisticas BSADF elevadas, de modo que, mesmo com quedas em ambos, as estatisticas

permaneceram superando seus valores criticos a 95%).

Outras bolhas, em periodos semelhantes aos reportados por Cheung, Roca e Su
(2015), sao também identificadas. A bolha de inicio em 27/04/2011 e fim em 14/07/2011,
encontrada aqui, é semelhante a encontrada por Cheung, Roca e Su, de 24/04/2011 a
03/07/2011 (com o crash da corretora Mt. Gox associado a seu colapso). Outra, de inicio
em 19/01/2013 e fim em 29/06/2013, encontrada neste estudo, engloba a segundo bolha
identificada por Cheung, Roca e Su, de 27/01/2013 a 15/04/2013 (cujo colapso os autores
associam a suspensao das negociagoes na Mt. Goz). Finalmente, uma bolha datada aqui
de 23/10/2013 a 28/03/2014 engloba a bolha de Cheung, Roca e Su que vai de 05/11/2013
a 18/02/2014. Portanto, as trés bolhas de Cheung, Roca e Su (2015) tém correspondéncia
com as mais importantes identificadas também nesta andlise, entre o inicio da série e o

primeiro trimestre de 2014 (que é o periodo de anélise do estudo de Cheung, Roca e Su
(2015)) 2.

9 As diferencas entre a datacdo exata deste estudo e a de Cheung, Roca e Su (2015) pode vir de diferentes

configuragoes do teste BSADF utilizado. Por exemplo, do niimero de defasagens nos testes ADF e da
presenca ou nao de constante ou tendéncia. Cheung, Roca e Su (2015) nao deixam claro qual foi a
especificacdo utilizada. Além disso, Cheung, Roca e Su (2015) utilizam os valores criticos a 99% para
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1.4 A influéncia de noticias sobre a bitcoin

Apoés os resultados da secao anterior terem sido apresentados, uma questao direta
diz respeito a influéncia de noticias e artigos midiaticos sobre bitcoin na evolucao de seu
preco e volume. E possivel que informacdes a seu respeito e noticias positivas influenciem
positivamente a demanda; nesse sentido, discussdes online podem afetar o preco da
criptmoeda, que passa a incorporar o nivel de interesse do mercado em relagao a bitcoin e
as reacoes da midia a eventos recentes (CIATAN; RAJCANIOVA; KANCS, 2016). De fato,
¢é perceptivel uma relagao entre a evolucao do preco da bitcoin, na Figura 1, e o interesse
relativo mensal de pesquisas no Google pelo termo "bitcoin", conforme apresentado na

Figura 6.

Figura 6 — Interesse de pesquisa relativo mensal do termo "bitcoin"'no Google
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Fonte: Dados de trends.google.com, elaboragao prépria.

A midia também pode ser responsavel por coordenar opinides semelhantes em
grupos grandes e divulgar ideias, provocando grandes mudancgas de precos ao promover
coberturas em sequéncia sobre algum assunto (SHILLER, 2015). O papel da midia como

uma forga de coordenagao, por sua vez, pode contribuir para o colapso de uma bolha, que
depende de um consenso no mercado para ocorrer (ABREU; BRUNNERMEIER, 2003).

Com o objetivo de medir as inter-relagdes entre o sentimento da midia a respeito
da bitcoin, o prego da bitcoin e seu volume transacionado, estimaremos nesta se¢ao um
VAR, tendo como referéncia (TETLOCK, 2007). No entanto, enquanto o foco de Tetlock

fazer a datagdo, enquanto aqui utilizamos 95% (que também é o critério utilizado por Phillips, Shi e
Yu (2015) em seu exercicio empirico de datagdo).
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(2007) é sobre o pessimismo mididtico, o foco aqui serd sobre o otimismo. Isso porque o
otimismo pode estar mais associado aos fatores psicologicos que afetam a bolha em seu
periodo de expansao (confianga exagerada, crengas irrealistas em recuperagio, expectativas
de retornos crescentes, etc. (SHILLER, 2015)).

Para captar e avaliar o sentimento a respeito da Bitcoin presente nas noticias,
foi utilizado a ferramenta de processamento de linguagem natural AYLIEN News API'Y.
Essa ferramenta extrai, analisa e classifica o contetido de noticias publicadas diariamente
na Internet. Foi solicitado a API contar o numero de noticias sobre Bitcoin, em inglés,
classificadas conforme o sentimento (negativo ou positivo) para o periodo de 01/07/2017
até 09/04/2018 (subperiodo também analisado na Secao 2.3 e identificado como periodo
de bolha pelo teste BSADF, conforme apresentado na Figura 4). Portanto, foram definidas
duas séries diarias de contagem de noticias, classificadas de acordo com o sentimento
contido no corpo: poscount e negcount (respectivamente, noticias positivas e negativas).
Para o volume didrio, utilizaremos dados do coinmarketcap'*. O volume sera tomado em
logaritmo, e essa série sera chamada de [Vol. Para uma medida de volatilidade, utilizaremos
a série de volatilidade diaria de precos de charts.bitcoin.com, calculada como o desvio-
padrao do log retorno nos ultimos 31 dias, anualizada através da multiplicacao pela raiz
quadrada de 365, e expressa em porcentagem. Esta série serd chamada de pvolat e sera
uma variavel exdgena no VAR. Para os precos, consideraremos, nesta primeiro momento,
a série price para o subperiodo analisado. A Figura 7 apresenta a série poscount (em azul)

e a série negcount (em vermelho).

Para todas as séries (poscount, negcound, [Vol, price), foi realizado o teste ADF
com intercepto, com nimero de defasagens selecionado pelo critério AIC. Para os quatro
casos, a hipdétese nula de que existe raiz unitaria nao foi rejeitada aos niveis usuais de
significancia. O resultado sugere que seja realizada a primeira diferenca. Aplicaremos,
portanto, a primeira diferenca as séries [Vol, pvolat, poscount e negcount. Para os precos,

BiePiz1) Testando as novas

pt—1
séries com o procedimento ADF anterior, a hipétese nula é rejeitada nos quatro testes a

utilizaremos a taxa didria de retorno (ret), em que ret; = (

1%, indicando que as novas séries sao estacionarias.

A sele¢ao do niimero de defasagens do VAR foi realizada considerando os critérios
AIC, SBIC e HQIC. Novamente, pelo critério da parsimonia, utilizamos o critério SBIC,

que seleciona 1 defasagem. Portanto, as equagoes do VAR a ser estimado tém a forma:

ret; = ag + agAposcount;_1 + asAnegcount;_1 + asret,_+

asAlVol,_1 + asApvolat;_1 + agt + €14

10 https://newsapi.aylien.com/
1 https://coinmarketcap.com/
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Figura 7 — Contagem diaria de noticias positivas e negativas sobre Bitcoin

60 -
8
©
S 4o-
(]
E L | |
820- A ”
S
Z
by Uilliil
0

A A Y Y Y A A A
S S & § S v § 23 & S
N & % S N 4 Y @ & @

Data
— negativas — positivas

Fonte: Dados obtidos com o AYLIEN News API elaboracao propria com o pacote ggplot2
(WICKHAM, 2009).

Aposcount; = By + P1Aposcount;_1 + BoAnegcount;_q + Baret;_1+

(1.8)

BaAlVol;_1 + BsApvolat,_1 + Bt + €24

Anegcount; = vy + y1Aposcount, 1 + yoAnegcount, | + yyret, 1+
(1.9)

Y4 ALV ol 1 + ysApvolat, 1 + Yet + €3¢
AlVol; = g + 1 Aposcount, 1 + o Anegcount; 1 + zret, 1+ (1.10)

Y4 AlV ol 1 + YsApvolats 1 + et + €4y

Assumindo, como Tetlock (2007), independéncia entre os termos €; das equagoes
do VAR, cada equacao podera ser estimada separadamente por MQO. Para levar em
conta autocorrelagao e heterocedasticidade, a inferéncia sera realizada com os erros-padrao

t12. Os resultados das regressoes se encontram na Tabela 4, com as

robustos de Newey-Wes
variaveis dependentes nas colunas e as variaveis independentes nas linhas (erros-padrao

entre parénteses).

12° As regressoes foram realizadas no R (R Core Team, 2018) com o pacote dynlm (ZEILEIS, 2016); a
inferéncia foi feita com o pacote sandwich (ZEILEIS, 2006). O ntunero de defasagens para os erros-
padrdo robustos de Newey-West foi selecionada otimamente e individualmente para cada regressao
com o pacote sandwich, havendo também ajustes para amostra finita e prewhitening com o objetivo de
tornar as estimativas mais conservadoras.
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Tabela 4 — Resultados das regressoes do VAR

Varidveis dependentes:

rety AlVol, Aposcount; Anegcount,
ret;_q 0,028 0,179 —0,358 —0,518
(0,055) (0,222) (14,006) (12,014)
AlVol;_4 0,025 —0,312"** 2,559 1,878
(0,016) (0,051) (2,118) (1,670)
Aposcount;_;  —0,00004 0,003** —0,121** 0,181**
(0,0003) (0,001) (0,060) (0,065)
Anegcount; 0,0002 0,001 0,054 —0,354***
(0,0005) (0,002) (0,097) (0,063)
t —0,022 —0,051 0,135 —0,0004
(0,013) (0,049) (1,576) (1,471)
Apvolat;_4 0,002** —0,009*** —0,332* —0,156
(0,001) (0,004) (0,135) (0,120)
Constante 0,013** 0,027 0,101 0,057
(0,006) (0,026) (0,532) (0,397)
Nota: *p<0,1; *p<0,05; **p<0,01 ; Erros-padrao entre parénteses

Fonte: Dados sobre o retorno e volatilidade diarias da Bitcoin obtidos de charts.bitcoin.com.
Dados sobre volume diario obtidos de coinmarketcap.com. Variaveis de sentimento cons-
truidas com o AYLIEN News API Tabela elabordada pelo autor com o pacote stargazer

(HLAVAC, 2018).
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Como se pode ver na Tabela 4, foi identificada uma relacdo estatisticamente
significativa e positiva entre o aumento do nimero de noticias positivas sobre a Bitcoin,
no periodo ¢t — 1 em relagdo ao periodo t — 2, e o aumento do volume diario no periodo ¢,
em relagao ao periodo t — 1. Essa relacao significativa também pode ser encarada como
causalidade no sentido de Granger (TETLOCK, 2007). Além disso, a luz das teorias
de sentimento, o resultado pode ser interpretado como choques de sentimento criando
divergéncias entre os noise traders e os agentes racionais. Um choque de otimismo sobre
os noise traders (que pode ser refletido ou amplificado pelas noticias) aumenta suas
perspectivas de retorno para bitcoins, induzindo a um aumento de demanda que precisa ser
absorvido por agentes racionais (pois estes nao sao afetados por choques de sentimento). A
consequéncia é um aumento no volume no préximo periodo (TETLOCK, 2007). No entanto,
uma vez controlados os outros fatores, nao se encontrou a mesma relagao estatisticamente

significativa entre as noticias pessimistas e o volume.

Nenhuma das duas variaveis, Aposcount;_; e Anegcount;_;, apresentaram coefi-
cientes estatisticamente significantes para explicar o retorno diario contemporaneo. Isso
pode indicar que o sentimento contido nas noticias nao tem impacto sobre os retornos
futuros da bitcoin, pelo menos no curto prazo (talvez por ja ter sido incorporado nos
pregos antes das noticias). A varidvel exégena Apuvolat,_;, no entanto, apresenta coeficiente
positivo e estatisticamente significante na equagao para ret;: um aumento no risco (do
periodo t em relagdo a t — 1) da bitcoin estd associado a um aumento no retorno. A
variavel Apvolat;_; também tem coeficiente estatisticamente significante, mas negativo,
na equacao de Aposcount;, indicando que um aumento da volatilidade leva a uma queda
nas noticias positivas sobre a Bitcoin no periodo t, em relagao ao periodo t — 1. O aumento
na volatilidade estaria, portanto, associado a uma queda no otimismo e nas expectativas
positivas em relacao a Bitcoin no préximo dia. A volatilidade ja foi identificada na literatura
como um risco de mercado especialmente importante da Bitcoin (B6HME et al., 2015);

portanto, também é esperado que esteja associada a quedas no otimismo.

E valido notar também que, segundo os resultados das regressdes, um aumento no
niamero de noticias positivas em ¢t — 1, em relagdo a t —2 (aumento em Aposcount;_; ), leva a
um aumento estatisticamente significativo do nimero de noticias negativas em ¢, em relacao
a t — 1. Uma hipodtese explanatéria poderia ser que choques de otimismo ou pessimismo
gerariam uma reacao oposta, posteriormente, por parte de grupos discordantes dentro do
mercado. No entanto, como a relagao entre Anegcount;_1 e Aposcount; é nao significativa,
essa hipdtese recebe pouco respaldo dos dados. A explicacdo mais coerente seria a de
que choques de otimismo teriam efeitos sobre o pessimismo no proximo dia por uma
reagdo de grupos discordantes (que ndo compartilham das mesmas perspectivas otimistas
a respeito da Bitcoin), talvez desejando combater o otimismo néao justificado verificado
no dia anterior. No entanto, nao parece haver reacao dos grupos otimistas em relacao

a choques pessimistas passados, indicando uma assimetria. Finalmente, as regressoes
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parecem indicar um processo de reversao de opinioes, tanto positivas quanto negativas,
no curto prazo: o coeficiente de Anegcount;_1, na equacao de Anegcount;, é negativo e
estatisticamente significante; o coeficiente de Aposcount;_1, na equacao Aposcount;, é

negativo e estatisticamente significante.

A concluséao deste capitulo é que existem evidéncias empiricas de bolhas no mercado
de bitcoins para o periodo estudado, reforcando resultados semelhantes encontrados na
literatura (CHEUNG; ROCA; SU, 2015; CHEAH; FRY, 2015)'*. A maior bolha se iniciou
em meados de 2018 e permanece até o fim do periodo analisado. Também foi identificada
uma relagao positiva entre o aumento de noticias positivas sobre a bitcoin e um aumento
no volume transacionado no proximo dia, mas nao entre o aumento de noticias e os
retornos diarios do préximo dia. Isto pode indicar que, embora haja uma pressao de
demanda por parte do mercado diante de noticias positivas, ela nao é suficiente para afetar
sistematicamente os retornos (é absorvida por ofertantes de bitcoins) ou que as noticias

estao repercurtindo fatos e opinides ja incorporadas nos pregos.

13 Wheatley et al. (2018), com uma metodologia diferente (modelo LPPLS), também chegam a resultados
positivos sobre a presenca de bolhas. Alguns insights desse estudo serdo utilizados na Se¢ao 2.1, onde
serd buscada uma forma de avaliar o preco fundamental da bitcoin.
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2 Modelos de bolhas e feedback traders

Neste Capitulo, o objetivo sera analisar o mercado de bitcoins sob a lente de
dois modelos comportamentais. Dessa forma, espera-se mostrar como as caracteristicas
especificas do mercado se inserem no modelo, de modo a fundamentar teoricamente o
comportamento de bolha (estudado empiricamente no Capitulo 1). Modifica¢bes no modelo

serdo feitas de modo a levar em conta essas caracteristicas.

Na Secao 2.1, analisa-se um modelo em que a presenca de bolhas é exdgena; a
partir dai, as interacOes entre agentes racionais sequencialmente informados e os agentes
irracionais (que iniciam o deslocamente dos precos em relacao a seus fundamentos) ocorrem.
O resultado sao dois tipos de equilibrio: colapso enddgeno e exdégeno. Uma andlise de
estatica comparativa é feita apds incluir-se a trajetéria de evolucao do preco fundamental

da bitcoin ao modelo.

Ja na Secdo 2.2, o objetivo é endogeneizar o inicio da bolha com um modelo em
que noise traders interagem com investidores sofisticados. Em contraposi¢ao aos modelos
classicos de Financas, a limitacao dos horizontes dos arbitradores pode impedir a correcao
dos precos. Adiciona-se um novo tipo de investidor ao modelo, e analisa-se seu impacto na

analise de estatica comparativa.

2.1 Modelo Abreu-Brunnermeier aplicado a Bitcoin

O ponto de partida serd o modelo de Abreu e Brunnermeier (2003), em uma
estrutura de agentes racionais interagindo com agentes comportamentais (ndo sofistica-
dos). Historicamente, argumentam os autores, bolhas surgem em periodos de inovagoes
tecnolédgicas inovadoras de produtividade. Nesse contexto, alguns investidores nao sofisti-
cados mantém crencas otimistas de "mudancas de paradigma', enquanto agentes racionais
gradualmente percebem que os ganhos da inovagao serdo limitados e ndo imediatos (levara
tempo para que todo o seu potencial seja aplicado de forma eficiente na economia). Essa
descrigao se encaixa bem ao caso da Bitcoin (que incorpora também a tecnologia do

blockchain, cujas possibilidades de aplicacao sao diversas).

2.1.1 Ideia geral do modelo

Antes de t=0, o preco do ativo coincide com seu valor fundamental, crescendo a
taxa 7' (normalizamos py = 1). A partir de t=0, o ativo passa a crescer a taxa g > r’.
Até t =ty (em que o é uma data aleatéria que segue uma distribuigdo exponencial), esse

crescimento é justificado pelos fundamentos; a partir de ¢y, apenas uma fracao (1 — 5())
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do preco p; é justificada pelos fundamentos. Assumiremos aqui o caso mais simples, em
que os fundamentos coincidem com a trajetoria dos precos em ty e passam a crescer a taxa
r a partir de entdo. Com essa hipétese, f(t —tg) = 1 — exp(—(g — r)(t — to)).

Se a pressao de venda de investidores racionais exceder k, o preco colapsa para a
fracao 5('). Mesmo que isso nunca acontega, o modelo assume que a bolha s6 continua até
uma data limite t +7, quando a fracdo da bolha chega a seu tamanho méximo 5. Além do
mais, os investidores racionais nao se dao conta da precificacdo distoante dos fundamentos
imediatamentes; o modelo assume que estes recebem a informacao sequencialmente. A
partir de ¢y, uma massa 1/n se torna ciente do desvio dos prego em cada instante ¢, de
modo que todos os agentes racionais estao cientes em ¢y + 7. Evidentemente, quando o
investidor se torna ciente do desvio em t;, este nao sabe qual a massa de agentes que ja
receberam a informacgao antes; o que o investidor racional faz é tentar inferir ¢y a partir de
sua funcio densidade de probabilidade ¢(ty) = 1 — e~*°. O investidor t; (aquele que se
torna ciente do desvio em ¢;) tem em mente apenas a fungao de densidade truncada

Oltolts) = <
)= .

eAM—1

2.1.2 Equilibrios

Sob certas condigoes, pode-se mostrar o seguinte resultado (Sell Out Condition)
(ABREU; BRUNNERMEIER, 2003) :

Lema 1 Se

Bt) < st

o investidor racional t; continua com sua posi¢io comprada mdxima em t (uma
hipdtese é que todos os investidores racional comegam na posi¢ao comprada total). O oposto
estrito da desigualdade acima implica que t; assume sua posi¢io vendida mdxima em t. A
fungdao h(t|t;) é a hazard rate subjetiva do agente t; (a crenga de que o prego vai colapsar
em t). T*(ty) retorna a data de colapso em fungdo da realizagio de ty e T*1 é sua inversa.
O denominador da expressio ao lado direito da desigualdade é justamente a fracio de

bolha do prego (pré-crash) se o colapso ocorre em t.

Conforme aumenta a diferenca entre as taxas de crescimento dos pregos antes e
depois do colapso, mais o agente racional estd disposto a continuar comprado (aproveitando

racionalmente a bolha). No entanto, quanto maior é a propor¢ao do componente bolha no
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preco do ativo, maior serd a perda que o agente terd ao se atrasar e vender apos o colapso.
Além disso, é possivel mostrar também que se t; vende todas as suas posi¢gdes em t, entao
todos os outros agentes que se tornaram cientes do desvio do preco antes de ¢; também
ja o terao feito. A partir do Lema 1, obtém-se as condi¢oes para os colapsos exdgenos e

endogenos.

Proposicao 1 (Colapso exdgeno do prego) Se

A <gjr

1—ed = 3 7

entao existe um equilibrio unico em que todos os investidores racionais liquidam suas

posicoes TH < T periodos apds se tornarem cientes da bolha, onde

l=7—

In(—=—"=)

1 _
A g—r—Ap3

Mesmo assim, a arbitragem dos investidores racionais nao é capaz de provocar o colapso
dos precos, que ocorre em 7 de qualquer forma. Esse caso ocorre quando a dispersao
de informacao (1) e a capacidade de absorgao dos investidores comportamentais (k) sao

grandes.

Proposicao 2 (Colapso enddgeno do prego) Se

A _
>
1 — e A B

entdo existe um equilibrio unico em que todo investidor t; > nk sai do mercado

x _ p-1((1=e ") (g—7) . : - .
T = BT (——="%") — nk periodos depois de se tornar ciente do desvio dos pregos de
seus fundamentos. Todos os agentes racionais t;, tais que t; < nk, venderdao suas posicoes

em nk + 7*, de modo que a bolha colapsard quando atingir a fracao

* 1—e A%
p* = (g - T) X

do preco pré-colapso.

2.1.3 Estatica comparativa

O problema de determinacao dos fundamentos por tras do preco da bitcoin ainda é
uma questao debatida. Ciaian, Rajcaniova e Kancs (2016) afirmam que seus fundamentos
independem dos fundamentos macroeconomicos. O valor de uma moeda fiduciaria depende
da crenca dos agentes de que ela sera aceita para transacionar bens no futuro. No caso do

sistema da Bitcoin, grande parte de sua credibilidade esta associada a segurancga das moedas
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em ezchanges (historicamente sujeitas a ataques virtuais) (CIAIAN; RAJCANIOVA;
KANCS, 2016; GANDAL et al., 2018; MOORE; CHRISTIN, 2013). As ezchanges sao
agentes centralizadores no mercado de bitcoins (B6HME et al., 2015), e portanto as
crencas em relacao a estabilidade e seguranca delas sdo importantes para as decisoes
dos investidores de aumentarem e reduzirem suas posi¢oes. Outros custos intrinsecos
citados sao: irrevertibilidade da transacdo, risco de blacklisting (agentes deixando de
aceitar unidades especificas de bitcoin), risco de roubo de carteiras, risco de privacidade e
riscos regulatérios (BOHME et al., 2015).

Na andlise a seguir, a abordagem de Wheatley et al. (2018) para o prego fundamental
serd seguida, usando a Lei de Metcalfe Generalizada (Generalized Metcalfe’s Law, referida
daqui em diante como LMG). Embora os autores usem o modelo Johansen-Ledoit-Sornette
(SORNETTE, 2002; JOHANSEN; LEDOIT; SORNETTE, 1998) para testar a presenca
de bolhas, a hipotese referente ao comportamento do componente fundamental é um bom
ponto de partido para aplicar as caracteristicas da bitcoin aos modelos de financas. A

LMG implica que a capitalizacdo de mercado de uma rede é dada por:
cap(u) = ey,

em que u € o numero de usuarios ativos. O pardmetro 3y mede a conectividade da rede. A
Lei de Metcalfe original implica conectividade total entre os usuérios (3y = 2), enquanto
que a versao generalizada permite a hipétese mais realista de conectividade parcial. '
Por exemplo, a estimativa de (WHEATLEY et al., 2018) sugere que cada usuério estd em

. 2 L. , .
média conectado a N3 outros usuarios, sendo N o total de usuarios da rede.

O preco fundamental seria, portanto, dado por:

onde M (t) é o nimero total de unidades de bitcoins emitidas até ¢ (uma varidvel previsivel
para os agentes). Uma vez que o nimero de usudrios ativos nao é uma informagao observavel,
pela prépria estrutura da Bitcoin (s6 os enderegos ativos sdo observaveis, e um usudrio
pode usar vérios enderegos (WHEATLEY et al., 2018)), haveria uma tendéncia a dispersao
de informacao no mercado de bitcoins (o que é refletido em um alto 7 no modelo Abreu e
Brunnermeier (2003)).

14 A Lei de Metcalfe original, atribuida a Robert Metcalfe, tenta captar o efeito de rede que ocorre
pela adigdo de novos usudrios. Esta afirma que o valor de uma rede (sua capitalizagdo) é diretamente
proporcional ao quadrado do ntimero de usudrios (SHAPIRO; VARIAN;, 1998). Assumindo conectividade
total entre os usuérios da rede (cada usuério estd conectado a todos os outros), o incremento do usudrio
marginal sobre o valor da rede aumenta com o nimero de usuédrios. A LMG generaliza a ideia de
Metcalfe para redes mais esparsas (WHEATLEY et al., 2018).
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A hipotese subjacente é que investidores comportamentais sdo atraidos pelos altos
retornos a partir de ¢ = 0, comprando bitcoins pela perspectiva de projecao da tendéncia
de crescimento para o futuro. Considerando as taxas extraordinarias que a criptomoeda
teve em diversos momentos, esse fator certamente exerceu um impacto relevante sobre
agentes que exibem comportamentos nao racionais (heuristicas, regras de bolso, etc.).
Ou, possivelmente, sobre entusiastas da nova tecnologia (early adopters), cujas decisoes
de compra e venda de bitcoins nao estao tao ligados a fatores econémicos (MOORE;
CHRISTIN, 2013).

Conforme os agentes comportamentais entram no mercado para demandar bitcoins,
tanto o prego quanto o componente fundamental crescem (pelo aumento do niimero de
usudrios). A consequéncia é que a entrada de investidores comportamentais de fato aumenta
o valor fundamental da bitcoin em ¢. Em um primeiro momento, isso poderia implicar que
o comportamento dos investidores nao sofisticados tende a manter os pregos mais préximos
dos fundamentos (a0 menos em relagao ao caso base do modelo). No entanto, uma vez
que o evento de colapso da bolha é certo (seja de forma enddgena ou exdgena), a decisao
dos investidores racionais se baseara nao na taxa de crescimento do preco fundamental
da bitcoin durante o periodo de bolha, mas sim na taxa de crescimento do prego apods o

colapso (7).

Uma vez que o colapso do preco gere um choque de pessimismo nos agentes
comportamentais (fazendo-os sofrer grandes perdas e reavaliar as perspectivas dos retornos
futuros para baixo), a parcela de noise traders que foi atraida ao mercado pelas perspectivas
de altos retornos deixara o mercado. Além disso, os investidores racionais também desejarao
sair do mercado antes do colapso. Logo, nesse contexto, o colapso nao s6 faz os precos
retornarem a pg, como também reduz pr e sua taxa de crescimento durante o periodo
pos-colapso (em relacao ao periodo de bolha). As bolhas sdo, portanto, especialmente
danosas no mercado de bitcoins, pois seu colapso reduz o valor fundamental da rede como

um todo.

Em termos do modelo, denotando v := g — r, as caracteristicas supracitadas
tenderiam a gerar um alto valor de 7y no caso da bitcoin. A partir da Proposicao 1, temos
que:

27— AB 1

d 1
— 7l = x X >0,
dry g (v = AB)?

pois o primeiro termo é positivo pela hipdtese da funcao 5(-) crescente, enquanto os outros
dois sao positivos em decorréncia da condicao da Proposicao 1 e do fato de todos os

parametros serem finitos.

Logo, para o caso de um colapso exdégeno, em equilibrio os investidores racionais

retardariam suas vendas de forma a explorar os retornos elevados ao méximo (ride the
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bubble). Isso faria com que a data da liquidagao das posigoes dos investidores racionais e a
data de colapso da bolha se aproximassem, concentrando num intervalo de tempo menor
duas quedas em pp. Um resultado similar é encontrado para o caso endégeno. A partir da
Proposigao 2, tanto 8* quanto 7 aumentam com o aumento do diferencial v (o tltimo
novamente pelo fato de (') ser crescente e também sua inversa). Haveria, assim, uma
tendéncia a uma queda proporcional maior do pre¢co no momento do colapso, assim como

um prolongamento da duracao da bolha, ceteris paribus.

De fato, graficamente é possivel observar uma relagao entre os periodos de bolha
identificados na Segao 2.3 e quedas no nimero de enderegos ativos (uma proxy para
usuarios ativos (WHEATLEY et al., 2018)). A Figura 8 indica uma queda dos enderegos
ativos a partir do meio da bolha que comeca no inicio de 2013. Ja para a bolha iniciada

no fim de 2013,0 niimero de enderecos ativos cai perto do momento de seu colapso.

Figura 8 — Numero de enderegos ativos e periodos de bolha (2013-2014)
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Fonte: Dados de enderecgos ativos de coinmetrics.io, elaboracao prépria com o pacote
ggplot2 (WICKHAM, 2009).

Ja a Figura 9 aponta uma queda acentuada de dezembro de 2017 até o fim da série.
Apesar de nao ter sido verificado estatisticamente o colapso dessa bolha na série analisada,
a Figura 3 aponta para uma queda brusca das estatisticas BSADF, o que pode indicar
um colapso préoximo no futuro. Portanto, a hipétese do modelo de saida de agentes do
mercado de bitcoin com o colapso da bolha recebe algum respaldo dos dados, sustentando
as conclusoes de estatica comparativa de um prolongamento das bolhas no mercado de

bitcoins pelo aumento do diferencial na taxa de crescimento do ativo antes e apds o colapso.
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Figura 9 — Ntamero de enderegos ativos e periodos de bolha (2017-2018)
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Fonte: Dados de enderecgos ativos de coinmetrics.io, elaboracao prépria com o pacote
ggplot2 (WICKHAM, 2009).

2.2 Um modelo de noise trader risk aplicado ao mercado de bit-

coins

Na Secao 3.1, foi utilizado um modelo que assume a presenca de um comportamento
de separacao dos pregos em relagao a seus fundamentos, e como investidores sofisticados,
interagindo com investidores nao sofisticados (noise traders) podem amplificar o0 movimento
de bolha no mercado de bitcoins. Nesta se¢ao, o objetivo sera apresentar um modelo que
fundamente o distanciamento dos precos em relacao a seus fundamentos (também pela

interagdo entre investidores sofisticados e noise traders).

O ponto de partida serd o modelo seminal de De Long et al. (1990a), em que
arbitradores racionais interagem com investidores nao sofisticados (que reagem a ruido,
noise, em vez de somente a informagao), cujas crengas se desviam da racionalidade
Bayesiana (DHAMI, 2016). Pelo fato de os agentes terem horizontes curtos no modelo, a
presenca dos investidores nao sofisticados cria um risco adicional que pode dificultar a
arbitragem dos investidores racionais. Existe um risco associado as crencas dos investidores
nao sofisticados se tornarem mais extremas, e s se reverterem em horizontes mais longos;
além disso, um dos resultados do modelo é que os investidores nao sofisticados podem até
mesmo obter retornos esperados mais altos que as contrapartes sofisticadas (contrariando

o argumento cldssico de financas de que os agentes irracionais seriam necessariamente
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expulsos do mercado, por ndo conseguirem sustentar perdas indeterminadamente (DE
LONG et al., 1990a; DHAMI, 2016)).

2.2.1 Ideia geral do modelo

Consideramos um modelo simplificado de geragdes superpostas em que os agentes
vivem dois periodos. A tnica decisao feita pelos agentes é a de montar seu portfélio quando
jovens. Os agentes jovens recebem uma dotagao y do inico bem de consumo com prego

normalizado em 1 (sendo assim o bem numerario).

Existem dois ativos que pagam dividendos iguais: um arriscado e um sem risco. No
presente contexto, o ativo arriscado representa bitcoins, e o ativo nao arriscado representa o
investimento alternativo. Ambos geram dividendos 7 no periodo seguinte a sua compra'®. O
elemento central de distingao entre os ativos é que o ativo sem risco tem oferta infinitamente
elastica e pode ser convertido na propor¢ao de um para um em um bem de consumo em
cada periodo. Portanto, o preco do ativo sem risco fica normalizado em 1, de modo que r
¢é a taxa livre de risco. Por outro lado, o ativo arriscado tem oferta fixa e normalizada em
1 (o que é adequado, como simplificagdo, para uma andlise de curto prazo do mercado
de bitcoins, em que a expansao monetaria de um periodo para o proximo é pequena em

relacdo a base monetaria existente).

Existem dois tipos de investidores:

1. Noise traders (denotados pelo tipo ¢ = n) que mantém crengas distoantes dos
fundamentos sobre o prego do ativo arriscado (em nossa andlise, da bitcoin), existentes

na propor¢ao i € [0, 1] da populagio;

2. Investidores sofisticados (arbitradores, do tipo i = a), mantendo crengas fundamentais
sobre os pregos, mas que levam a influéncia dos noise traders em conta ao tomarem

suas decisoes de investimento, existentes em proporgao 1 — u;

Em cada periodo, cada agente jovem demanda A\! unidades do ativo arriscado ao
preco P, e o resto de sua riqueza (y — A\:P;) é gasta no ativo sem risco. As demandas dos
dois tipos devem somar 1 a cada periodo. A riqueza liquida de cada agente, quando velho,

sera dada, portanto, por:
wi =y —=NP)L+7r)+XN(Py1+7)—y=yr+X(Py1+7— P(1+7))

A diferenca entre o comportamento de ambos, como ja explicitado na introducao da

Segdo, estd na formagao das expectativas de cada tipo. Seja E!() a expectativa tomada pelo

15 Para o caso da bitcoin, seria possivel interpretar r como o valor transacional do ativo como moeda.
Assumir que a bitcoin também paga a mesma quantidade de dividendos é apenas uma simplificacdo e
nao altera a estrutura do modelo, como seré verificado a frente.



2.2.  Um modelo de noise trader risk aplicado ao mercado de bitcoins 49

agente ¢ com base em todas as informagoes disponiveis em ¢. Temos que, para o investidor
sofisticado Ef(P;+1) = Piy1, enquanto que para o noise trader Ef(Pii1) = Pip1 + pr, em
que p; ~ N(p*,n?). O tnico fator de incerteza no mercado é, portanto, o mecanismo

estocastico de formacao das crengas sustentadas pelos noise traders.

2.2.2 Solucdo do modelo

Assume-se que os dois tipos de agente tém fungoes de utilidade da riqueza da forma
U(wiy1) = —exp(—27yws1) quando velhos, sendo 2y > 0 o coeficiente de Arrow-Pratt
(idéntico para os dois tipos). Uma vez que a riqueza do agente velho é normalmente

distribuida (pelo termo p), maximizar a riqueza esperada é equivalente a maximizar

Et(wt—i-l) - ’Yvart(wtﬂ)a

. Z 2 2 . 7 s A . . . .
em que Var,(wi1) = (A)°0p,,, (com i = n,a) éavaridncia da riqueza futura condicionada
a informagao em t (note que as varidncias sdo andlogas, pois dependerao de p;1 (DHAMI,
2016)'°) e op,,, a varidncia de P,y condicionada & informagdo em ¢. O problema de cada

agente (e sua respectiva solugao, denotada com o asterisco) sera, portanto:

1. Para o investidor sofisticado:

r+ Py — P(1+7)
20123t+1

maxxge[o,l][T?J"‘/\?(T‘Fptﬂ—Rf(l"‘r))_W()\?)QU%DM] — A=
2. Para o noise trader:
maxeeon[ry + AL + P+ p— B(1+71) —v(A)20p2 | =

_ t4+1
T+Pt+1+pt—Pt(1—|—’f’)
20’123t+1

a¥x __
A=

A partir dessas condigoes de primeira ordem, obtemos, pela Lei de Walras,

r+ Py + ppr — 2903,
1+7r ’

N+ (- N =1 = P =

Combinando esse resultado com a condicio de steady-state (P, = Ptﬂ» e UI%M = 0p,
Vi > 0) (DHAMI, 2016), temos finalmente que:

A 1 * L 9o
P=1 — — - (—— 2
p=14p"-+ (Hr)u(m )= )@, (%)

¢é a solucao de steady-state para o preco do ativo arriscado.

16O termo p; j4 é conhecido ao fim de ¢.
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2.2.3 Estéatica comparativa

Analisando a expressao para P, em equilibrio, é evidente como as crencgas dos noise
traders (p;) geram uma profecia autorrealizavel: conforme os investidores nao sofisticados
se tornam mais otimistas, sua demanda aumenta e eleva os precos dos ativos em t. Além
disso, outros mecanismos podem contribuir para dar sequéncia as crencas otimistas desses
investidores. Por exemplo, é possivel que investidores nao sofisticados projetem os retornos
presentes para o futuro e ancorem suas expectativas nos niveis altos de retorno (gerando um
efeito de feedback positivo) (SHILLER, 2015; DE LONG et al., 1990b; DHAMI, 2016). Isto
é especialmente relevante para o caso da bitcoin, que experimentou retornos altos durante
varios subperiodos (o que pode ter induzido expectativas de retornos permanentemente

altos para noise traders que entraram no mercado).

Tal comportamento pode ter contribuido para sustentar o crescimento dos pregos
em niveis altos e iniciar o periodo de separacao dos preco da bitcoin em relagao a seus
fundamentos (que ocorre de forma exégena no modelo Abreu-Brunnermeier discutido na
Segao 2.1). Portanto, o modelo De Long et al. (1990a) fornece a fundamentacao para

tornar endogeno o inicio do movimento de bolha nos pregos.

2.2.4 Introduzindo HODLers

H&, no entanto, um tipo de agente especifico no mercado de bitcoins que pode
ser analisado sob a luz do modelo exposto nesta Secao. Esse tipo se tornou conhecido na
cultura de criptomoedas como "HODLer"(KAMINSKA, 2017; SHIN, 2017), do acroénimo
"Hold On for Dear Life". Estes investidores tém horizontes longos, em vez dos horizontes
curtos do modelo De Long et al. (1990a). As variagdes de curto prazo de pregos nao sao
relevantes para suas decisoes, e a "filosofia'desse tipo de investidor é a de nunca vender
suas posi¢oes (uma forma mais extrema de buy and hold). Isto é, a demanda desses agentes

¢ insensivel a variagoes nos pregos.

A demanda de bitcoins por suas caracteristicas espeficias (em oposi¢ao a ganhos
de curto prazo por aumentos nos pregos) ja havia sido referida em artigos seminais, como
Grinberg (2011). Neste artigo, o autor destaca alguns tipos de demandantes de bitcoin
em seu ecossistema inicial: entusiastas da tecnologia, da criptografia e privacidade, além
de individuos desconfiados da influéncia governamental sobre a moeda (GRINBERG,
2011). Além disso, um relatério da empresa de pesquisa em criptomoedas, Chainalysis,
com dados até agosto de 2018, concluiu que a quantidade de bitcoins para investimento
(incluindo em posse de HODLers e novos investidores) totaliza 30% da base monetéria em
circulagdo (Chainalysis Team, 2018); entre 2016 e 2018, a propor¢ao se manteve estével em
aproximadamente 40% (MURPHY, 2018). Torna-se, portanto, necessario levar em conta
também a influéncia desse tipo de investidor sobre a trajetéria dos pregos, se modo a obter

uma perspectiva mais completa do mercado de bitcoins e as origens de suas flutuacoes.
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Nesta subsecao, o objetivo serd introduzir a presenca de HODLers no modelo De
Long et al. (1990a) de uma forma simples: como choques positivos na demanda de mercado.

Portanto, pela Lei de Walras, temos:
PN+ (L= A+ N =1,

em que MY = h > 0 é a demanda em ¢ da massa de HODLers'”. Naturalmente, a
suposicao é que a demanda é factivel para esses agentes; o efeito pratico no modelo é um
choque negativo na quantidade de bitcoins disponiveis para os noise traders e investidores
sofisticados. Com essa modificagao, a partir de (), a expressao para o prego de steady-state

se torna:

I 1 o Lo B2
P, :1+u7+mu(m—p ) _¥(1+7~)2772(27)+?( ) n*(27)

E também direto notar que:

1, p 2
~(

. 2 — A2 >
P . l—l—r) n°(2v), e portanto P, 4,ur(1+r) > 0,

em que os subscritos indicam derivadas parciais. Desta forma, a presenga de HODLers
no mercado de bitcoins acentua o efeito dos noise traders sobre os precos e contribui
para o aumento da volatilidade no mercado, em vez de sua estabilizacdo. Em outras
palavras, o efeito de um aumento da proporc¢ao de noise traders sobre os precos sera maior,
tanto maior seja o impacto da demanda de HODLers sobre o mercado a cada periodo. O
comportamento dos HODLers, ao diminuir a base de bitcoins disponiveis para transagoes
de curto prazo, dificulta a queda dos precos e, desta forma, contribui para sustentar as
expectativas de retornos elevados dos noise traders. Esta pode ser uma explicagdo para
o inicio do descolamento dos pregos em relagao aos fundamentos no modelo Abreu e
Brunnermeier (2003), no caso em que as expectativas positivas dos noise traders sao fortes

e seu efeito sobre os precos é amplificado pelos HODLers.

No contexto do modelo Abreu e Brunnermeier (2003), o aumento da proporgao de
investidores insensiveis as variagoes de curto prazo nos precos implica num aumento da
capacidade de absor¢ao do mercado, uma vez que HODLers estariam dispostos a transferir
partes de sua riqueza para bitcoins a cada periodo. Ja que agentes HODLers sao insensiveis

a mudancas de pregos de curto prazo, quedas no preco causadas por aumentos na pressao

17 Uma modelagem mais complexa poderia, por exemplo, assumir que a demanda por bitcoins entra
como o bem linear em uma fung¢ao de utilidade quasilinear, de modo que o agente transfere toda a
sua renda adicional para bitcoins (quando a renda é suficientemente grande). A solugéo, no entanto,
envolveria raizes de segundo grau com muitos termos, de modo que a expressao final para os pregos de
steady-state nao seria muito clara.
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de venda dos arbitradores racionais induziriam os HODLers a comprarem mais unidades
de bitcoins. Assim, o resultado disso em termos de estatica comparativa seria um aumento

em k e duragoes mais longas do periodo de bolha, reforgando as conclusoes da Secao 2.1.

Diante dos argumentos apresentados, o mercado de bitcoins apresenta elementos
que, analisados a luz dos modelos comportamentais expostos, contribuem nao s6 para a
instabilidade dos pregos e a dificuldade de arbitradores corrigirem as distorgoes causadas
por crengas irracionais (Sec¢ao 2.2), mas também para o surgimento e prolongamento de
bolhas (Se¢ao 2.1). A fundamentagdo teérica deste capitulo, portanto, contribui para uma
compreensao mais profunda dos mecanismos por tras dos resultados empiricos acerca da

existéncia de bolhas (Capitulo 1).
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3 Conclusao

O presente estudo investigou a presenca de bolhas no mercado de bitcoins em-
piricamente, complementando-o com modelos teéricos comportamentais que explicam o
comportamento explosivo dos precos. Em consonancia com estudos anteriores, também
foi verificada a presenca de multiplos periodos de bolha no mercado; uma inovacdo em
relagao ao estudo de Cheung, Roca e Su (2015) foi identificar a maior bolha do periodo
analisado, iniciada em meados de 2017 e ativa (embora em processo de colapso) até o
fim da série. A conclusdo é reforgada, visto que o resultado de Wheatley et al. (2018),
usando a metodologia LPPLS (SORNETTE, 2002; JOHANSEN; LEDOIT; SORNETTE,
1998), é semelhante. Uma possivel linha de pesquisa para trabalhos futuros seria, portanto,
verificar como a duragao e intensidade das bolhas evolui ao longo do tempo; se o mercado
converge para mais estabilidade ou nao; investigar mais profundamente as causas das
bolhas; e quais as melhores técnicas para datagdes dos periodos de bolha (uma vez que,

embora semelhantes, os periodos encontrados nos trabalhos variam).

De modo a analisar o impacto do sentimento midiatico sobre o mercado de bitcoins,
o presente estudo estimou um VAR (seguindo Tetlock (2007)) com variaveis captando o
sentimento sobre bitcoin (otimismo ou pessimismo) contido em noticias. Embora nao se
tenha encontrado uma relagao sistematica entre o sentimento presente e o retorno futuro,
foi encontrada uma relagao positiva entre o otimismo presente e o volume transacionado
futuro. Uma interpretacao possivel é que, embora as noticias positivas gerem uma pressao
positiva de demanda sobre o mercado, esta é absorvida, nao sendo suficiente para afetar
sistematicamente os retornos. Outra explicagdo é que as noticias estdao repercutindo
informacoes ja incorporadas ao prego. De qualquer forma, os resultados indicam uma
relagdo assimétrica entre otimismo e pessimismo, o que refor¢a a importancia maior do
otimismo em periodos de expansao de bolhas (SHILLER, 2015).

Passando para a analise tedrica, dois modelos principais foram analisados e modifi-
cados, de modo a incorporar caracteristicas relevantes do mercado de bitcoins. No modelo
de Abreu e Brunnermeier (2003), os precos crescem acima dos fundamentos exogenamente,
e agentes racionais se tornam cientes disso de forma sequencial. A analise de estatica
comparativa mostra que as caracteristicas do mercado contribuem para um prolongamento
da bolha e para quedas especialmente fortes no periodo de colapso. No segundo modelo (DE
LONG et al., 1990a), investidores sofisticados interagem com investidores comportamentais
em um mercado com oferta ineldstica do ativo especulativo (o que se encaixa bem ao caso
da bitcoin, em que hd um aumento pré-determinado da base monetdria). Incorporando a
presenga de investidores HODLers (uma forma extrema de buy and hold) como um choque

positivo de demanda, o resultado é um refor¢o do efeito dos investidores comportamentais
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(noise traders) sobre os pregos. Isto prové uma explicagdo para o inicio do movimento de
bolha no modelo Abreu e Brunnermeier (2003). A unificacdo dos modelos comportamentais

ainda é um desafio (e também uma linha de pesquisa promissora para trabalhos futuros).

O mercado de bitcoins é um objeto de interesse para o estudo tanto da economia
monetaria, quanto de finangas e da economia comportamental (e para os pontos de
interseccao entre estas areas). Ainda é incerto se seu impacto sobre as relagoes econémicas
serd limitado ou ainda se ampliara ainda mais. No entanto, uma vez que as tecnologias que
a Bitcoin incorpora (como o blockchain) podem também ser aplicadas posteriormente a
novos instrumentos financeiros, e a compreensao de mercados de moedas descentralizadas
ainda é incompleta, o mercado de bitcoins se mostra um terreno fértil para investigacao e

teste de teorias por parte dos economistas.
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