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ANALISE DE RELACOES DINAMICAS ENTRE TOKENS EM REDES
BLOCKCHAIN COM FERRAMENTAS DE SERIES TEMPORAIS

Esta dissertacdo explora, sob uma perspetiva quantitativa, a estrutura das dependéncias
dinamicas entre fokens de Camada 1 (L1) e Camada 2 (L2) no ecossistema blockchain do
Ethereum, colocando a questdo central de saber se a hierarquia tecnologica entre camadas se
reflete em relagdes econométricas observaveis. Em particular, analisa-se a intera¢do entre os
precos de Camada 1, ETH, e de Camada 2, MATIC e OP através de um enquadramento
unificado de séries temporais multivariadas, combinando métodos classicos de econometria
financeira com abordagens modernas de aprendizagem profunda.

Do ponto de vista metodologico, o estudo articula testes de raiz unitdria e cointegragdo
(Johansen), modelos VAR/VECM para a dindmica de curto e longo prazo, testes de causalidade
de Granger, ¢ modelos de volatilidade condicional GARCH e DCC-GARCH para
caracterizacdo do risco sistémico e das correlagdes dindmicas. Em paralelo, propde-se um
modelo hibrido ARIMA-LSTM multivariado com mecanismo de self-attention, concebido
para decompor a dindmica observada em componentes lineares e ndo lineares, maximizando a
capacidade preditiva num contexto de elevada ndo estacionariedade e heterocedasticidade
condicional.

Os resultados empiricos indicam auséncia de cointegracdo robusta entre tokens L1 e L2,
sugerindo que a dependéncia tecnoldgica ndo implica, por si s6, um equilibrio econdémico de
longo prazo. Contudo, identificam-se relagdes causais significativas e efeitos de transmissao
assimétricos no curto prazo, bem como elevados niveis de correlagdo condicional varidvel no
tempo, evidenciando contagio de volatilidade entre camadas. A andlise comparativa de
desempenho confirma que o modelo hibrido ARIMA-LSTM supera os modelos lineares
tradicionais, demonstrando a relevancia de arquiteturas ndo lineares para capturar dependéncias
complexas.

Este trabalho contribui para uma formalizagdo matemadtica mais profunda da economia de
tokens em arquiteturas blockchain modulares, oferecendo implicagdes relevantes para
previsao, gestdo de risco e modelacdo econdomica de sistemas descentralizados.

Palavras-chave: Séries temporais multivariadas; Blockchain; Tokens L1-L2; Volatilidade
condicional; Modelos hibridos ARIMA-LSTM



ANALYSIS OF DYNAMIC RELATIONSHIPS BETWEEN TOKENS IN
BLOCKCHAIN NETWORKS USING TIME SERIES TOOLS

This dissertation explores, from a rigorous quantitative perspective, the dynamic dependence
structure between Layer 1 (L1) and Layer 2 (L2) tokens within the Ethereum ecosystem,
addressing the central question of whether technological hierarchy translates into measurable
econometric relationships. Specifically, it examines the interactions among Layer 1, ETH, and
layer 2, MATIC and OP prices, within a unified multivariate time series framework that
integrates classical financial econometrics with modern deep learning techniques.

Methodologically, the study combines unit root and cointegration testing (Johansen),
VAR/VECM models for short and long-run dynamics, Granger causality analysis, and
conditional volatility modeling using GARCH and DCC-GARCH specifications to capture
time-varying risk transmission and dynamic correlations. In parallel, it proposes a multivariate
hybrid ARIMA-LSTM model augmented with a self-attention mechanism, designed to
decompose observed price dynamics into linear and nonlinear components, thereby enhancing
predictive performance under conditions of non-stationarity and conditional heteroskedasticity.

Empirical results reveal no robust cointegration between L1 and L2 tokens, indicating that
technological dependence does not imply a stable long-run economic equilibrium.
Nevertheless, significant short-run causal relationships and asymmetric shock transmission
patterns are identified, predominantly from ETH to Layer 2 tokens. Moreover, the DCC-
GARCH analysis uncovers high and persistent time-varying conditional correlations, providing
strong evidence of volatility spillovers across layers. Forecasting comparisons demonstrate that
the proposed hybrid ARIMA-LSTM model consistently outperforms traditional linear
benchmarks, highlighting the importance of nonlinear architectures for capturing complex
dependencies in crypto-asset markets.

Overall, this research contributes to a deeper mathematical formalization of token economics
in modular blockchain architectures, offering relevant implications for forecasting, risk
management, and the economic modeling of decentralized systems

Keywords: Multivariate time series; Blockchain; Layer 1 and Layer 2 tokens; Conditional
volatility; Hybrid ARIMA-LSTM models
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GLOSSARIO

API — Application Programming Interface

ACF - Fungdo de Autocorrelagdo, que mede a correlagdo de uma série temporal com os seus
proprios desfasamentos.

ADF — Augmented Dickey—Fuller, teste de raiz unitaria usado para avaliar estacionariedade
das séries.

ADAM - Adaptive Moment Estimation, algoritmo de otimiza¢do em deep learning

AIC — Akaike Information Criterion, critério de informacao para selecao de modelos.

ANN - Artificial Neural Network, classe geral de modelos de redes neuronais artificiais.
ARCH - Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, modelo de volatilidade com
variancia condicional dependente de erros passados.

ARCH-LM - Lagrange Multiplier Test para heterocedasticidade ARCH

AR — Autoregressive, componente autoregressiva de um modelo de séries temporais em que o
valor atual depende de valores passados.

ARIMA — Autoregressive Integrated Moving Average, modelo linear de séries temporais que
combina componentes AR, diferenciacao (I) e MA.

ARMA - Autoregressive Moving Average, modelo de séries temporais com componentes AR
e MA, sem diferenciagao.

BIC — Bayesian Information Criterion, critério de informagdo bayesiano para selecdo de
modelos.

BTC — Bitcoin, primeira criptomoeda baseada em blockchain.

DApps — Decentralized Applications, aplicagdes que correm sobre uma rede blockchain,
tipicamente usando contratos inteligentes.

DCC - Dynamic Conditional Correlation, especificagdo para modelar correlagdes condicionais
que variam no tempo.

DCC-GARCH - Dynamic Conditional Correlation Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity, modelo multivariado que combina GARCH univariado com correlagdes
dinamicas.

DeFi — Decentralized Finance, ecossistema de servi¢os financeiros construidos sobre
blockchains publicos.

DLT - Distributed Ledger Technology, tecnologia de registo distribuido que suporta
blockchains.

ECM - Error Correction Model, modelo de corre¢do de erros usado quando ha cointegracao,
captando ajuste de curto prazo ao equilibrio de longo prazo.

ERC-20 — Padrao de token fungivel na rede Ethereum para ativos compativeis com contratos
inteligentes.

ETH — Ether, criptomoeda nativa da rede Ethereum.

FEVD - Forecast Error Variance Decomposition, decomposi¢do da varidncia do erro de
previsao

GARCH - Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, modelo de
volatilidade condicional que generaliza o ARCH.

H — Teste de heterocedasticidade, normalmente associado ao teste de Breusch—Pagan ou White
dependendo do contexto

ICO - Initial Coin Offering, mecanismo de financiamento em que projetos emitem tokens a
investidores.

IRF — Impulse Response Function, fun¢do de resposta ao impulso num modelo VAR

JB — Jarque—Bera — teste de normalidade baseado em assimetria e curtose.

KPSS — Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin, teste de estacionariedade alternativo ao ADF,
usado para avaliar a hipotese nula de estacionariedade.



L — Operador de defasagem (lag operator), usado para expressar modelos ARIMA

L1 — Layer 1, camada base de blockchain (por exemplo, Ethereum) responsavel por consenso
e seguranga.

L2 — Layer 2, solugdes de escalabilidade construidas sobre uma L1 que processam transagdes
fora da cadeia principal.

LSTM — Long Short-Term Memory, tipo de rede neuronal recorrente capaz de capturar
dependéncias de longo prazo em séries temporais.

MA — Moving Average, componente de média mével em modelos de séries temporais baseada
em erros passados.

MAE — Mean Absolute Error, métrica de desempenho preditivo que calcula o erro absoluto
médio.

MATIC — Token nativo da rede Polygon, solu¢do de Camada 2 construida sobre Ethereum.
MQO — Minimos Quadrados Ordinérios, método de estimagao por regressdo linear (Ordinary
Least Squares).

MSE — Mean Squared Error, erro quadratico médio, usado como fun¢do de perda em modelos
de previsao.

NFT — Non-Fungible Token, token ndo fungivel que representa ativos digitais Uinicos.

OP — Optimism, token associado a solucdo de escalabilidade Optimism na Camada 2 do
Ethereum.

PACF - Funcdo de Autocorrelagdo Parcial, mede a correlagdo entre a série € os seus
desfasamentos eliminando efeitos intermediarios.

PoS — Proof of Stake, mecanismo de consenso em que validadores apostam (stake) tokens para
participar na validag¢ao de blocos.

R? — Coeficiente de determinagdo, mede a propor¢ao da variancia explicada pelo modelo.
RMSE — Root Mean Squared Error, raiz do erro quadratico médio, métrica de avaliacdo de
previsoes.

RNN - Recurrent Neural Network, arquitetura de rede neuronal que processa sequéncias, com
ligagdes recorrentes no tempo.

STO — Security Token Offering, emissao de tokens classificados como valores mobilidrios sob
enquadramento regulatorio especifico.

SVR — Support Vector Regression, técnica de regressao baseada em maquinas de vetores de
suporte, mencionada em contexto de modelos hibridos ARIMA-SVR na revisdo da literatura.
VAR - Vector Autoregression, modelo multivariado em que cada varidvel depende dos seus
proprios desfasamentos e dos desfasamentos das restantes.

VECM - Vector Error Correction Model, versdo do VAR que inclui termos de corre¢ao de
erro quando as séries sdo cointegradas.

o> — Variancia condicional estimada pelo modelo

Q, K, V — Vetores de consulta (query), chave (key) e valor (value) usados nos mecanismos de
aten¢do em redes neuronais



1.INTRODUCAO

A tecnologia blockchain, desde o seu inicio com a introdugdo da Bitcoin por Nakamoto (2008),
emergiu como uma for¢a transformadora na economia digital. Ao permitir métodos
descentralizados, transparentes e seguros para gerir transagdes e ativos digitais, a cadeia de
blocos abriu caminho a aplica¢des inovadoras em varios setores, incluindo financgas, cadeia de
abastecimento e governanca (Zheng et al., 2018). No centro desta revolucao tecnologica estd a
economia de tokens, em que os tokens digitais representam valor e facilitam uma vasta gama
de fungdes de rede, desde taxas de transacdo a governanga e incentivo (Catalini & Gans, 2018;
Y. Chen, 2018). Os fokens, quer sejam nativos de uma cadeia de blocos (Camada 1 ou L1) ou
construidos sobre ela (Camada 2 ou L2), desempenham um papel fundamental no
funcionamento e crescimento dos ecossistemas de cadeias de blocos.

Apesar do seu potencial, a tecnologia blockchain enfrenta desafios significativos de
escalabilidade devido a sua natureza descentralizada. A crescente procura de transagdes mais
rapidas e mais baratas levou ao desenvolvimento de estruturas hierarquicas, distinguindo entre
solugdes da Camada 1 e da Camada 2 (Sguanci et al., 2021). A Camada 1 refere-se ao protocolo
de base da cadeia de blocos, como o Bitcoin ou o Ethereum, que fornece os mecanismos
fundamentais de seguranca e consenso (Buterin, 2014). As solugdes da Camada 1 visam
melhorar o rendimento das transagdes diretamente na cadeia de blocos através de métodos
como o aumento da dimensdo dos blocos ou a implementacdo de técnicas de fragmentacgao
(Song et al., 2024). Por outro lado, as solugdes da Camada 2, construidas sobre as redes da
Camada 1, aumentam a velocidade das transacdes e reduzem os custos, tirando partido da
seguranc¢a da cadeia de blocos subjacente. Estas incluem tecnologias como rollups, canais de
pagamento e sidechains, que processam transagdes fora da cadeia e as liquidam periodicamente
na cadeia de blocos principal (Gudgeon et al., 2020; Poon & Dryja, 2015).

A interagdo entre os fokens da Camada 1 e da Camada 2 introduz uma dindmica complexa que
ainda nao ¢ totalmente compreendida. Os modelos financeiros tradicionais e as técnicas de
andlise de séries temporais sdo frequentemente insuficientes quando aplicados a dados de
cadeias de blocos devido as suas caracteristicas Unicas, como a elevada volatilidade, a ndo
estacionariedade e as interdependéncias complexas (Dyhrberg, 2016; Malladi & Dheeriya,
2021). Por exemplo, foi demonstrado que a volatilidade dos precos das criptomoedas exibe
padrdes de agrupamento e variacdo no tempo, que podem ser modelados de forma eficaz
usando modelos autorregressivos generalizados condicionalmente heteroscedasticos
(GARCH) (Malladi & Dheeriya, 2021), contudo as relagcdes hierarquicas entre fokens nao
foram abordadas pelos autores. Além disso, as relagdes entre os fokens da Camada 1 e da
Camada 2 podem envolver equilibrios de longo prazo, que podem ser explorados por meio da
analise de cointegracdo (Nair, 2021). Os testes de causalidade, como o teste de causalidade de
Granger, podem fornecer informacdes sobre as relagdes direcionais entre tokens em diferentes
camadas (Malladi & Dheeriya, 2021). Por exemplo, compreender os efeitos volatilidade e a
sua contribuicdo para a gestdo de riscos das Finangas Descentralizadas (DeFi) e para a
concepgdo de incentivos da Camada 2.

Apesar do crescimento acelerado dos ecossistemas de Camada 2 e da sua dependéncia
operacional das redes de Camada 1, a literatura ainda trata estas relagdes de forma fragmentada.
A maioria dos estudos analisa criptomoedas como ativos independentes ou compara grupos



amplos de tokens, mas raramente considera a dimensao tecnologica da hierarquia L1-L2 como
um fator estruturante dos seus comportamentos de mercado. Esta auséncia ¢ particularmente
evidente no ecossistema Ethereum, onde solu¢des como Polygon e Optimism desempenham
hoje um papel econdmico significativo, mas continuam pouco estudadas no contexto da
transmissao de pregos, da volatilidade e da previsibilidade.

Apesar da crescente relevancia econdmica das solugdes de Camada 2 no ecossistema Ethereum,
a literatura continua a tratar as relagdes entre tokens L1-L2 de forma fragmentada. Os estudos
existentes analisam, em geral, volatilidade, causalidade ou previsibilidade de criptomoedas de
forma isolada, mas raramente integram estas dimensdes num enquadramento Unico que
considere a hierarquia tecnologica subjacente. Assim, permanece por esclarecer se a ligagao
técnica entre Camada 1 e Camada 2, baseada em seguranga partilhada, dependéncia
operacional e fluxo de transagdes, se traduz também numa ligagdo econdémica mensuravel. Este
vazio conceptual define o gap de investigagdo central desta dissertacdo: determinar se os
mecanismos tecnoldgicos que unem os fokens L1 e L2 se refletem em equilibrios de longo
prazo, em padrdes direcionais de causalidade ou em efeitos de contagio na volatilidade, e de
que forma esta estrutura influencia a dindmica conjunta dos seus precos.

A motivacdo técnica para esta investigacao assenta no facto de que a relagdo entre Camada 1 e
Camada 2, embora bem definida do ponto de vista computacional, ndo implica necessariamente
uma relagdo econométrica equivalente. Tokens de Camada 2 dependem estruturalmente do
Ethereum para seguranca, liquidacdo e disponibilidade de blockspace, mas essa dependéncia
ndo garante, por si sO, que os seus precos sigam padrdes comuns ou exibam equilibrios estaveis.
Da mesma forma, o rapido desenvolvimento de solug¢des de escalabilidade, como por exemplo,
os rollups e sidechains’, altera o fluxo econdémico dentro do ecossistema, redistribuindo taxas,
liquidez e procura de transagdes entre camadas. Assim, compreender se estas interdependéncias
técnicas se refletem em interdependéncias estatisticas observaveis ¢ essencial para avaliar o
papel econdmico dos tokens da Camada 2, medir o grau em que influenciam o foken base da
rede e caracterizar a estrutura de risco e transmissdo de choques num sistema cada vez mais
modularizado.

Do ponto de vista aplicado, a relevancia pratica desta investigacdo ¢ clara. Para investidores,
desenvolvedores e gestores de risco, conhecer a dire¢do dos fluxos de informacao entre ETH,
MATIC e OP permite antecipar movimentos de mercado, melhorar modelos de alocacdo de
ativos e calibrar estratégias de mitigacao de risco. De forma semelhante, reguladores e equipas
de projeto podem beneficiar de uma visdo mais rigorosa sobre como choques em diferentes
niveis da arquitetura blockchain se propagam economicamente. Ao integrar métodos
econométricos tradicionais com abordagens de aprendizagem profunda, este estudo fornece
ainda um contributo pratico para a melhoria da capacidade preditiva num mercado conhecido
pela sua elevada volatilidade e complexidade estrutural.

! Rollups sdo solugdes de escalabilidade de Camada 2 que processam transagdes fora da cadeia principal e
enviam apenas dados consolidados para a blockchain de Camada 1, reduzindo custos e aumentando o
rendimento. Sidechains sdo blockchains paralelas que operam independentemente da Camada 1, mas ligadas a
ela através de pontes, permitindo maior flexibilidade e capacidade de processamento



Objetivos da investigaciao

Esta investiga¢do tem como objetivo colmatar estas lacunas através da utilizagao de técnicas
avangadas de analise de séries temporais para explorar as relagdes dindmicas entre os tokens
da Camada 1 e da Camada 2. Especificamente, a investigacao terd os seguintes objetivos:

1. Caracterizar a estrutura das relagdes dindmicas de longo prazo ao analisar a existéncia
de equilibrio de longo prazo (cointegracdo) e determinar a direcdo dos fluxos de
informacgao (causalidade de Granger) entre o token de Camada 1 e os tokens de Camada
2.

2. Avaliar o desempenho preditivo comparativo ao determinar em que medida a utilizacao
de modelos hibridos de Aprendizagem Profunda (Deep Learning), enriquecidos com
mecanismos de atencdo e varidveis exogenas, supera a capacidade de previsdo dos
modelos lineares tradicionais.

3. Analisar a dindmica de risco e contagio ao modelar a estrutura de volatilidade
condicional e as correlagdes dindmicas ao longo do tempo, para compreender os efeitos
de spillover entre ativos.

Em conjunto, estes objetivos permitem que esta dissertacdo oferega trés contributos especificos
para a literatura e para a pratica. Em primeiro lugar, fornece evidéncia empirica sistematica
sobre a dinamica econdmica entre tokens de Camada 1 e Camada 2, clarificando se¢ a
dependéncia tecnoldgica entre Ethereum, Polygon e Optimism se traduz em relacdes
econométricas observaveis. Em segundo lugar, introduz uma arquitetura hibrida ARIMA-
LSTM multivariada com mecanismo de atengdo (Deep Learning), constituindo um avango
metodolégico face aos modelos tradicionalmente aplicados ao estudo de criptoativos e
permitindo captar dependéncias nao lineares entre camadas. Por fim, ao integrar andlise de
causalidade, previsdo e volatilidade num enquadramento unificado, o estudo contribui para
uma compreensdo mais profunda da estrutura de transmissdo de precos e de risco no
ecossistema Ethereum, oferecendo insights relevantes para investidores, programadores de
protocolos, institui¢des financeiras e investigadores que analisam a evolugao da economia de
tokens (DeF1).

O restante desta dissertagdo estd organizado de forma a acompanhar progressivamente os
objetivos definidos. O Capitulo 2 apresenta a revisdo da literatura relevante, abordando os
fundamentos da tecnologia blockchain, a evolugdo das economias de tokens e os principais
modelos estatisticos aplicados ao estudo de criptoativos. O Capitulo 3 descreve a metodologia
adotada, detalhando o processo de recolha e prepara¢do dos dados, a andlise preliminar e a
especificagdo dos modelos econométricos e de aprendizagem profunda utilizados. O Capitulo
4 expde os resultados empiricos, incluindo a andlise das relagdes dindmicas entre os tokens, a
avaliagdo preditiva e a caracterizacdo da volatilidade. O Capitulo 5 discute as implicagdes
tedricas e praticas dos resultados, bem como as limitagdes do estudo e possiveis diregdes para
investigacdo futura. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta a conclusdo geral, sintetizando as
principais contribui¢des desta investigagdo para a compreensao da dindmica econdmica entre
Camada 1 e Camada 2 no ecossistema Ethereum.



2.REVISAO DA LITERATURA

2.1. Tecnologia de Blockchain e economia de tokens

A tecnologia Blockchain, introduzida por Nakamoto (2008) através do livro branco Bitcoin,
revolucionou a economia digital ao permitir métodos descentralizados, transparentes e seguros
para gerir transacdes e ativos digitais. Na sua esséncia, a blockchain funciona como uma
tecnologia de livro-razao distribuido (DLT), em que as transac¢des sdo registradas numa cadeia
de blocos, protegidas através de técnicas criptograficas e validadas por uma rede de nds sem a
necessidade de uma autoridade central (Zheng et al., 2018). Esta descentralizagdo abriu
caminho a aplicagdes inovadoras em varios setores, incluindo o financeiro, a cadeia de
abastecimento e a governanca, a0 mesmo tempo que introduziu novos modelos econémicos
centrados em tokens digitais (Sguanci et al., 2021).

2.1.1. O surgimento da economia de tokens

A economia de fokens, um componente fundamental dos ecossistemas de blockchain, refere-
se ao sistema de tokens digitais que representam valor e facilitam varias fun¢des de rede. Os
tokens podem servir a multiplos propoésitos, inclusive como meio de troca, reserva de valor ou
meio de governanga em redes descentralizadas (Malladi & Dheeriya, 2021). Catalini & Gans
(2018) destacam que os fokens ndo sdo meramente ativos digitais, mas também desempenham
um papel critico no incentivo a participagdo na rede, alinhando os interesses das partes
interessadas e permitindo novas formas de atividade econdémica. Por exemplo, na rede
Ethereum, fokens como o Ether (ETH) sdo utilizados para pagar taxas de transacdo e executar
contratos inteligentes, enquanto outros fokens construidos no Ethereum (por exemplo, tokens
ERC-20) permitem o funcionamento de aplicacdes descentralizadas (DApps) (Freni et al.,
2022).

A economia dos tokens evoluiu significativamente desde a criagdo da Bitcoin, com o
surgimento das Initial Coin Offerings (1COs), das Security Token Offerings (STOs) e das Non-
Fungible Tokens (NFTs) (Au & Power, 2018; Mohamed, 2022). Estes mecanismos de
tokenizagdo permitiram as empresas em fase de arranque e aos projetos angariar capital, criar
ativos digitais e estabelecer novos mercados. No entanto, a economia dos tokens também
enfrenta desafios, como a incerteza regulamentar, a volatilidade do mercado e a necessidade
de modelos econémicos soélidos para garantir a sustentabilidade a longo prazo (Malladi &
Dheeriya, 2021; Z. Zhang, 2019).

2.1.2. Dinamica de Token de Camada 1 e Camada 2

As redes de cadeias de blocos sdo frequentemente categorizadas em protocolos da Camada 1
(camada de base ou Layer 1) e da Camada 2 (solucdes de escalonamento ou Layer 2) (Hafid et
al., 2020; Song et al., 2024). A Camada 1 refere-se aos protocolos de cadeia de blocos
fundamentais, como o Bitcoin ¢ o Ethereum, que fornecem a seguranca subjacente e os
mecanismos de consenso (Song et al., 2024). As solu¢des da Camada 2, construidas sobre as
redes da Camada 1, visam melhorar a escalabilidade, reduzir os custos de transagdo e aumentar
o rendimento através do processamento de transacdes fora da cadeia e da sua liquidagdo
periodica na cadeia de blocos principal (Sguanci et al., 2021). Exemplos de solugdes da



Camada 2 incluem rollups, canais de pagamento e sidechains, que ganharam for¢a nos ultimos
anos devido a sua capacidade de lidar com as limitagdes de escalabilidade das redes da Camada
1 (Katsika et al., 2024; Sguanci et al., 2021).

A interagdo entre os tokens da Camada 1 e da Camada 2 introduz dindmicas complexas que
ainda ndo sdo totalmente compreendidas. Por exemplo, os tokens da Camada 1 (e.g. ETH)
servem frequentemente como a principal reserva de valor e mecanismo de seguranga, enquanto
os tokens da Camada 2 (e.g. token OP do Optimism) podem ser utilizados para governanca ou
como incentivos a participacdo na rede (Han et al., 2025; Sguanci et al., 2021). A relacdo entre
estes tokens pode influenciar o comportamento do mercado, a volatilidade e o crescimento da
rede, tornando-a uma 4rea de estudo fundamental para a economia da cadeia de blocos (Z.
Zhang, 2019).

2.1.3. Modelos econdmicos e mecanismos de incentivo

A concepc¢ao de economias de fokens exige uma analise cuidadosa dos modelos econdmicos e
dos mecanismos de incentivo para garantir a estabilidade e o crescimento da rede. Zhang (2019)
propde uma estrutura para a engenharia de economias de fokens utilizando modelagao de
sistemas, que permite a simulacdo de dindmicas complexas e a avaliagdo de diferentes
estruturas de incentivo. Por exemplo, os modelos de token inflacionarios, em que novos tokens
sdo cunhados ao longo do tempo, podem incentivar a participagdo na rede, mas também podem
levar a desvalorizacdo. Inversamente, os modelos deflacionarios, que limitam a oferta total de
tokens, podem criar escassez e impulsionar a valorizagdo, mas podem limitar o crescimento da
rede (Caton, 2020; Z. Zhang, 2019).

Os mecanismos de incentivo s@o cruciais para alinhar os interesses dos participantes na rede,
tais como mineradores, validadores e utilizadores. Por exemplo, nas redes Proof-of-Stake
(PoS), os validadores sdo incentivados a atuar honestamente por meio de mecanismos de
staking, em que bloqueiam fokens como garantia para participar no consenso (Freni et al., 2022;
Saleh, 2021). Do mesmo modo, nas plataformas de finangas descentralizadas (DeFi), os
fornecedores de liquidez sdo recompensados com fokens por contribuirem para os pools de
liquidez, o que, por sua vez, facilita a negocia¢do e reduz a derrapagem (Qin et al., 2021;
Schueffel, 2021).

2.1.4. Desafios na economia de Tokens

Apesar do potencial da economia dos tokens, subsistem varios desafios. A incerteza
regulamentar, em especial no que respeita a classificagdo dos fokens como valores mobilidrios
ou mercadorias, constitui um obstaculo significativo a sua ado¢do (Gans, 2024; Lesche et al.,
2022). Além disso, a elevada volatilidade dos precos dos tokens pode comprometer a sua
utilidade como meio de troca ou reserva de valor (Chen et al., 2023). Além disso, a falta de
modelos econdmicos solidos e de investigagdo empirica sobre a dindmica dos fokens limita a
nossa compreensdo da forma como estes sistemas evoluem ao longo do tempo (Cong et al.,
2021; Fernandez et al., 2024).

A investigacdo futura deve centrar-se no desenvolvimento de modelos econémicos mais
sofisticados para analisar a dinamica dos fokens, em especial no contexto das interacdes das
camadas 1 e 2. Além disso, abordagens interdisciplinares que combinem conhecimentos de
economia, ciéncias da computacao e séries temporais poderdo proporcionar uma compreensao



mais abrangente da economia dos fokens e das suas implicagdes para a economia digital em
geral.

2.2. Fundamentos matematicos e estatisticos dos modelos de
séries temporais

A tecnologia Blockchain, com a sua natureza descentralizada e imutdvel, gera grandes
quantidades de dados de séries temporais, tais como volumes de transagdo, precos de tokens e
métricas de rede. A andlise desses dados requer modelos matematicos e estatisticos robustos
que possam capturar as caracteristicas Unicas dos sistemas de blockchain, incluindo alta
volatilidade, ndo estacionariedade e interdependéncias complexas.

Uma série temporal pode ser formalmente definida como uma realizagdo de um processo
estocastico {Xi}ier , €m que as observagdes sdo indexadas pelo tempo e apresentam
dependéncia estatistica entre instantes distintos (Liitkepohl, 2005). Do ponto de vista analitico,
uma serie temporal observada pode ser resperesentada como combinagdo de diferentes
componentes estruturais. Numa formulagdo classica de decomposi¢ao aditiva, esta
representacdo assume a forma:

Onde T; denota a componente de tendéncia, responsavel pela evolugdo média de longo prazo,
S corresponde & componente sazonal ou periddica, associada a flutuacdes regulares ao longo
do tempo, e & representa a componente estocastica ou irregular, que incorpora choques
aleatdrios ndo explicados pelas restantes compoenentes.

Em determinadas séries temporais, a presenga de tendéncia e de sazonalidade pode originar
que o processo seja ndo estaciondrio. Um processo estocastico ¢ considerado fracamente
estacionario quando a sua média e variancia sdo constantes ao longo do tempo, € a covariancia
entre duas observagdes depende apenas da distdncia temporal entre elas, e ndo dos instantes
especificos em que sdo observadas (Box et al., 2015; Liitkepohl, 2005). A ndo estacionariedade
pode comprometer a aplicagdo de modelos autorregressivos lineares que pressupdem a
estabilidade dessas propriedades estatisticas. Por esse motivo, recorre-se frequentemente a
transformagdes como a diferenciacdo regular, destinada a atenuar ou eliminar tendéncias, e a
diferenciagdo sazonal, ou a outros procedimentos de ajustamento sazonal, destinados a remover
padrdes perioddicos. Essas transformacdes procuram obter uma série estaciondria, ou
suficientemente proxima da estacionariedade para efeitos de modelagdio. E neste
enquadramento que se inserem os modelos Autorregressivos Integrados de Médias Moveis
(ARIMA), nos quais a componente integrada corresponde ao nimero de diferenciacdes
necessarias para tornar a série estaciondria, permitindo que a dindmica remanescente seja
representada por componentes autorregressivos e de médias moveis (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018a; Tunnicliffe Wilson, 2016).

Do ponto de vista estatistico, a andlise de séries temporais centra-se na caracterizagdo das
propriedades probabilisticas do processo gerador de dados, em particular conceitos como
estacionariedade, autocorrelagdo, dependéncia temporal e heterocedasticidade condicional. No
contexto financeiro e, em particular, no estudo de criptoativos, estas séries sdo frequentemente
ndo estacionarias, exibem distribuicdes com caudas pesadas e apresentam varidncia
condicional dependente do tempo, bem como interdependéncias dindmicas entre multiplos



processos, exigindo modelos capazes de capturar simultaneamente dependéncias lineares, ndo
lineares e estruturas de variancia condicionais (Box et al., 2015; Kulik & Soulier, 2015;
Liitkepohl, 2005).

Esta sec¢@o apresenta, de forma sintética, os principais modelos de séries temporais utilizados
na analise de precos e volatilidade de criptomoedas: modelos lineares (ARIMA, VAR/VECM),
modelos de volatilidade condicional (GARCH e DCC-GARCH) e modelos ndo lineares
baseados em redes neuronais recorrentes (LSTM), incluindo abordagens hibridas ARIMA—
LSTM. O objetivo desta seccdo ¢ fornecer a base matematica estritamente necessaria para
enquadrar a metodologia aplicada na investiga¢ao, articulando-a com a literatura recente sobre
séries temporais e mercados financeiros (Arumugam & Natarajan, 2023a; Y. Chen, 2024a;
Lara-Benitez et al., 2021; Liitkepohl, 2022).

2.2.1. Modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)

Os modelos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) representam uma classe
flexivel para séries temporais estaciondrias ou tornadas estacionarias por diferenciagdo.
Introduzidos por Box e Jenkins, estes modelos continuam a ser uma referéncia para modelagao
e previsao de séries temporais em varios dominios (Arumugam & Natarajan, 2023a; Box &
Jenkins, 1976; Gunawan & Febrianti, 2023; Rizvi, 2024; Upadhyay & Pradhan, 2023). Seja y,
o logaritmo do prego ou o retorno de um ativo. Um processo ARIMA(p,d,q) ¢ caracterizado
por (p), a ordem da componente autorregressiva; (d), o nimero de diferenciacdes necessarias
para tornar a série estaciondria; e (q), a ordem da componente de médias moveis,
correspondente a0 numero de impulsos aleatorios, ou inovacdes passadas, considerados na
representacdo do valor atual da série, a qual pode ser expressa, em notagdo compacta, como:

eL)(1 - L)%y, = 6(L)e,

em que L é o operador de defasagem, ¢(L) =1—¢@.L—--—¢,LP ¢ o polindmio
autorregressivo, 8(L) = 1+ 6,L + -+ + 6,L% é o polindmio de média mével, e &, representa
um processo de ruido, entendido como um processo estocdstico com média nula, variancia
constante ¢ e auséncia de autocorrelacdo, geralmente assumido como ruido branco. Assim, a
ordem p controla o nimero de defasagens autorregressivas, d o numero de diferencas
necessarias para obter estacionariedade e ¢ o nimero de termos de média movel incluidos no
modelo (Arumugam & Natarajan, 2023b).

Nos mercados de criptomoedas, os modelos ARIMA sdo frequentemente utilizados como
benchmark linear para previsdo de precos ou retornos, servindo de base de comparagdo para
modelos mais sofisticados de volatilidade ou de aprendizagem profunda (Cao & Wang, 2024;
Santoso & Widodo, 2024).

2.2.2. Modelos multivariados, cointegracao e VECM

Quando se analisam conjuntamente varias séries temporais, como 0s pregos ou os retornos de
tokens de Camada 1 e de Camada 2, podem utilizar-se modelos vetoriais autorregressivos,
designados por VAR (Vector Autoregressive). Seja (y; ;) o valor observado da (i)-ésima série
temporal no instante (¢), com (i = 1, ..., k). O conjunto das (k) séries ¢ representado pelo vetor
coluna:
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que, no contexto desta investigacdo, pode incluir os retornos de ETH, MATIC e OP. Um
modelo VAR de ordem (p), denotado por VAR(p), ¢ definido por

Ve =CH+A1Y 1 T Ay + o+ ALY, T &,

em que (y;) € o vetor (k X 1) das variaveis observadas no instante (¢), (c) ¢ um vetor (k X 1)
de constantes, (A;), para (j = 1, ..., p), sdo matrizes (k X k) de coeficientes autorregressivos e
(&;) € um vetor (k X 1) de inovagdes, geralmente assumido com média nula e matriz de
covariancias constante. Deste modo, cada variavel do sistema ¢ explicada pelos seus proprios
valores desfasados e pelos valores desfasados das restantes varidveis. Os modelos VAR
permitem, assim, representar dependéncias dindmicas de curto prazo entre varias séries
temporais e constituem uma ferramenta central da econometria multivariada (Diebold &
Yilmaz, 2023; Liitkepohl, 2022).

Se algumas combinagdes lineares das séries forem estaciondrias, apesar de cada série isolada
ser integrada, diz-se que existe cointegracdo. Uma série temporal (y;) diz-se integrada de
ordem (d), denotada por (y; ~ I(d)), quando se torna estacionaria apds ser diferenciada (d)
vezes. Em particular, uma série integrada de ordem um, (I(1)), ¢ ndo estacionaria em niveis,
mas a sua primeira diferenca,

[Ay: = Ve — Ye-1,]

¢ estacionaria. Quando duas ou mais séries sdo individualmente integradas da mesma ordem,
geralmente (1(1)), mas ha uma combinagdo linear entre elas que ¢ estacionaria, diz-se que as
séries sdao cointegradas. O conceito de cointegracdo, introduzido por Granger (1981) e
formalizado por Engle e Granger (1987), traduz a existéncia de uma relagdo de equilibrio de
longo prazo entre varidveis ndo estaciondrias, cujos desvios em relacdo a esse equilibrio
permanecem estaciondrios. Um vetor de cointegragdo 8 € R¥ tal que:

B'y: é estaciondrio (1(0))

no qual y; € o vetor de series integradas de ordem 1, /(1). S o vetor (ou matriz) de cointegragao
e B'y: a combinacdo linear que € estacionaria, ou seja, define uma relacdo de equilibrio de
longo prazo entre as variaveis (Engle & Granger, 1987; Pesaran et al., 2022). Neste caso, a
dindmica conjunta pode ser representada por um modelo VECM (Vector Error Correction
Model):

Ay, = Mye 1 + LAy + -+ T 1AV pyq T &

Se o posto da matriz (I € R¥*¥) for igual a (r), com (0<r<k), entdo (IT) apresenta posto
reduzido e pode ser decomposta como
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em que (& € R¥*") é a matriz dos coeficientes de ajustamento e (B € R¥*") contém, nas suas
colunas, os (r) vetores de cointegracdo linearmente independentes. Cada vetor de cointegragao
define uma combinacdo linear estaciondria das variaveis, interpretada como uma relagdo de
equilibrio de longo prazo. A matriz (&) descreve a velocidade e a dire¢ao com que cada variavel
se ajusta aos desvios em relacdo a esses equilibrios, enquanto os termos (I;4y,_;) representam
a dindmica de curto prazo. Os testes de maxima verosimilhanga de Johansen permitem
determinar o posto (r) de (II) e, consequentemente, o nimero de relagdes de cointegragdo
existentes no sistema (Johansen, 1988; Johansen & Juselius, 2023; Johansen & Nielsen,
2022Liitkepohl, 2005).

No contexto desta investigagdo, estes modelos permitem avaliar se os precos de tokens de
Camada 2 partilham um equilibrio de longo prazo com o token de Camada 1 (ETH) e estudar
a causalidade de Granger entre as séries, seguindo a formulagdo classica de Granger (1969) e
desenvolvimentos recentes em testes de causalidade para séries potencialmente ndo lineares
(Diks & Wolski, 2023; Ghysels & Marcellino, 2023; Narayan & Smyth, 2023).

2.2.3. Modelos de volatilidade condicional: GARCH e DCC-GARCH

Séries financeiras exibem frequentemente heterocedasticidade condicional, com periodos de
maior e menor turbuléncia. Os modelos GARCH (Generalized AutoRegressive Conditional
Heteroskedasticity) capturam esta dindmica e foram desenvolvidos a partir do modelo ARCH
de Engle (1982), posteriormente generalizado por Bollerslev (1986, 1987). Estes modelos
tornaram-se uma pedra angular na analise da volatilidade em finangas, incluindo em mercados
de criptomoedas (Chen, 2024; Nugroho et al., 2021; Osho & Oloyede, 2024). Para os retornos
1;, considera-se:

Ty = Ut T &, & = ZiO0¢

em que Y, ¢ a média condicional (e.g. constante ou ARMA), &; o erro (i.e inovagdo) ou ruido
branco condicional, z; ¢ uma sequéncia i.i.d. com média zero e variancia 1 (e.g. normal ou t-
Student), e o é a variancia condicional. No caso GARCH(1, 1):

of = w+agt | + poi,

com®>0,a>0,>0.0 parametro a mede a reacdo da volatilidade a choques recentes (i.e.
efeito ARCH), enquanto § mede a persisténcia de volatilidade (i.e. efeito GARCH) e a soma o
+ B indica o grau de memoria da volatilidade. Valores proximos de 1 sugerem uma persisténcia
elevada, frequentemente observada em dados financeiros (Chen, 2024; Lindner, 2009; Wang,
2021).

Para estudar a volatilidade conjunta de vérios ativos e o spillover de risco entre eles, utilizam-
se extensdes multivariadas dos modelos GARCH. O modelo DCC-GARCH (Dynamic
Conditional Correlation GARCH) ¢ particularmente popular por ser parcimonioso e permitir
correlagdes condicionais dindmicas entre ativos (Chou & Kroner, 1992). Seja r; . o retorno do



ativo (i), no instante (¢), com (i = 1, ..., k). O vetor dos retornos dos (k) ativos ¢ representado
por

r, = (Ltry i ) € RE.

No modelo DCC-GARCH, assume-se que

Iy = W + &, gt | Fr_y ~ (0,Hy),

em que (U;) é o vetor das médias condicionais, (£,) é o vetor das inovagdes e (H, € R¥*¥) ¢ a
matriz de covariancias condicionais, a qual ¢ decomposta num produto de matrizes:

H; = DiR:D;

com D, = diag(oy;, ..., 0x:) contendo os desvios-padrdo condicionais univariados e R; a
matriz de correlacdo condicional dinamica. No DCC(1, 1), a normalizagao do R; ¢ obtida a
partir de uma matriz intermédia Q,:

Q=0—-a—-b)Q+a(z,—1z{_1) +bQ;_4

em que Q, € R**k ¢ a matriz intermédia de correlagdes nio normalizadas, a e b os parAmetros
DCC (i.e. reagdo a choques e persisténcia da correlagdo), os z, = D ‘e, sdo residuos
padronizados, Q é a matriz de correlacdo incondicional de z,, e a, b > 0 sdo paridmetros que
controlam a reacdo da correlacdo a choques e a sua persisténcia. A matriz de correlagdo ¢ depois
normalizada para obter R;. Este modelo permite analisar como a correlagdo entre ETH e tokens
de Camada 2 evolui ao longo do tempo e em que medida choques num ativo se propagam aos
restantes (Diebold & Yilmaz, 2023; Engle, 2002).

2.2.4. Modelos de aprendizagem profunda: Redes LSTM

As redes neuronais artificiais (ANN) sdo modelos computacionais inspirados na estrutura dos
neurdnios bioldgicos, compostos por camadas de unidades interligadas que aplicam
transformagdes ndo lineares aos dados de entrada. Em tarefas supervisionadas, estes modelos
aprendem um mapeamento entre entradas e saidas ajustando os pesos das ligacdes através de
algoritmos de otimizacdo, como o gradiente descendente, com base numa func¢do de perda
(Goodfellow et al., 2014).
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Figura 2-1 Exemplo de rede neural

Input Hidden Output
layer layer layer

‘H Output

Fonte: Hyndman & Athanasopoulos (2018b). A figura ilustra a arquitetura genérica de uma
rede neuronal artificial do tipo feedforward, composta por uma camada de entrada (inputs),
uma camada oculta (hidden layer) e uma camada de saida (output layer)?.

As redes neuronais recorrentes (RNN) estendem esta ideia introduzindo ligagdes temporais no
estado oculto, permitindo que a rede mantenha uma “memoria” de estados anteriores e, assim,
seja particularmente adequada para dados sequenciais, como séries temporais ou texto (Lara-
Benitez et al., 2021). No entanto, as RNN cléssicas sofrem frequentemente de problemas de
vanishing e exploding gradients, o que dificulta a aprendizagem de dependéncias de longo
prazo em séries extensas.

Por outro lado, as redes LSTM (Long Short-Term Memory) foram concebidas para ultrapassar
essa limitagdo, incorporando mecanismos de gating que controlam o fluxo de informacao e
permitem capturar dependéncias de longo prazo (Dung et al., 2020; Hochreiter & Schmidhuber,

1997, Lara-Benitez et al., 2021). Para uma unidade LSTM, no instante t, com entrada x;, estado
oculto h; e estado da célula c;, as equagdes principais podem ser resumidas como:

i = o(Wixy + Uihe—y + b;)
¢, = tanh(W_x; + U hy_q + b,)

e =f0Oc1+i O

2Uma rede neuronal artificial, evidenciando o fluxo de informagfo entre a camada de entrada, a camada oculta e
a camada de saida. As ligagdes ponderadas entre neurdnios permitem a aprendizagem de relagdes nao lineares
entre variaveis, sendo esta estrutura a base conceptual das arquiteturas mais avangadas, como as redes LSTM,
utilizadas nesta investigagao.
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0y = o (Woxy + Ughi_q + b,)
h: = o, © tanh(c;)

Aqui, o(-) ¢ a funcdo sigmoide, (O representa o produto elemento a elemento e W., U., b. sdo
0s pesos e biases. O x; a entrada no tempo 7 (e.g. retorno), h, o estado coulto (i.e output), c; o
“estado da célula” (i.e memoria). Esta estrutura permite as LSTM modelar ndo linearidades e
relagcdes complexas nos retornos de criptomoedas, capturando padrdes que modelos lineares
como ARIMA ou VAR nio conseguem representar. Estudos recentes mostram a eficacia das
LSTM em previsado financeira, detec¢do de anomalias e previsdo de procura de energia (Acuna-
Garcia, 2022; Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Li & Dai, 2024; Ormaniec et al., 2022; Raut,
2024).

2.2.5. Modelos hibridos ARIMA-LSTM

Modelos hibridos combinam a capacidade de modelagao linear dos ARIMA com a capacidade
de captura de componentes ndo lineares das LSTM. Uma abordagem comum consiste em
utilizar um modelo ARIMA para capturar a estrutura linear de curto prazo e, em seguida,
aplicar uma LSTM aos residuos, de modo a modelar a componente ndo linear remanescente
(Jayawardhana & Colombage, 2024)

De forma esquematica, procede-se da seguinte forma: (i) ajusta-se um modelo ARIMA a série
y.e obtém-se os residuos &;; (ii) treina-se uma rede LSTM para modelar a componente nao
linear dos residuos; e (iii) a previsdo hibrida resulta da soma entre a previsio ARIMA ¢ a
previsao da LSTM aplicada aos residuos. Em termos genéricos:

& = fLSTM(ét—b v &eok),

~(H) __ A~(ARIMA) ~(LSTM)
Yeen = Ye+n + €t+h

na qual, & sdo os residuos do ARIMA (i.e. parte ndo explicada), }“/EﬁIMA) representa a
previsao linear ARIMA, f;s7u @ fungdo aprendida pela LSTM para modelar a parte ndo linear

’ ~(H s~ 1.t . . ~ .
dos residuos e yg +31 a previsao hibrida (i.e. componente linear + componente ndo linear).

Esta estratégia permite utilizar o modelo ARIMA para capturar a estrutura linear de curto prazo,
enquanto a LSTM aprende padrdes residuais ndo lineares. Em mercados jovens e volateis como
os de criptoativos, esta combinagdo tende a apresentar melhor desempenho preditivo do que
modelos puramente lineares ou puramente neuronais, em linha com evidéncia recente em
previsao de pregos de criptomoedas e outros ativos financeiros (Fleischer et al., 2022;
Jayawardhana & Colombage, 2024).

2.2.6. Comparacao entre modelos lineares e nao lineares na analise
de séries temporais

A literatura recente evidencia uma distingdo fundamental entre modelos lineares tradicionais e
modelos nao lineares baseados em aprendizagem profunda, ambos amplamente aplicados na
analise de séries temporais financeiras e, mais recentemente, de criptoativos. Os primeiros ,
como ARIMA, VAR e GARCH, oferecem estrutura econométrica clara, elevada
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interpretabilidade e propriedades estatisticas bem estabelecidas (Liitkepohl, 2022; Engle,
2002). Ja os segundos, como LSTM e variantes recorrentes, destacam-se pela capacidade de
modelar dependéncias complexas, ndo linearidades e relagdes de longo prazo, embora com
maior custo computacional e menor interpretabilidade (Giantsidi & Tarantola, 2025; Lara-
Benitez et al., 2021). Para efeitos de sistematizacdo, a Tabela 2-1 sintetiza as principais
diferengas entre estas abordagens, de acordo com a literatura recente sobre econometria

financeira, aprendizagem automatica e previsao de séries temporais.

Tabela 2-1 Comparagdo entre modelos lineares e modelos ndo lineares de previsdo de séries temporais

Caracteristica

Modelos Lineares (ARIMA, VAR,
GARCH)

Modelos Nao Lineares (LSTM, RNN,
Modelos Hibridos)

Estruturas paramétricas lineares que

Natureza do modelo assumem relagdes proporcionais entre

Pressupostos
principais

Interpretacio dos

variaveis (Liitkepohl, 2022).

Estacionariedade, linearidade e relagdes
temporais de curta memoria.

Elevada interpretabilidade; coeficientes tém

Arquiteturas flexiveis capazes de
representar fungdes altamente ndo lineares
(Lara-Benitez et al., 2021).

Poucas assung¢des; capacidade de capturar
dependéncias ndo lineares e de longo
prazo (Giantsidi & Tarantola, 2025).

Baixa interpretabilidade; modelos sdo

parametros significado econdémico claro. tratados como “caixa-preta”.

Sensibilidade a . Elevada vulnerabilidade a regime changes
Moderada; podem ser ajustados com . o

mudancas de o e concept drift (Giantsidi & Tarantola,

. reestimagao frequente.

regime 2025).

Risco de overfitting’ Baixo a moderado devido ao niimero Elevado, sobretudo em séries curtas e
limitado de parametros. ruidosas (Vukovi¢ et al., 2024)

Custo Baixo; estimagdo rapida com poucos Alto; requer treino intensivo e, por vezes,

computacional recursos. GPU (Sezgin et al., 2025).

Capac1dadf de Limitada, exceto com extensoes (e.g., Alta; conseguem modelar estruturas

capturar nao ~ 1 .

. . modelos ndo lineares ou Threshold VAR).  complexas e padrdes irregulares.

linearidades
Muito adequados para analise estrutural: Adequados para previsdo em ambientes

Aplicabilidade em cointegragdo, causalidade, volatilidade volateis, mas exigem regularizagdo e

criptoativos (Dyhrberg, 2016; Engle et al., 2013; Malladi cuidado metodologico (Giantsidi &

& Dheeriya, 2021). Tarantola, 2025).

A comparacdo mostra que modelos lineares continuam a desempenhar um papel essencial na
analise estrutural de mercados financeiros, sobretudo quando o objetivo passa por interpretar
relacdes econodmicas, testar hipoteses ou modelar volatilidade de forma parcimoniosa. No
entanto, a crescente complexidade dos mercados de criptoativos, caracterizados por elevada
volatilidade, mudancas estruturais rapidas e comportamentos ndo lineares, tem motivado o
recurso a abordagens de aprendizagem profunda (Deep Learning), que demonstram vantagens
claras em tarefas preditivas. Ainda assim, a literatura alerta para riscos importantes, como a
sensibilidade a hiperparametros, vulnerabilidade a mudangas de regime e propensdo para
overfitting, que justificam o uso complementar de métodos lineares e ndo lineares em
investigacdes contemporaneas (Giantsidi & Tarantola, 2025; Vukovi¢ et al., 2024).

Embora os modelos de deep learning tenham demonstrado ganhos relevantes na previsao de
séries temporais financeiras, a literatura destaca varias limitagcdes que devem ser consideradas.

3 Risco de overfitting corresponde a situagdo em que um modelo se ajusta excessivamente aos dados de treino,
capturando ruido em vez da estrutura subjacente, o que compromete a sua capacidade de generalizacdo fora da
amostra (Hastie et al., 2009)
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Em particular, estes modelos revelam fragilidade quando confrontados com mudancas de
regime, uma vez que padrdes aprendidos num determinado contexto de mercado nem sempre
se mantém validos sob novas condi¢des estruturais (Giantsidi & Tarantola, 2025). Além disso,
o seu desempenho ¢ altamente sensivel a escolha de hiperparametros, como a dimensao das
camadas ocultas, o numero de épocas de treino ou a janela temporal de entrada, o que pode
resultar em variagdes significativas nos resultados e exigir processos complexos de otimizagao
(Sezgin et al., 2025). Por fim, a elevada flexibilidade destas arquiteturas aumenta o risco de
overfitting, sobretudo em séries curtas e ruidosas, levando os modelos a capturar padrdes nao
casualisticos que ndo se generalizam fora da amostra (Vukovi¢ et al., 2024). Estas limitacdes
sublinham a importancia de uma abordagem cautelosa e devidamente regularizada quando se
aplicam métodos de deep learning ao estudo de criptoativos.

2.3. Andlise de séries temporais na investigacao sobre
blockchain e criptomoedas

Enquanto a sec¢do anterior apresentou os fundamentos tedricos dos modelos de séries
temporais, a presente sec¢ao analisa como estes modelos tém sido aplicados especificamente
ao estudo de mercados de criptomoedas. O objetivo ndo ¢ descrever novamente os modelos,
mas contextualizar a sua utilizagdo empirica, identificando padrdes, limitagdes e oportunidades
que informam a presente investigacao.

2.3.1. Modelos tradicionais de séries temporais

Modelos tradicionais de séries temporais, como a Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) e a Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH), tém sido
amplamente utilizados para analisar os movimentos dos precos das criptomoedas. Os modelos
ARIMA sido eficazes na captura de dependéncias lineares em dados de séries temporais,
tornando-os adequados para previsdes de curto prazo dos pregos das criptomoedas. Por
exemplo, Azari (2019) demonstrou que os modelos ARIMA podem prever os precos do Bitcoin
com baixo erro quadratico médio, estabelecendo sua viabilidade para aplicagdes de previsao
de curto prazo (Freni et al., 2022). No entanto, os modelos ARIMA assumem linearidade e
estacionariedade, o que pode limitar a sua capacidade de capturar totalmente o comportamento
erratico dos mercados de criptomoedas.

Em contrapartida, os modelos GARCH sao particularmente adequados para modelar o
agrupamento de volatilidade, uma caracteristica prevalente nos mercados de criptomoedas,
caracterizada por periodos de alta e baixa volatilidade. Dyhrberg (2016) aplicou modelos
GARCH para comparar a volatilidade do Bitcoin com ativos tradicionais, como o ouro € o
dodlar americano, destacando os padrdes de volatilidade tnicos do Bitcoin. Da mesma forma,
Zhang (2019) utilizou modelos GARCH para analisar a dinamica da volatilidade de varias
criptomoedas, ressaltando sua capacidade de modelar a heterocedasticidade em séries
temporais financeiras. Esses estudos indicam que, embora modelos tradicionais como ARIMA
e GARCH fornegam insights valiosos, suas limitagdes no tratamento de padrdes ndo lineares e
dependéncias de longo prazo levaram a exploragao de técnicas mais avangadas.
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2.3.2. Abordagens de aprendizagem automatica e aprendizagem
profunda

O advento da aprendizagem automatica e da aprendizagem profunda levou ao desenvolvimento
de modelos mais sofisticados, capazes de capturar padrdes ndo lineares e complexos em dados
de criptomoedas. As redes de memoria longa de curto prazo (LSTM), um tipo de rede neural
recorrente (RNN), ganharam destaque devido a sua capacidade de modelar dependéncias de
longo prazo em dados sequenciais. Fleischer et al. (2022) aplicaram modelos LSTM para
prever os precos de fechamento de vérias criptomoedas, demonstrando seu desempenho
superior em compara¢do com modelos tradicionais como ARIMA. Da mesma forma, Malladi
e Dheeriya (2021) utilizaram modelos LSTM para analisar a volatilidade das criptomoedas,
mostrando maior precisdo de previsao em relagdo as abordagens tradicionais.

Além disso, modelos hibridos que combinam métodos tradicionais de séries temporais com
técnicas de aprendizado de maquina tém se mostrado promissores no aprimoramento do
desempenho preditivo. Por exemplo, Jayawardhana e Colombage (2024) propuseram uma
abordagem hibrida que integra modelos ARIMA e LSTM para prever os precos das
criptomoedas, alcangando uma precisdo melhor do que qualquer um dos modelos isoladamente.
Essas descobertas destacam o potencial do aprendizado de maquina e do aprendizado profundo
para lidar com as limitagdes dos modelos tradicionais, particularmente na captura da natureza
ndo linear e dindmica dos mercados de criptomoedas.

2.3.3. Analise de Cointegracao e Causalidade

As andlises de cointegragdo e causalidade sdo fundamentais para compreender as relagdes de
longo prazo e as dependéncias direcionais entre criptomoedas ou entre ftokens de Camada 1 e
Camada 2. A analise de cointegragdo tem sido usada para identificar relagdes de equilibrio de
longo prazo entre criptomoedas. Nair (2021) aplicou a andlise de cointegragdo para explorar
estratégias de negociagdo em pares nos mercados de criptomoedas, identificando relacdes
estaveis de longo prazo entre diferentes tokens. Essa abordagem fornece insights sobre
potenciais oportunidades de arbitragem e ineficiéncias do mercado.

Testes de causalidade de Granger também foram utilizados para investigar relagdes causais
entre os pregos das criptomoedas. Malladi e Dheeriya (2021) utilizaram testes de causalidade
de Granger para examinar as relagdes entre retornos e volatilidades de diferentes criptomoedas,
encontrando evidéncias de causalidade bidirecional em alguns casos. Essas andlises sdo
essenciais para compreender a interconectividade dos mercados de criptomoedas e o fluxo
direcional de informacdes, o que pode informar estratégias de negociagdo e praticas de gestao
de risco.

Esta seccdo destaca a evolucdo da analise de séries temporais na investigacdo sobre
criptomoedas, desde modelos tradicionais como ARIMA e GARCH até abordagens avangadas
de aprendizagem automatica e andlises de cointegracdo. Embora os modelos tradicionais
continuem a ser valiosos pela sua simplicidade e interpretabilidade, as técnicas de
aprendizagem automatica e aprendizagem profunda oferecem um desempenho superior na
captura de dinamicas de mercado complexas. As andlises de cointegracdo e causalidade
melhoram ainda mais a nossa compreensdo das relagdes entre mercados, fornecendo uma
estrutura robusta para analisar o panorama em rapida evolugao das criptomoedas.
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2.4. Enquadramento tedrico e questdes de investigacao

Apesar do avango significativo da investigagdo sobre mercados de criptoativos, persistem
limitagdes importantes que restringem a compreensdo aprofundada das suas dindmicas
econoémicas. Em primeiro lugar, a maioria dos estudos empiricos continua excessivamente
centrada no Bitcoin, dada a sua antiguidade ¢ dominancia de mercado. Embora esta escolha
seja metodologicamente conveniente, conduz a conclusdes dificilmente generalizaveis a
ecossistemas tecnologicamente distintos, como o da Ethereum, nos quais os mecanismos de
seguranca, incentivo e escalabilidade assumem formas substancialmente diferentes (Dyhrberg,
2016; Zhang, 2019). Como resultado, a literatura permanece desproporcionalmente focada
num Unico ativo, deixando por explorar relagcdes estruturais mais complexas entre
criptomoedas interdependentes.

Em segundo lugar, verifica-se uma escassez de estudos que analisem explicitamente as
interagdes entre tokens de Camada 1 e Camada 2. Investigagdo recente aborda volatilidade,
causalidade ou previsibilidade de forma isolada (Malladi & Dheeriya, 2021; Nair, 2021) mas
raramente considera a arquitetura hierarquica que liga as solu¢des de escalabilidade as redes
base. Assim, permanece por esclarecer se a dependéncia técnica das L2 relativamente a L1 ,
incluindo a partilha de seguranga, liquidagdo e blockspace , se traduz também em relacdes
econométricas mensuraveis, como equilibrios de longo prazo, causalidade bidirecional ou
efeitos de contagio na volatilidade.

Por fim, apesar da crescente utilizacdo de aprendizagem profunda na previsdo de precos e
volatilidade de criptoativos (Fleischer et al., 2022; Lara-Benitez et al., 2021) a integracdo destas
abordagens com modelos econométricos classicos permanece limitada. A literatura tende a
separar modelos estruturais, como VAR/VECM ou GARCH, de modelos ndo lineares, como
LSTM ou arquiteturas hibridas, o que impede a exploracdo do seu potencial complementar.
Esta fragmentacdo metodoldgica reduz a capacidade de capturar simultaneamente relagdes de
equilibrio, dependéncias dindmicas e padrdes ndo lineares caracteristicos dos mercados de
criptomoedas.

Com base neste enquadramento, formulam-se as seguintes questdes de investigacao, alinhadas
com os objetivos definidos na Introdugdo e retomadas na analise empirica:

Q1. Existem relagdes de equilibrio de longo prazo (cointegracdo) e padrdes de
causalidade direcionais entre o token de Camada 1 (ETH) e os tokens de Camada 2
(MATIC e OP), e como se caracterizam estas dinamicas estruturais?"

Q2. Em que medida modelos hibridos de Aprendizagem Profunda (ARIMA-LSTM),
integrando mecanismos de atencdo e variaveis exdgenas, superam o desempenho
preditivo de modelos lineares tradicionais (VAR/ARIMA) na previsao de precos destes
tokens?

Q3. Como se caracteriza a estrutura de volatilidade condicional e os efeitos de spillover

entre as diferentes camadas, e qual a dindmica das correlagdes em periodos de
instabilidade de mercado?
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3.METODOLOGIA

Este capitulo apresenta o enquadramento metodoldgico delineado para responder aos objetivos
da investigagdo, articulando a robustez da econometria financeira classica com a flexibilidade
das técnicas de aprendizagem profunda. A estratégia empirica foi concebida para analisar as
interagdes entre a Camada 1 e a Camada 2 em trés dimensdes complementares, organizadas de
forma sequencial e alinhadas com as questdes de investigacdo previamente formuladas.

Numa primeira vertente, procede-se a caracterizagdo estrutural dos ativos e a avaliagdo de
relagdes causais. Esta etapa centra-se na identificacdo de equilibrios de longo prazo e na
determinagdo da direcdao dos fluxos de informagdo, recorrendo aos testes de cointegragdo de
Johansen e a andlise de causalidade de Granger. O objetivo ¢ esclarecer a hierarquia econémica
subjacente a infraestrutura tecnologica e os mecanismos estruturais que a sustentam.

A segunda vertente incide sobre a modelagdo dindmica e a previsdo. Aqui avalia-se a
capacidade preditiva e as relagdes de curto prazo, comparando modelos lineares tradicionais,
como VAR e Auto-ARIMA, com uma abordagem hibrida multivariada (ARIMA-LSTM)
enriquecida com mecanismos de atengdo e variaveis exodgenas. Esta arquitetura visa captar
padrdes ndo lineares e dependéncias complexas que caracterizam a interacao entre os ativos.

Por fim, a terceira vertente dedica-se a analise da volatilidade e do contagio. A estrutura de
risco e a evolugdo da correlagdo dindmica entre os tokens sdo modeladas através de estratégias
multivariadas de heterocedasticidade condicional, em particular o modelo DCC-GARCH,
permitindo identificar efeitos de spillover e variagdes na interdependéncia durante periodos de
instabilidade.

As secgdes seguintes detalham os dados utilizados, os procedimentos de pré-processamento e
a especificagdo técnica de cada um dos modelos que compdem esta abordagem metodoldgica.

3.1. Dados, selecao dos tokens e periodo de analise

A investiga¢do focou-se em trés tokens especificos: Ethereum (ETH) como protocolo de
Camada 1 e Polygon (MATIC) e Optimism (OP) como solu¢des de Camada 2. A selecao destes
tokens baseou-se em critérios de relevancia de mercado, volume de transagdes e maturidade
tecnoldgica. O Ethereum foi escolhido por ser a principal plataforma de contratos inteligentes
com o ecossistema de Camada 2 mais desenvolvido. Polygon e Optimism representam duas
abordagens técnicas distintas para escalabilidade: Polygon como sidechain e Optimism como
rollup otimista.

Os dados historicos de precos foram obtidos através da plataforma CoinGecko®, utilizada
como fonte Unica para as trés séries analisadas, de forma a assegurar a uniformidade do
procedimento de recolha. Para cada token, foram recolhidos os pregos de fecho didrios,
expressos em dolares norte-americanos, referentes ao periodo de 30 de junho de 2022 a 30 de
junho de 2025. A utilizagdo da mesma fonte, da mesma frequéncia temporal e da mesma moeda
de referéncia para todos os ativos permitiu preservar a comparabilidade entre as séries. Apos a
recolha, foram realizados procedimentos de verificagdo da continuidade cronologica,
identificacdo de valores ausentes e controlo de observagdes potencialmente anomalas.
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3.2. Transformacao das séries e analise preliminar

As séries de precos foram transformadas em retornos logaritmicos para estabilizar a variancia
e facilitar a interpretagdo econdmica. Para um dado token, o retorno logaritmico diario ¢
definido por:

Ry = In(Py) — In(P;—4)

Onde P, representa o pre¢o no momento ¢. Esta transformagao ¢ padrao na literatura financeira
e permite a comparabilidade entre diferentes escalas de pregos dos tokens, além de aproximar
os retornos de uma distribuicdo mais simétrica.

A Figura 3-1 apresenta a evolucdo dos log-pregos e dos retornos logaritmicos diarios de ETH,
MATIC e OP entre 30/06/2022 e 30/06/2025. Os log-precos revelam trajetorias distintas ao
longo do periodo analisado: o ETH apresenta uma evolucdo globalmente ascendente até
meados de 2024, seguida de uma corre¢do acentuada e de uma recuperagado parcial; o MATIC
evidencia uma tendéncia descendente mais marcada, sobretudo na parte final da amostra; e o
OP regista uma valorizacdo inicial expressiva, seguida de reversdo. Em contraste, os retornos
logaritmicos oscilam em torno de zero e ndo exibem uma tendéncia persistente, embora
apresentem episodios de elevada variabilidade e observagdes extremas, particularmente em
determinados momentos da amostra. Este comportamento sugere maior proximidade a
estacionariedade nos retornos do que nos log-precos e evidencia a presenca de agrupamentos
de volatilidade, justificando a utilizagdo dos retornos nas analises de curto prazo e nos modelos
de volatilidade condicional, enquanto os log-precos sdo mantidos para os testes de raiz unitaria
e de cointegra¢do destinados a avaliagdo das relagdes de longo prazo.
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Figura 3-1 Log-pregos e retornos de ETH, MATIC e OP didrios
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko®

A estacionariedade das séries foi avaliada por meio do teste Augmented Dickey—Fuller (ADF),
aplicado aos log-precos e aos retornos logaritmicos de ETH, MATIC e OP. O teste ADF
permite avaliar a presenga de uma raiz unitéria, tendo como hipoétese nula que a série ¢ nao
estacionaria (Dickey & Fuller, 1979; Liitkepohl, 2005):

H 0+ y = 0
contra a hipotese alternativa de estacionariedade,

Hi:y <0
A regressao auxiliar do teste pode ser representada, na sua forma geral, por

p
@+ Bty + ) 6y i+ e
i=1
em que (y,) representa a série analisada, (a) € uma constante, (St) corresponde a uma eventual
tendéncia deterministica, (p) ¢ o nimero de desfasamentos das primeiras diferencas e (&;) ¢ o
termo de inovagao.

Para os log-pregos, o teste foi especificado com constante e tendéncia deterministica,
atendendo a evolugdo persistente observada nas séries em niveis. Para os retornos logaritmicos,
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utilizou-se uma especificagdo com constante, uma vez que essas séries oscilam em torno de um
nivel aproximadamente constante e ndo apresentam uma tendéncia deterministica evidente. O
nimero de desfasamentos foi selecionado pelo critério de informagao de Akaike, considerando
um numero maximo de 30 desfasamentos..

A decisdo foi tomada por comparagdo entre a estatistica do teste e os valores criticos
correspondentes. A hipdtese nula de raiz unitéria foi rejeitada sempre que a estatistica ADF se
revelou inferior, isto ¢, mais negativa, do que o valor critico correspondente. Esta analise
permitiu determinar a ordem de integragao das séries e fundamentar a utilizacao dos log-pregos
nos testes de cointegragdo e dos retornos logaritmicos nos modelos VAR e de volatilidade
condicional.

As estatisticas descritivas dos retornos logaritmicos sdo apresentadas na Tabela 3.1. Os valores
médios sdo muito proximos de zero para os trés tokens, com uma ligeira média positiva para o
ETH (0.000751) e o OP (0.000042) e uma média ligeiramente negativa para o MATIC (-
0.000898), refletindo uma rentabilidade didria média reduzida no periodo analisado. Os quartis
mostram que a maior parte das observacgdes se concentra em torno de valores pequenos, mas
os valores minimos e maximos evidenciam retornos extremos: por exemplo, o ETH varia entre
aproximadamente -19.7% e +19.4% num unico dia, o MATIC entre cerca de -26.1% e +33.6%,
e o OP entre -31.0% e +34.2%. Estes resultados sdo consistentes com a presenga de caudas
pesadas e episodios de elevada volatilidade tipicos de mercados de criptoativos.

Tabela 3-1 Estatisticas descritivas dos retornos logaritmicos diarios de ETH, MATIC e OP

Token Min 1.° Quartil Mediana Média 3.° Quartil Max

ETH -0.1975  -0.0145 0.0002 0.0008 0.0162 0.1938
MATIC  -0.2612  -0.0248 -0.0009 -0.0009  0.0217 0.3364
OP -0.3102  -0.0346 -0.0020 0.0000"  0.0297 0.3419

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko®

A Figura 3-2 apresenta box-plots paralelos dos retornos logaritmicos diarios de ETH, MATIC
e OP. Esta representacdo grafica permite comparar a dispersao, a posi¢do central e a presenga
de valores extremos entre os trés tokens, evidenciando a existéncia de caudas pesadas e uma
volatilidade mais elevada nos tokens de Camada 2, particularmente no OP, em comparagao
com o ETH.
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Figura 3-2 Box-plot dos retornos logaritmicos diarios dos tokens
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko®

A matriz de correlacdo entre retornos, apresentada na Tabela 3-2, revela correlagdes positivas
de magnitude moderada a forte entre os trés tokens. A correlagdo entre ETH e MATIC ¢
aproximadamente 0.76, entre ETH e OP cerca de 0.72, e entre MATIC e OP cerca de 0.68,
indicando uma co-movimentagdo relevante, embora ndo perfeita. Estes valores sugerem a
presenga de fatores sistematicos comuns, sem, contudo, implicar uma correlacdo extremamente
elevada (superior a 0.80), o que aponta para alguma diversificacdo residual entre os ativos.

Tabela 3-2 Matriz de correlagdo dos retornos logaritmicos diarios de ETH, MATIC e OP

ETH MATIC op
ETH 1.000 0.762 0.722
MATIC 0.762 1.000 0.685
0) 4 0.722 0.685 1.000

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko®

Esta interdependéncia ¢ também visivel nos gréaficos de dispersdo dos retornos, apresentados
na figura 3-3. Os pares ETH-MATIC e ETH-OP exibem nuvens de pontos com inclinagao
positiva bem definida, reforcada pelas retas de regressdo ajustadas. Apesar de alguma
dispersao, ¢ evidente uma relagdo linear positiva entre os retornos do token de Camada 1 e os
tokens de Camada 2, o que antecipa a existéncia de dependéncia contemporanea e justifica a
utilizagdo de modelos multivariados para estudar as relacdes dinamicas entre estas séries.
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Figura 3-3 Dispersdo de retornos ETH vs MATIC e ETH vs OP
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko®

Por fim, a Figura 3-4 apresenta as fungdes de autocorrelagdo (ACF) e de autocorrelacdo parcial
(PACF) dos retornos logaritmicos de ETH, MATIC e OP para os primeiros 30 desfasamentos®.
A exclusdo do desfasamento zero da representacdo da ACF permite ampliar a escala vertical e
tornar mais visiveis os coeficientes de autocorrelagao dos restantes desfasamentos. Em termos
gerais, a maioria dos coeficientes encontra-se dentro dos limites de confianga aproximados de
95% e assume valores proximos de zero, ndo se observando um padrdo sistematico de
decaimento nem uma estrutura persistente de dependéncia linear. Contudo, identificam-se
alguns coeficientes isolados que ultrapassam os limites de confianga, tanto na ACF como na
PACF, indicando a existéncia de dependéncia temporal pontual em determinados
desfasamentos. Este comportamento sugere que os retornos apresentam uma dependéncia
linear globalmente reduzida, embora ndo possam ser considerados estritamente nao
autocorrelacionados. A auséncia de uma estrutura autorregressiva clara sustenta a utilizag¢ao de
modelos parcimoniosos para a equagdo da média, sem excluir a necessidade de testes formais
de autocorrelagao dos residuos e de modelacao da variancia condicional

4 As fungBes de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF) sdo ferramentas fundamentais na analise
de séries temporais para avaliar a dependéncia linear entre observagdes separadas por diferentes desfasagens; a
ACF mede a correlagdo total em cada desfasagem, enquanto a PACF isola a correlagdo direta, eliminando o
efeito das desfasagens intermédias (Box et al., 2015).
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Figura 3-4 ACF e PACF dos retornos de ETH, MATIC e OP. Fungoes de autocorrelacdo dos retornos logaritmicos
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko®

Esta andlise preliminar fornece, assim, uma primeira caracterizacdo empirica dos dados,
evidenciando: (i) ndo estacionariedade dos precos em niveis, (ii) presenga de retornos extremos
¢ correlagdes elevadas entre tokens do mesmo ecossistema, e (iii) fraca autocorrelagdo dos
retornos, mas potencial heterocedasticidade condicional. A referéncia a potencial
heterocedasticidade condicional baseia-se na elevada variabilidade dos retornos ao longo do
tempo e na presenca de episddios de volatilidade persistente observados na analise exploratoria,
caracteristicas amplamente documentadas na literatura sobre mercados de criptoativos e que
justificam a utilizagdo de modelos GARCH para a modelagdo da variancia condicional
(Dyhrberg, 2016; Engle, 2002).

3.3. Analise de cointegracao e causalidade

A Q1 investiga se as relagdes entre ETH e os tokens de Camada 2 se traduzem em dependéncias
de longo prazo ou apenas em interdependéncia de curto prazo. Para tal, sdo combinados testes
de cointegra¢do e de causalidade de Granger.

A cointegragdo entre os precos em niveis de ETH-MATIC e ETH-OP ¢ avaliada com o
procedimento de Johansen, através das estatisticas trace e maximo valor proprio, permitindo

23



identificar o nimero de vetores de cointegragdo. A auséncia de cointegracdo indica que, apesar
da ligacdo tecnologica L1/L2, ndo existe um equilibrio de longo prazo estavel entre os pregos.

Em complemento, a causalidade de Granger ¢ testada em modelos VAR estimados nos
retornos. Diz-se que uma série “causa no sentido de Granger” outra série se as suas defasagens
melhoram significativamente a previsao desta ultima. Os testes sdo realizados para ambas as
dire¢des (ETH — L2 e L2 — ETH), permitindo identificar padrdes de influéncia unidirecional
ou bidirecional entre o token de Camada 1 e os tokens de Camada 2.

3.4. Modelos para as relagdes dindmicas de precos (VAR/VECM
e ARIMA-LSTM)

Para responder a Q2, as relagdes dindmicas de precos entre o token de Camada 1 (ETH) e os
tokens de Camada 2 (MATIC e OP) sdo analisadas em dois planos complementares: (i)
modelos lineares VAR/VECM, que captam interdependéncias multivariadas de curto e longo
prazo, e (ii) um modelo hibrido ARIMA-LSTM, que explora componentes ndo lineares e a
capacidade preditiva da aprendizagem profunda.

3.4.1. Modelos VAR e VECM

Os vetores de retornos 1, = (rf,rt?) sdo modelados através de modelos VAR(p), em que a

ordem (p) é escolhida com base em critérios de informag¢do (AIC e BIC) e em testes de
diagnodstico dos residuos. Para as séries de precos em niveis, a existéncia de equilibrios de
longo prazo ¢ avaliada com o teste de cointegra¢do de Johansen; caso sejam detetados vetores
de cointegra¢do, a dindmica ¢ especificada como VECM, integrando termos de correcao de
erro. O VAR, nesta fase, foi estimado usando a amostra completa (ou a grande maioria dela)
para entender a estrutura do mercado. Considerando uma analise estrutural, o objetivo foi
calcular os coeficientes ([3) para escrever as equagdes e fazer as Fungdes Impulso-Resposta. A
partir destes modelos estimados foram obtidas fungdes impulso-resposta (IRF) e
decomposicdes da varidncia dos erros de previsdo (FEVD), que permitiram quantificar o
impacto de choques no ETH sobre os tokens de Camada 2 em diferentes horizontes temporais.

Ap0s a estimacdo dos modelos VAR, a dindmica estrutural entre os retornos dos tokens foi
analisada por meio das fun¢des impulso—resposta e da decomposicdo da variancia do erro de
previsdo. Estas ferramentas permitem complementar a interpretagdo dos coeficientes
estimados, avaliando a propagacdo temporal dos choques e a importancia relativa de cada
variavel na explicagdo da incerteza de previsao das restantes variaveis (Liitkepohl, 2005, 2022).

As fungdes impulso-resposta, ou IRF (Impulse Response Functions), medem a reagdo presente
e futura das varidveis do sistema a um impulso aplicado a uma das inovagdes do modelo.
Considerando a representacdo de médias moveis de um VAR estavel,

u+ z WY he,_p,
h=0
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a matriz (Wh) contém as respostas das varidveis, no horizonte (%), a choques ocorridos nas
diferentes componentes do vetor de inovagdes. Assim, o elemento (yij, h) representa o efeito,
apos (h) periodos, de um choque associado a variavel (j) sobre a varidvel (7).

Como as inovagdes das diferentes equacdes podem estar correlacionadas simultaneamente,
procedeu-se a sua ortogonalizagdo por meio da decomposicdo de Cholesky da matriz de
covariancias dos residuos. Esta abordagem permite interpretar separadamente os efeitos dos
choques, embora os resultados possam depender da ordenacdo das varidveis no sistema.
Atendendo a estrutura tecnoldgica analisada, o ETH foi colocado em primeiro lugar nos
sistemas ETH-MATIC e ETH-OP, refletindo a hipotese de que choques no ativo de Camada
1 podem transmitir-se contemporaneamente aos tokens de Camada 2.

As respostas foram analisadas ao longo de um horizonte de 10 periodos. A incerteza associada
as fungdes impulso—resposta foi avaliada através de intervalos de confianga obtidos por
procedimentos de reamostragem, permitindo verificar se as respostas estimadas eram
estatisticamente distintas de zero.

Complementarmente, foi utilizada a decomposi¢ao da variancia do erro de previsdo, ou FEVD
(Forecast Error Variance Decomposition), para quantificar a propor¢do da variancia do erro de
previsao de cada varidvel que pode ser atribuida aos seus proprios choques e aos choques das
restantes variaveis do sistema. Para a variavel (7), no horizonte (H), esta propor¢do pode ser
representada por

2
H-1 !
Yhoo(ejw,Pe))
H-1 4/ ’
n=0 €; PrE:Vpe;

em que (P) resulta da decomposi¢do de Cholesky de (Z,), e (e;)e(ej) sdo vetores de selegao.
Os valores de (0ij(H)) permitem avaliar o contributo relativo dos choques da variavel (j) para
o erro de previsao da variavel (7).

A analise conjunta das IRF e da FEVD foi utilizada para identificar a dire¢do, a intensidade e
a persisténcia da transmissao de choques entre ETH e os tokens de Camada 2. Enquanto as IRF
permitem observar a trajetdria temporal da resposta a um choque, a FEVD fornece uma medida
quantitativa da relevancia de cada choque na variabilidade futura das séries (Liitkepohl, 2005,
2022; Diebold & Yilmaz, 2023).

3.4.2. Modelo Hibrido ARIMA-LSTM com Mecanismo de Atencao

Para capturar a complexidade ndo-linear e a interdependéncia entre camadas, esta investigagao
propde uma arquitetura hibrida avangada que expande a abordagem classica de Jayawardhana
& Colombage (2024). O modelo proposto combina uma componente linear (ARIMA) com uma
rede neuronal de memoria de longo prazo (LSTM) enriquecida com mecanismos de atengdo e
variaveis exogenas.

A especificagdo do modelo define-se pela soma de duas componentes:
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E representa uma decomposicdo conceptual da previsdo no modelo hibrido, em que a
componente linear L, é estimada através de um modelo ARIMA e a componente nio linear N,
corresponde a previsdo da rede LSTM aplicada aos residuos, ndo constituindo uma equagao
estrutural estimada num unico passo.

A componente Linear ¢ realizada através de um algoritmo Auto-ARIMA que seleciona
automaticamente a ordem (p, d, q¢) que minimiza o Critério de Informagdo de Akaike (AIC)’.
Para a série do Ethereum, por exemplo, o modelo base identificado foi um ARIMA(1,0,0),
capturando a reversdo a média. Os residuos resultantes, &, = y, — L;, contém a informagao nao
explicada linearmente e servem de input para a rede neuronal.

A componente Nao-Linear neuronal (LSTM Multivariada e Aten¢do) foi desenvolvida para
superar as limitagdes das arquiteturas univariadas. Para os tokens de Camada 2 (MATIC e OP),
o vetor de entrada X; ¢ multivariado, incorporando: os residuos da propria série (g,_1); a
volatilidade rolante (desvio-padrdo de 7 dias); e os retornos defasados do Ethereum (Rgry ¢—1),
operacionalizando a causalidade de Granger detetada.

A arquitetura inclui uma camada de Self-Attention ap6s as células LSTM. Modelos AT-LSTM
(attention-based LSTM) tém sido propostos para previsdo de séries temporais financeiras
(Kardakis et al., 2021; Vaswani et al., 2017; Zhang et al., 2019), este mecanismo permite a rede
atribuir pesos dindmicos (o) aos estados ocultos passados, focando a capacidade preditiva nos
choques histdricos mais relevantes (identificados empiricamente nas janelas de 3 a 5 dias). Para
os procedimentos de treino, a rede foi configurada com uma camada oculta de 64 a 128
neurénios (grid search), utilizando o otimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) com
taxa de aprendizagem adaptativa (Dhake et al., 2023; Hidayat et al., 2023). Para mitigar o
overfitting em dados financeiros ruidosos, aplicaram-se técnicas de regularizacdo, incluindo
Dropout (20%) e Early Stopping baseado na perda de validagdo e garantir o melhor
desempenho da amostra (out-of-sample) (Srivastava et al., 2014). A figura 3-5 representa o
procedimento e sua artuitetura.

5 A implementagio empirica foi realizada em Python. A componente ARIMA foi estimada recorrendo a
biblioteca statsmodels e a sele¢do automatica de modelos através do algoritmo Auto-ARIMA, conforme
implementado na biblioteca pmdarima, com base no critério de informagao de Akaike (AIC). A componente ndo
linear foi modelada através de redes neuronais LSTM, incluindo uma extensdo com mecanismo de atengao,
implementadas em PyTorch. O pré-processamento dos dados e a avaliagdo do desempenho preditivo recorreram
as bibliotecas pandas, numpy e scikit-learn.
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Figura 3-5 Procedimento do Modelo Hibrido ARIMA-LSTM

Arquitetura
neural

¢ .STM com 64-
128 unidades

Estimacao Preparacgao da
Linear componente nao

eAplicar Auto- linear
ARIMA para

Combinacao
final

eLinear+nao

eConstruir matriz de linear

selecionar entrada

(p,q,d)

*Dropout=20%
*Optimizador
Adam

eEarly stopping

Fonte: elaboragdo propria (ver Anexo A os passos do procedimento)

3.5. Modelos de volatilidade condicional e correlagdes
dindmicas (GARCH e DCC-GARCH)

A Q3 centra-se na caracterizagdo da volatilidade condicional e dos spillovers entre ETH,
MATIC e OP. Para isso sdo utilizados, em primeiro lugar, modelos GARCH(1,1) univariados
para cada série de retornos:

Tt = U+ &, & = Z,0y,
0 = w+ ag? | + po’ 4,

onde ¢ ¢ a variancia condicional e @ + f mede a persisténcia da volatilidade. A presenca de
efeitos ARCH ¢ verificada por testes ARCH-LM aplicados aos residuos dos modelos lineares.

Em seguida, para analisar a volatilidade conjunta e as correlagdes dindmicas, estima-se um
modelo DCC-GARCH multivariado para os pares ETH-MATIC e ETH-OP. A matriz de
covariancias condicionais H; ¢ decomposta como H; = D,R;D;, em que D, contém as
volatilidades condicionais GARCH individuais ¢ R; ¢ a matriz de correlacdo condicional
dindmica, que evolui segundo a estrutura DCC(1,1) de Engle (2002). Esta abordagem permite
estudar como a correlagdo e os spillovers de volatilidade entre tokens de Camada 1 e Camada
2 variam ao longo do tempo.

3.6. Estratégia de Avaliacao e Métricas de Desempenho

A avaliagdo empirica desenvolvida assenta numa estratégia dual concebida para dar resposta
aos distintos objetivos de investigacdo. No que respeita a andlise estrutural, que inclui a
caracterizacdo das relagdes dindmicas entre os ativos, bem como os testes de cointegracao e de
causalidade de Granger, recorreu-se a amostra completa disponivel, abrangendo o periodo
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compreendido entre 30/06/2022 e 30/06/2025. Esta op¢ao metodoldgica visa maximizar a
informacgao utilizada na estimac¢ao, permitindo identificar de forma mais robusta os coeficientes
de longo prazo e a configuragdo estrutural subjacente ao funcionamento do mercado.

Para a avaliagdo preditiva out-of-sample, procedeu-se a definicio de uma janela de teste
independente correspondente aos ultimos 30 dias da amostra. Todos os modelos foram
reestimados exclusivamente com base nos dados anteriores a este intervalo, assegurando,
assim, uma comparacdo da sua capacidade de generalizacdo. Esta abordagem evita qualquer
forma de enviesamento decorrente de “olhar para o futuro” (data leakage) e garante que o
desempenho preditivo reflete condigdes de mercado efetivamente desconhecidas no momento
da estimagao.

Embora o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) seja frequentemente utilizado em
problemas de previsdo, a sua aplicacdo a séries de retornos financeiros ¢ limitada devido a
presenga de valores proximos de zero e mudangas de sinal, que podem tornar a métrica instavel
ou pouco informativa (Hyndman & Athanasopoulos, 2018c). Neste sentido, a avaliacdo das
previsdes foi quantificada utilizando duas métricas amplamente consolidadas na literatura
econométrica. A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) que penaliza de forma mais
acentuada erros de grande magnitude, mostrando-se particularmente sensivel a desvios
extremos ou episodios de elevada volatilidade:

n
1
RMSE = |- (. = 7.)?
t=1

E complementarmente, o Erro Absoluto Médio (MAE) que fornece uma medicdo linear da
magnitude média dos erros de previsdo, revelando menor sensibilidade a presenca de outliers
isolados:

n
1
MAE = — — v
nZD’t Vel
t=1

Esta distingdo metodoldgica assegura que as conclusdes relativas a estrutura de mercado,
nomeadamente no dominio da cointegracdo, assentam em evidéncia empirica abrangente e
robusta, enquanto as conclusdes referentes a previsibilidade e ao potencial uso em contextos
de trading ou investimento refletem condi¢des realistas e sdo validadas com recurso a
informacgao totalmente desconhecida pelos modelos no momento da previsao.

Os resultados destas métricas, apresentadas no Capitulo 4, permitem quantificar a melhoria
relativa proporcionada pela abordagem hibrida face aos modelos puramente lineares ou
puramente neuronais.

A estratégia metodoldgica adotada nesta investigacdo segue um processo estruturado e
sequencial, concebido para analisar de forma abrangente as relagdes dinamicas entre tokens de
Camada 1 e Camada 2. A Figura 3-5 sintetiza este fluxo, desde a recolha e preparagcdo dos
dados até¢ a modelagdo econométrica, andlise de volatilidade e desenvolvimento do modelo
hibrido de previsdo. Este diagrama permite visualizar, de modo conciso, como cada etapa
contribui para responder as questdes de investigagdo: primeiro caracterizando as propriedades
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estatisticas das séries, depois identificando relacdes estruturais e dindmicas, e finalmente
avaliando o desempenho preditivo dos modelos. Assim, o fluxo metodolégico (ver figura 3-6)
constitui o nucleo operacional da dissertagdo, articulando de forma coerente os diferentes
blocos analiticos utilizados ao longo do estudo.

Figura 3-6 Fluxo da Metodologia
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3.7. Implementacao Computacional

A implementagdo computacional desta investigacdo recorreu a diferentes linguagens e
ambientes de programacgdo, selecionados de acordo com a adequacdo técnica e eficiéncia na
execugdo dos procedimentos analiticos. A natureza hibrida da metodologia, combinando testes
econométricos, modelos de séries temporais e redes neuronais profundas, justificou a utilizagao
complementar de Python e R, bem como o recurso a ferramentas de desenvolvimento assistido.

As analises de cointegragdo, os testes de causalidade de Granger e os modelos VAR/VECM
foram implementados em Python, usando o ambiente Google® Colab e Gravity, devido a maior
flexibilidade desta linguagem para integrac@o entre técnicas econométricas classicas e métodos
de aprendizagem profunda. Bibliotecas como statsmodels, pandas, numpy e tensorflow/keras
permitiram estruturar um fluxo de andlise coerente, especialmente no desenvolvimento do
modelo hibrido ARIMA-LSTM, cuja implementacdo ndo encontra suporte igualmente robusto
na linguagem R.
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Para acelerar e padronizar o processo de programacao, foram utilizados prompts iterativos no
Google® Gravity, que serviram para gerar, adaptar ¢ validar automaticamente scripts Python
adequados as necessidades da andlise (ver Anexo B). Esta abordagem facilitou o
desenvolvimento modular do codigo e permitiu assegurar consisténcia entre as varias etapas
empiricas.

Os modelos de volatilidade foram implementados exclusivamente em R, recorrendo as
bibliotecas rugarch e rmgarch. A escolha desta linguagem deveu-se & maturidade, estabilidade
e eficiéncia das suas ferramentas de estimacdo GARCH, amplamente validadas na literatura
financeira. A aplicagdo de modelos DCC-GARCH, que requer procedimentos iterativos
sensiveis a inicializacdo e a convergéncia, beneficiou da robustez das func¢des disponiveis em
R.

Todos os scripts desenvolvidos, incluindo pré-processamento, testes, estima¢do dos modelos,
validagdo e geragdo de graficos, encontram-se disponibilizados integralmente num repositorio
GitHub associado a esta dissertagdo (https://github.com/ricabreu/Uab). A disponibilizag¢do
integral do codigo segue recomendacdes internacionais sobre reprodutibilidade cientifica,
transparéncia computacional e boas praticas em ciéncia de dados, assegurando que qualquer
investigador possa replicar ou estender os resultados aqui apresentados.

Iniciativas como a de Peng (2011) e Nosek et al. (2015) defendem explicitamente que a
reprodutibilidade ¢ um elemento central da credibilidade cientifica, especialmente em
investigagdes que dependem de computagdo intensiva. Do mesmo modo, Sandve et al. (2013)
estabelecem principios fundamentais, como as versoes, registo de dependéncias, documentagao
clara e partilha aberta do cdédigo, que foram seguidos na estruturagdo do repositorio GitHub
desta dissertacdo. Assim, a transparéncia metodologica ndo s6 refor¢a a robustez dos
resultados, como contribui para o avango cumulativo da investigagdo no dominio dos ativos
digitais.
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4. ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados empiricos decorrentes da aplicagdo da metodologia
anteriormente definida, com o objetivo de caracterizar as relagdes dindmicas, a previsibilidade
e os padroes de volatilidade entre o token de Camada 1, Ethereum, e os tokens de Camada 2
selecionados, Polygon e Optimism. A andlise encontra-se organizada em cinco seccdes
complementares. Na Seccdo 4.1, avaliam-se a estacionariedade das séries e a existéncia de
relacdes de cointegragdo, com vista a caracterizacdo da estrutura de longo prazo. Na Sec¢do
4.2, examina-se a dindmica de curto prazo através da estimacao dos modelos VAR e da andlise
da causalidade de Granger. A Secc¢do 4.3 aprofunda a dindmica estrutural dos sistemas ETH—
MATIC e ETH-OP por meio das fungdes impulso—resposta ¢ da decomposi¢ao da variancia
do erro de previsdo, permitindo avaliar a direcdo, a intensidade e a persisténcia da transmissao
de choques entre os ativos. Na Seccdo 4.4, procede-se a analise preditiva, comparando o
desempenho dos modelos lineares tradicionais com o das abordagens hibridas ARIMA-LSTM
numa amostra de teste independente. Por fim, a Seccdo 4.5 analisa a volatilidade condicional e
os efeitos de contdgio (spillover), recorrendo aos modelos GARCH e DCC-GARCH para
caracterizar a evolucdo das volatilidades individuais e das correlagdes dindmicas entre os
tokens.

4.1. Estrutura de Longo prazo

Esta seccdo apresenta a analise estrutural das relagdes dindmicas entre o Ethereum (ETH) e as
duas solucdes de escalabilidade de Camada 2 selecionadas: Polygon (MATIC) e Optimism
(OP). A analise abrange a amostra completa de precos de fecho diarios entre 30 de junho de
2022 e 30 de junho de 2025.

4.1.1. Estacionariedade e Teste de Cointegracao

Preliminarmente, a estacionariedade das séries foi avaliada através do teste Augmented
Dickey-Fuller (ADF). Os resultados confirmaram que, embora os pre¢os em nivel ndo sejam
estacionarios, os retornos logaritmicos de todos os tokens (ETH, MATIC e OP) sao
estacionarios ao nivel de significancia de 1% (p < 0.01), cumprindo os pressupostos
necessarios para a modelacdo VAR (ver Anexo D).

A existéncia de relagdes de equilibrio de longo prazo foi testada através do método de Johansen.
Conforme apresentado na Tabela 4-1, as estatisticas do teste Trace para ambos os pares (ETH-
MATIC e ETH-OP) sdo inferiores aos valores criticos a 5%, levando a ndo rejei¢do da hipotese
nulader = 0.

Table 4.1-1 Teste de Cointegragdo de Johansen

Par das Estatistica Valor Critico

Varidveis Hipotese Nula Trace (5%) Conclusio
Sem

ETH - MATIC Nenhuma (r = 0) 11.8064 15.4943 . ~
Cointegracio
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Par das Estatistica Valor Critico

Varidveis Hipotese Nula Trace (5%) Conclusio
Sem

ETH - OP Nenhuma (r = 0) 10.2078 15.4943 . ~
Cointegracio

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko

Estes resultados indicam a auséncia de cointegragdo entre o protocolo de Camada 1 e as suas
solucdes de Camada 2. Este resultado sugere que, apesar da ligacdo tecnoldgica intrinseca
descrita por Sguanci et al. (2021), os pregos destes ativos ndo mantém uma relagdo de equilibrio
estavel no longo prazo, divergindo ao longo do tempo devido a fatores idiossincraticos e
dindmicas de mercado distintas. Neste sentido, a modela¢do prossegue utilizando modelos
VAR nos retornos diferenciados, em detrimento de modelos VECM.

Os resultados desta sec¢do mostram que, apesar de os retornos dos trés fokens serem
estacionarios, nao existe cointegracdo entre ETH, OP e MATIC. Assim, ndo se verifica
qualquer forma de equilibrio de longo prazo entre tokens de Camada 1 e Camada 2. Esta
evidéncia sugere que a relacdo econdmica entre estes ativos nao ¢ estrutural nem persistente no
tempo, respondendo negativamente a primeira questao de investigacdo. Tendo confirmado que
ndo existe um equilibrio de longo prazo entre os trés tokens, a sec¢do seguinte avanga para a
analise das relacdes dindmicas de curto prazo, onde poderdo emergir padrdes de interagdo
econdmica ndo detetaveis pelos testes estruturais.

4.2. Dinamica de Curto prazo

4.2.1. Selecao e estimacao dos modelos VAR

Foram estimados dois modelos VAR bivariados (ETH-MATIC e ETH-OP). Com base no
Critério de Informacao de Akaike (AIC), determinou-se que a estrutura de desfasamento 6tima
para ambos os modelos ¢ de 1 lag (p = 1), sugerindo que a informacao de precos neste mercado
¢ absorvida rapidamente, com os retornos do dia anterior a influenciarem significativamente a
dindmica atual (ver tabela 4-1).

Tabela 4.2-1 Critérios de informagdo para sele¢do da ordem do VAR

Ordem do VAR AIC BIC
VAR(0) -20.19 -20.19
VAR(]) -20.22 -20.15

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko. Embora o BIC favoreca uma especificagdo sem
defasagens (VAR(0)), foi adotado o modelo VAR(1) por permitir capturar interagdes dindmicas entre os retornos
dos tokens, em linha com o objetivo de analisar relagdes temporais e causalidade

Embora o critério BIC favorega marginalmente uma especificagdo sem desfasamentos,
VAR(0), o critério AIC seleciona um modelo com um desfasamento, VAR(1). Esta diferenga
decorre do facto de o AIC aplicar uma penalizagdo menos severa a inclusdo de parametros
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adicionais, podendo favorecer modelos ligeiramente mais complexos quando estes melhoram
o ajustamento. Atendendo a que o objetivo da andlise consiste em captar as dependéncias
dindmicas de curto prazo entre os retornos, adotou-se a especificagdo VAR(1). A reduzida
diferenca entre os valores dos critérios recomenda, contudo, que esta escolha seja
complementada pela analise da estabilidade do modelo e por testes de diagndstico dos residuos.
Considerando os vetores de retornos y, o vetor dos retornos considerados em cada sistema
bivariado. Para o par ETH-MATIC, define-se

Ve = (Rerne Ruarict)
enquanto, para o par ETH-OP,
¥e = (Rerne Rop,t)

onde Ropt, Rgry t€ Ryariccrepresentam, respetivamente, os retornos didrios do Optimism,
Ethereum e Polygon no instante ¢t.

Em ambos os casos, a forma tedrica do modelo VAR(1) pode ser representado por
Ye=ct+tA1y 1+ &

em que (c)¢é o vetor de constantes, (A;) ¢ a matriz dos coeficientes associados ao primeiro
desfasamento e (&;) € o vetor de inovagdes, tal que

gt ~ WN! (0, Z¢)

Para o sistema ETH-MATIC, define-se
( Rerne )
RMATIC,t
sendo o modelo estimado dado por

c(ETH,MATIC) +Al(ETH‘MATIC)YEEIH'MATIC) +£§ETH,MATIC)

com

0.0009 —0.101 0.055
(ETH,0P) — —
¢ (—0.0007)"41 (—0.150 0.047)

£t ETHMATIC) _ /7N (O ZS(ETH,MATIC))

Para o sistema ETH-OP, define-se

(RETH,t ROP,t)
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sendo o modelo estimado dado por

c(ETHOP) Al(ETH'OP)yt — 1(ETHOP) 4 EEETH'OP)
com

o= Qoo = (o325 25
e

St(ETH'OP) ~ WN! (O, ZS(ETH'OP))

No sistema bivariado Y. = (Rgru ¢, Rmarice)’, 0s coeficientes estimados sugerem uma
dindmica assimétrica de curto prazo entre o ativo de Camada 1 (Ethereum) e o token de Camada
2 (Polygon). O coeficiente autorregressivo do ETH apresenta sinal negativo (a;; = —0.101),
indicando um padrdo de correcdo parcial apés choques de curto prazo, compativel com um
elevado grau de eficiéncia informacional do ativo base. Em contraste, o termo autorregressivo
do MATIC ¢é reduzido (a,, = 0.047 ), apontando para uma persisténcia linear limitada.

Os efeitos cruzados fornecem indicios de transmissdo de informagdo entre camadas. Em
particular, o coeficiente a,; = —0.150 sugere que variagdes passadas no retorno do ETH estdo
associadas a ajustamentos subsequentes no retorno do MATIC, refletindo um possivel
mecanismo de absor¢ao de informagao proveniente da Camada 1 por parte do token de Camada
2. Por outro lado, o coeficiente a;, = 0.055 indica que a informacao passada do MATIC tem
um impacto linear modesto sobre o retorno contemporaneo do ETH, coerente com uma
hierarquia informacional em que o ativo base desempenha um papel dominante.

Resultados qualitativamente semelhantes emergem no modelo bivariado y; = (Rgry ¢, Rop)'s
embora com magnitudes mais acentuadas. O coeficiente autorregressivo do ETH
(a;; = —0.148)reforca a evidéncia de reversdo a média de curto prazo, enquanto o coeficiente
proprio do OP (a,, = 0.130 )sugere maior persisténcia linear no token de Camada 2, quando
comparado com o MATIC.

Os termos cruzados apontam para uma dependéncia direcional assimétrica. O coeficiente
a,; = —0.220 indica que choques no retorno do ETH tendem a ser seguidos por ajustamentos
negativos no retorno do OP, sugerindo um mecanismo de transmissdo de choques da Camada
1 para a Camada 2. Em sentido inverso, o coeficiente a;, = 0.080 revela um efeito mais
limitado do OP sobre o ETH, o que ¢ consistente com uma estrutura hierarquica em que a
informagdo relevante se propaga predominantemente do ativo base para as solucdes de
escalabilidade.

Importa salientar que estas interpretagdes se baseiam exclusivamente em dependéncias lineares
de curto prazo captadas pelo modelo VAR e devem ser entendidas como indicios empiricos
condicionais a especificacdo adotada, sendo aprofundadas nas andlises subsequentes de
causalidade de Granger e decomposicao da variancia do erro de previsao.
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4.2.2. Causalidade de Granger

Os testes de causalidade de Granger (Tabela 4-2) revelaram diferencas estruturais profundas
na forma como cada token de Camada 2 interage com o Ethereum.

Table 4.2-1 Testes de Causalidade de Granger (estatisticas Wald)

Hipétese Nula (H0) Estatistica-F p-valor Conclusio

Relacio ETH — MATIC

MATIC néo causa Granger ETH 2.370 0.124 Nao Rejeitar H,,
ETH nao causa Granger MATIC 6.132 0.013 Rejeitar H,
Relacio ETH — OP

OP nao causa Granger ETH 10.560 0.001 Rejeitar H,

ETH ndo causa Granger OP 8.167 0.004 Rejeitar H,

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko.

Observa-se uma relagdo hierarquica unidirecional clara onde o ETH causa Granger ao MATIC,
mas o inverso nao se verifica (p = 0.124). Este resultado caracteriza o Polygon (MATIC)
como um "ativo satélite", fortemente dependente da saude do ecossistema Ethereum, mas
incapaz de exercer influéncia significativa sobre o pre¢o do protocolo base5. Esta dindmica ¢
consistente com a literatura que descreve sidechains como complementos que importam a
descoberta de preco da rede principal (Sguanci et al., 2021).

Por outro lado, a relacdo entre Ethereum e Optimism apresenta uma causalidade bidirecional
robusta (ambos os p-valores < 0.01). O Optimism ndo s6 segue o Ethereum, como também o
influencia. Este padrao de feedback sugere uma relacao simbidtica, possivelmente explicada
pela natureza técnica dos Optimistic Rollups, que partilham a seguranca da Camada 1 de forma
mais direta e contribuem com receitas de sequencing para a rede base, integrando-se mais
profundamente no fluxo de valor do Ethereum (Gudgeon et al., 2020; Han et al., 2025).

4.3. Dinamica Estrutural (IRF e FEVD)

A andlise das Fung¢des de Impulso-Resposta (IRF) e da Decomposi¢ao da Variancia (FEVD)
corrobora as conclusdes dos testes de causalidade, permitindo visualizar a magnitude e a
persisténcia dos choques entre os ativos.

Analise do Par ETH-MATIC

No par ETH-MATIC, as Fungdes de Impulso-Resposta revelam uma reagao assimétrica. Um
choque nos pregos do ETH gera uma resposta positiva e significativa no MATIC, que tende a
persistir por 1 a 2 dias.

35



Figura 4.3-1 - Fungées de Impulso-Resposta (IRF) para o sistema ETH-MATIC
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Fonte: Elaboragao prépria com base nos dados do CoinGecko. As linhas tracejadas representam os intervalos de
confianga de 95% bootstrap

A Decomposi¢do da Variancia confirma esta dependéncia: os choques no ETH explicam
aproximadamente 58% da varidncia do erro de previsdio do MATIC no longo prazo.
Inversamente, choques no MATIC t€ém um impacto negligenciavel no ETH (explicando perto
de 0% da sua variancia), o que confirma a dominancia do token lider de mercado e a natureza
de "ativo satélite" do Polygon.
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Propor¢ao da variancia do erro de previsao

Figura 4.3-2 Decomposigdo da Variancia (FEVD) para o sistema ETH-MATIC
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko. o eixo horizontal representa o horizonte de
previsdo, em dias a frente, enquanto o eixo vertical indica a propor¢ao da variancia do erro de previsdo explicada
por choques em cada variavel. Cada barra empilhada soma a unidade, permitindo avaliar a importancia relativa
dos choques proprios e cruzados ao longo do tempo

Analise do Par ETH-OP

No par ETH-OP, a interdependéncia ¢ visivel nas IRF bidirecionais. Ao contrario do MATIC,
o Ethereum reage de forma estatisticamente significativa a choques originados no Optimism.
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Figura 4.3-3 Analise do Par ETH-MATIC

Ret_ETH - Ret_ETH

Ret_OP -Ret ETH

0.035
0.005
0.030 -
0.004
0.025 A
0.020 1 0.003 -
0.015 A
0.002
0.010 -
0.005 - 0.001 1
0.000 =
7 0.000
v
_0'005 L T T T T T T T T T T T T T T
Ret ETH - Ret_OP Ret_OP - Ret_OP
1
1
0.04
0.04
0.03 0.03
0.02 0.02 4
0.01
0.01 A
0.00 >
v,/
v 0.00
0o 2 4 6 8 10 12 14 4 6 8 10 12 14

Fonte: Elaboragao propria com base nos dados do CoinGecko. As linhas tracejadas representam os intervalos de
confianga de 95% bootstrap

Embora o ETH continue a ser o ativo dominante (explicando cerca de 51% da variancia do
OP), a Decomposicdo da Varidncia mostra que o Optimism demonstra capacidade de
influenciar a formagao de preco do Ethereum. Este resultado reflete a crescente importancia da
atividade econdmica transacionada nas Camadas 2 (especialmente Rollups) para a valorizagao
do blockspace da Camada 1.
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Figura 4.3-4 Analise do Par ETH-OP
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko. o eixo horizontal representa o horizonte de
previsdo, em dias a frente, enquanto o eixo vertical indica a propor¢ao da variancia do erro de previsdo explicada
por choques em cada variavel. Cada barra empilhada soma a unidade, permitindo avaliar a importancia relativa
dos choques proprios e cruzados ao longo do tempo.

Em suma, a andlise estrutural evidenciou que, apesar da auséncia de um equilibrio de longo
prazo (cointegragdo), existem mecanismos de transmissao de pregos robustos entre as camadas.
Por exemplo, o Ethereum atua como lider de mercado face ao Polygon e mantém uma relagao
de interdependéncia simbidtica com o Optimism. Estes resultados validam a existéncia de
fluxos de informacdo cruciais que modelos univariados ignoram. Contudo, a natureza
estritamente linear dos modelos VAR pode ser insuficiente para capturar a totalidade da
dindmica de volatilidade e os padrdes complexos destes ativos. E para colmatar esta lacuna e
explorar o potencial preditivo das dependéncias identificadas que se propde na sec¢do seguinte,
uma abordagem Hibrida Multivariada ARIMA-LSTM.

A andlise dindmica através do VAR(1) revelou relagdes assimétricas entre os fokens,
dominadas pela influéncia do ETH sobre OP e MATIC. As IRF e FEVD confirmam que os
choques originados no Ethereum se propagam rapidamente para os ativos de Camada 2,
enquanto os efeitos inversos sdo residuais. Estes resultados respondem a segunda questao de
investigacdo, demonstrando que a interacdo econémica ocorre sobretudo no curto prazo. Os
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resultados dindmicos do VAR sugerem assimetrias claras na forma como os fokens reagem aos
retornos passados e aos choques contemporaneos. Para avaliar se estes padroes se refletem
também na capacidade preditiva dos modelos, a sec¢do seguinte prossegue com a analise de
desempenho das abordagens lineares e hibridas.

4.4. Analise Preditiva

Para complementar a analise VAR e capturar potenciais padrdes ndo-lineares nas relacdes
dindmicas, foi aplicado um modelo hibrido ARIMA-LSTM conforme proposto por
Jayawardhana & Colombage (2024), Esta abordagem combina a capacidade dos modelos
ARIMA de capturar dependéncias lineares com a habilidade dos modelos LSTM de identificar
padrdes temporais complexos de longo prazo.

A escolha de uma arquitetura hibrida multivariada ¢ corroborada por Mudassir et al. (2024),
que demonstraram que a integracao de fatores exdgenos (multivariado) com modelos hibridos
lineares/ndo-lineares supera as abordagens univariadas na previsdo de Bitcoin. Os autores
validam especificamente o uso de variantes de LSTM com mecanismos de atengdo para
capturar dependéncias ndo lineares complexas que escapam aos modelos econométricos
tradicionais. A introdu¢do do mecanismo de atencdo justifica-se pela necessidade de filtrar
ruido e redundancia inerentes a dados financeiros multivariados. Conforme detalhado por Liu
et al. (2021), a arquitetura Attention-LSTM (ATT-LSTM) permite ao modelo atribuir pesos
dindmicos a diferentes instantes temporais, melhorando significativamente a capacidade de
generalizagdo face a LSTMs padrdo, ao focar-se nas janelas temporais com maior poder
preditivo.

Esta abordagem permite integrar duas componentes validadas pelos testes de causalidade de
Granger: por um lado, a natureza multivariada e e por outro a aten¢do dinamica. Para os tokens
de Camada 2 (MATIC e OP), o modelo deixa de olhar apenas para si proprio e passa a
incorporar variaveis exogenas, especificamente os retornos passados do Ethereum e a
volatilidade, operacionalizando assim a dependéncia econdémica detetada entre camadas.
Simultaneamente, a arquitetura ¢ reforcada com um mecanismo de Self-Attention, que permite
a rede neuronal ponderar automaticamente a importancia de diferentes choques historicos. Isto
valida empiricamente as janelas temporais mais relevantes para a previsdo, atribuindo pesos
dindmicos aos dados passados em vez de assumir uma influéncia uniforme ao longo do tempo.

4.4.1. Componente Linear (ARIMA)

Para capturar a estrutura linear e remover a autocorrelacdo de curto prazo da série temporal,
foram ajustados modelos ARIMA. Para o Ethereum (ETH), o procedimento automatico de
selecdio de ordem, implementado através do pacote pmdarima®, identificou o modelo
ARIMAC(1,0,0) como a especificacdo 6tima segundo o critério de informacao de Akaike (AIC)
(ver anexo C).

Os parametros estimados indicam uma constante c=0.000751 e um coeficiente autoregressivo
¢,;= —0.045977, com uma varidncia estimada das inovagdes 02=0.001202. Assim, a
componente linear dos retornos logaritmicos diarios do ETH pode ser representada por:

¢ A estimagio foi realizada utilizando o pacote pmdarima, que implementa o algoritmo Auto-ARIMA com
pesquisa stepwise, permitindo a selecdo conjunta da ordem (p,d,q) e a estimagdo dos pardmetros por maxima
verosimilhanga.
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Rgrye = 0.000751 — 0.045977Ryry -1 + £, € ~WN(0,0.001202)

A reduzida magnitude do coeficiente autorregressivo sugere que a dependéncia linear entre o
retorno atual e o retorno do dia anterior € fraca. O seu sinal negativo ¢ compativel com uma
ligeira correcdo de movimentos anteriores, embora a relevancia estatistica e a adequacao do
modelo devam ser avaliadas através dos resultados da estimacdo e dos testes de diagndstico
dos residuos. A quantidade (0,0.01202) corresponde a variancia estimada das inovagdes do
modelo, ndo sendo suficiente, por si s0, para concluir que os residuos constituem um processo
de ruido branco.

Os residuos obtidos apds a estimagdo da componente ARIMA, que representam a parcela dos
retornos ndo explicada pela estrutura linear selecionada, foram posteriormente utilizados como
entrada da componente ndo linear baseada em redes LSTM.

4.4.2. Componente nao-linear: Modelos hibridos ARIMA-LSTM

Diferentemente das abordagens univariadas tradicionais, a componente nao linear do modelo
recorre a uma rede neuronal recorrente do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) configurada
para processar um vetor de entrada multivariado, permitindo capturar dependéncias
econdmicas dindmicas entre a Camada 1 (Ethereum) e as solu¢des de Camada 2.

Os residuos extraidos da componente linear, juntamente com varidveis exogenas relevantes nos
modelos de Camada 2, constituem o vetor de entrada do modelo. Em cada instante temporal t,
a rede recebe um vetor tridimensional dado por:

X; = [Residual,, Volatility,, ETH_Return,]7, X, € R3

Onde Residual;, corresponde ao residuo do modelo ARIMA, Volatility,, a volatilidade
condicional estimada e ETH_Return,, ao retorno do Ethereum enquanto variavel exdgena.

A arquitetura LSTM utilizada possui uma camada oculta com 64 neurénios (Hidden Size). A
dindmica interna da rede é governada pelas portas logicas (gates), entrada e saida, bem como
pelo estado de célula, formalmente descritas por:

fe = G(Wf [he—1, xe] + bf)

ip =oW;-[he—y, xc ]+ by)

C; = tanh(W, - [he_q, %] + b)
Ce :ft°Ct—1+it°Et

o =0, [heq,x¢] + by)

h; = o; o tanh(C;)

onde g(-)denota a funcdo logistica e o 0 produto elemento a elemento (Gers et al., 1999;
Sherstinsky, 2020).

Para reforcar a capacidade do modelo em discriminar informagao relevante ao longo do tempo,
foi incorporado um mecanismo de atenc¢do temporal. Este mecanismo atribui pesos a;; aos
estados ocultos h; , permitindo construir um vetor de contexto:

Ct = z agih;

i
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onde os pesos de atengdo sao normalizados via fun¢do softmax, conforme proposto na literatura
recente (Kardakis et al., 2021).

A previsdo final y; resulta de uma transformagao linear do vetor de contexto (c;), ponderado
pelo mecanismo de atenc¢do. Os pardmetros estimados para a camada de saida do modelo
MATIC revelam a seguinte estrutura de pesos (W,,,+) € Viés (byyt):

yt = Wout “C t bout

Os parametros da camada de saida refletem a combinagado 6tima aprendida pelo modelo durante
o treino, ndo sendo interpretados individualmente, mas enquanto parte de uma representagao
ndo linear que ajusta dinamicamente a previsao dos residuos. Esta abordagem permite capturar
padrdes temporais complexos e dependéncias ndo lineares que ndo sdo adequadamente
modeladas por estruturas econométricas lineares tradicionais. Ao substituir pelos valores
treinados (apresentando os primeiros 5 pesos significativos):

$, = [0.075,0.105,—0.099,0.057, —0.047 ...] - ¢, + [—0.073]

Estes valores especificos refletem a calibracdo fina do modelo, onde o viés negativo (—0.073)
sugere um ligeiro ajuste base na previsao dos residuos, modulado dinamicamente pelos pesos
da rede neuronal.

4.4.3. Analise comparativa do desempenho preditivo

Nesta seccdo procede-se a avaliacdo da capacidade preditiva dos diferentes modelos
considerados na estimacao dos retornos logaritmicos dos fokens analisados. O objetivo central
consiste em comparar, de forma direta e rigorosa, o desempenho das abordagens lineares
tradicionais (VAR e ARIMA) com o das arquiteturas hibridas propostas (modelos Univariado
e Multivariado com Mecanismos de Atencdo). Para tal, recorrem-se as métricas de erro mais
comuns na literatura, a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Erro Absoluto Médio
(MAE), permitindo uma analise quantitativa consistente entre metodologias.

Metodologicamente, importa salientar que os resultados apresentados nesta seccdo se
distinguem daqueles incluidos na analise estrutural da Sec¢@o 4.1. Enquanto os modelos VAR
previamente discutidos foram estimados com a amostra completa, visando caracterizar as
relacdes dindmicas de longo prazo entre as varidveis, as métricas aqui reportadas referem-se
exclusivamente ao desempenho preditivo out-of-sample, obtido numa janela de teste
independente de 30 dias.

A reestimag@o dos modelos lineares (VAR e Auto-ARIMA) especificamente para esta janela
de teste constitui um passo metodologicamente necessdrio para assegurar uma comparagao
equitativa com os modelos hibridos baseados em Deep Learning. Desta forma, garante-se que
todas as abordagens enfrentam exatamente as mesmas condi¢cdes de mercado e regimes de
volatilidade, permitindo isolar e quantificar o contributo efetivo das componentes ndo lineares
e dos mecanismos de aten¢do para a melhoria da precisdo preditiva.

4.4.4. Resultados Empiricos

As Tabelas 4-5 e 4-6 apresentam a comparagdo do desempenho preditivo out-of-sample de
quatro especificagdes: o modelo VAR, o modelo Auto-ARIMA, o modelo hibrido ARIMA—
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LSTM univariado e o modelo hibrido ARIMA-LSTM multivariado com mecanismo de
aten¢do. A avaliacdo foi realizada numa janela de teste independente de 30 dias, utilizando
como métricas a raiz do erro quadratico médio (RMSE) e o erro absoluto médio (MAE). No
sistema ETH-MATIC, reporta-se 0 RMSE para os retornos de ETH e MATIC e o MAE para
os retornos de MATIC. No sistema ETH-OP, apresentam-se o RMSE para os retornos de ETH
e OP e 0 MAE para os retornos de OP

Figura 4.4-1 Desempenho preditivo out-of-sample dos modelos para o sistema ETH-MATIC

Model RMSE dos RMSE dos retornos MAE dos retornos

odelo retornos ETH MATIC MATIC
VAR 0.03265 0.03509 0.02819
Auto-ARIMA 0.03259 0.03472 0.02789
Hibrido Univariado 0.03260 0.03443 0.02759
Hibrido Multivariado 0.03260 0.03436 0.02751
(Atencio)

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko®. As métricas foram calculadas sobre os retornos
logaritmicos previstos numa amostra de teste independente de 30 dias. Valores inferiores de RMSE ¢ MAE
indicam melhor desempenho preditivo.

Figura 4.4-2 Desempenho preditivo out-of-sample dos modelos para o sistema ETH-OP

Model RMSE dos RMSE dos MAE dos

odelo retornos ETH retornos OP retornos OP
VAR 0.03265 0.05253 0.04143
Auto-ARIMA 0.03259 0.05210 0.04101
Hibrido Univariado 0.03260 0.05234 0.04068
Hibrido Multivariado 0.03260 0.05201 0.04055
(Atencio)

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko®. As métricas foram calculadas sobre os retornos
logaritmicos previstos numa amostra de teste independente de 30 dias. Valores inferiores de RMSE e MAE
indicam melhor desempenho preditivo

A analise dos resultados evidencia uma dicotomia estrutural consistente entre o ativo de
Camada 1 e os ativos de Camada 2, sugerindo diferentes graus de eficiéncia de mercado. No
caso do Ethereum (ETH), observa-se uma prevaléncia clara da eficiéncia na sua forma fraca.
O modelo linear selecionado automaticamente pelo algoritmo Auto-ARIMA, correspondente
a um ARIMA(1,0,0), registou o menor erro (RMSE = 0.03259), sendo que o modelo hibrido
apresentou um desempenho estatisticamente equivalente. A auséncia de ganhos preditivos
relevantes por parte da LSTM indica que os retornos do ETH exibem fraca dependéncia
temporal e reduzido conteido ndo linear exploravel, caracteristica consistente com um
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processo proximo de passeio aleatério (Random Walk). Neste contexto, a previsibilidade
incremental fornecida por modelos nao lineares tende a ser limitada, uma vez que a informagao
passada ndo contribui significativamente para reduzir a incerteza futura. Este resultado ndo
constitui uma limitagdo metodoldgica, mas antes uma evidéncia empirica de elevada eficiéncia
informacional do mercado do ETH, convergindo com a literatura recente, que indica que o
aumento da capitalizacio de mercado tende a reduzir a previsibilidade incremental
proporcionada por modelos de Deep Learning, aproximando o seu desempenho ao de modelos
econométricos classicos (Alvi et al., 2025; B. B. Gupta et al., 2025).

Por contraste, a analise do Polygon (MATIC) revela uma dinamica distinta e mais compativel
com a presenga de ndo-linearidades exploraveis. O Modelo Hibrido Multivariado evidenciou
uma vantagem expressiva ao reduzir o RMSE para 0.03436, comparativamente aos 0.03509
obtidos pelo modelo VAR. Este comportamento confirma a capacidade das arquiteturas
baseadas em LSTM para capturar padrdes idiossincraticos e ndo-lineares caracteristicos de
tokens de menor capitalizacdo e de sidechains relativamente independentes. A introdugao de
um mecanismo de aten¢cdo mostrou-se particularmente relevante, uma vez que permitiu ao
modelo discriminar entre ruido e informag¢ao economicamente significativa, concentrando-se
nos choques histéricos mais influentes (Liu et al., 2021).

O caso do Optimism (OP) constitui o resultado mais revelador no contexto desta investigagao.
Embora o modelo hibrido univariado ndo tenha conseguido superar o desempenho do ARIMA
(RMSE de 0.05234 face a 0.05210), a versao multivariada alcangou o melhor desempenho
global (RMSE = 0.05201). Este resultado fornece evidéncia empirica da existéncia de uma
dependéncia econdmica estrutural entre os ativos estudados, demonstrando que a previsao
robusta do preco do OP requer a integracdo dos retornos do ETH como variavel exdgena. Tal
constatagdo estd em consonancia com as conclusdes de Mudassir et al. (2024), que defendem
que arquiteturas hibridas beneficiam significativamente da incorporagdo de fatores externos
em ecossistemas fortemente interligados.

Em sintese, os resultados sugerem que, embora os modelos lineares permanecam adequados e
robustos para a previsdo de ativos pertencentes ao protocolo base (Camada 1), como o
Ethereum, a obtencdo de previsdes mais precisas para solugdes de escalabilidade (Camada 2)
exige abordagens hibridas capazes de integrar mecanismos de atencdo e captar
interdependéncias hierarquicas entre pregos. Esta diferenciagdo metodologica evidencia a
natureza heterogénea dos mercados criptoativos e sublinha a importancia de modelos flexiveis
para captar as suas distintas estruturas informacionais.

Os modelos hibridos ARIMA-LSTM revelaram ganhos preditivos relevantes sobretudo para
ativos de Camada 2, como o0 MATIC e o OP, evidenciando que a componente ndo linear capta
padrdes adicionais associados a estruturas de mercado menos eficientes e mais dependentes de
interagdes interativas. Em contraste, 0o ETH mantém um comportamento mais préximo de um
passeio aleatdrio, limitando o valor acrescentado de arquiteturas preditivas complexas. Estas
conclusdes reforcam a interpretacdo da segunda questdo de investigagdo, a0 mostrar que a
dindmica de curto prazo ¢ complexa e heterogénea entre fokens. Embora os modelos preditivos
revelem diferengas relevantes entre os tokens na sua dindmica de curto prazo, a previsibilidade
dos retornos ndo esclarece a intensidade da transmissdo de risco entre eles. Neste sentido a
secc¢do seguinte, contempla a andlise de volatilidade, onde sdo examinados os mecanismos de
spillover e correlagao dinamica.
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4.5. Volatilidade e Contagio

A anélise da volatilidade constitui um elemento central nos mercados de criptoativos (Gupta &
Chaudhary, 2022), caracterizados por fortes episodios de heterocedasticidade condicional,
clustering de volatilidade e correlagdes que se intensificam em momentos de stress de mercado.
Ap0s avaliar as relagdes dinamicas e preditivas entre os tokens do ecossistema Ethereum, este
segmento aprofunda a forma como o risco ¢ distribuido e transmitido entre o token de Camada
1 (ETH) e os tokens de Camada 2 (MATIC e OP). Para tal, recorre-se a modelos GARCH
univariados e a0 modelo DCC-GARCH, amplamente reconhecido pela sua capacidade em
capturar dependéncias temporais na volatilidade e na correlagdo condicional.

4.5.1. Testes ARCH-LM e Fundamentacdao da Modelacao GARCH

A presenca de heterocedasticidade condicional foi avaliada através do teste ARCH-LM,
aplicado separadamente aos residuos de cada equacdo dos modelos VAR(1) ETH-MATIC e
ETH-OP. Em todos os testes foram considerados 10 desfasamentos dos residuos quadraticos,
pelo que a estatistica LM segue, sob a hipotese nula, uma distribui¢do qui-quadrado com 10
graus de liberdade. Os resultados apresentados na Tabela 4-2 conduzem a rejei¢ao da hipdtese
nula de auséncia de efeitos ARCH ao nivel de significancia de 1% em todas as equagdes.
Verifica-se, portanto, dependéncia temporal nos quadrados dos residuos, evidenciando que a
variancia condicional ndo permanece constante ao longo do tempo. Estes resultados
fundamentam a utilizagdo posterior de modelos GARCH para representar a dindmica da
volatilidade de ETH, MATIC e OP.

Tabela 4.5-1 Testes ARCH-LM aplicados aos residuos dos modelos VAR(1)

Residuos testados dos Graus de
tokens Estatistica x> Liberdade P-Valor Resultado

Equacdo do ETH no 87.371 10 <0.001 *** Efeitos ARCH Presentes
VAR ETH-MATIC

Equagdo do MATIC no 146.807 10 <0.001 *** Efeitos ARCH Presentes
VAR ETH-MATIC

Equagdo do ETH no 81.748 10 <0.0071 *** Efeitos ARCH Presentes
VAR ETH-OP

Equagao do OP no 89.215 10 <0.001 *** Efeitos ARCH Presentes
VAR ETH-OP

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko®. A hipotese nula do teste ARCH-LM estabelece a
auséncia de autocorrelagdo nos quadrados dos residuos até ao décimo desfasamento. O teste foi aplicado
separadamente aos residuos de cada equacdo dos modelos VAR(1). Sob a hipétese nula, a estatistica LM segue
assintoticamente uma distribui¢do qui-quadrado com 10 graus de liberdade *, ** e *** indicam significancia
estatistica aos niveis de 10%, 5% e 1%, respetivamente, com base em testes t assintoticos.

45



4.5.2. Dinamica de Volatilidade ETH-MATIC

Os parametros estimados do modelo DCC-GARCH para o par ETH-MATIC encontram-se
detalhados nas Tabelas 4-3 e 4-4, evidenciando padrdes de persisténcia elevados no Ethereum
e uma dinamica mais reativa no MATIC

Tabela 4.5-2 Pardmetros do Modelo DCC-GARCH (ETH-MATIC)

Parametro ETH MATIC Significancia
w (omega) 0.000011 0.000288 **

a, (alpha1) 0.0306 0.1690 *xx

B, (beta1) 0.9603 0.6894 *xx
Persisténcia (a,+p,) 0.9909 0.8584 -

Fonte: Elaboragao propria com base nos dados do CoinGecko. *, ** e *** indicam significancia estatistica aos
niveis de 10%, 5% e 1%, respetivamente, com base em testes t assintoticos

Tabela 4.5-3 Parametros DCC

Parametro Valor Erro Padrao P-Valor
dcca1 0.0554 0.0152 0.0003 ***
dccb1 0.8717 0.0326 0.0000 ***

Fonte: Elaboragao propria com base nos dados do CoinGecko. *, ** e *** indicam significancia estatistica aos
niveis de 10%, 5% e 1%, respetivamente, com base em testes t assintoticos

A elevada soma dos pardmetros ou + Bi para o ETH (0.9909) sugere um comportamento
praticamente integrado, tipico de séries financeiras de elevada frequéncia, em que os efeitos de
choques na volatilidade se dissipam lentamente. Em contraste, o MATIC apresenta maior
sensibilidade a choques recentes, refletindo a sua maior exposicao a fluxos especulativos e
menor capitalizacdo de mercado, fendmeno igualmente reportado por Zhang (2019).

As volatilidades condicionais individuais estdo representadas na Figura 4-7 (ETH-MATIC) e
Figura 4-8 (ETH-OP), revelando episoédios de volatilidade concentrada que coincidem
temporalmente com eventos de mercado amplos.
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Figura 4.5-1 Volatilidades Condicionais Individuais do ETH e MATIC

Ativo == Volatilidade_ETH === Volatilidade_MATIC

0.15

0.10

0.05

Volatilidade (Desvio-Padrao Condicional)

Fonte: Elaboragao propria com base nos dados do CoinGecko

Figura 4.5-2 Volatilidades Condicionais Individuais do ETH e OP

Ativo == Volatilidade ETH === Volatilidade OP

0.08

Volatilidade (Desvio-Padrao Condicional)

Fonte: Elaboragao propria com base nos dados do CoinGecko
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J4 a evolucdo da correlagdo condicional dindmica encontra-se ilustrada na Figura 4-9, onde se
verifica que a correlacdo entre ETH e MATIC se intensifica em periodos de maior incerteza.
Este comportamento sugere a existéncia de efeitos de spillover, consistentes com a hipotese de
que tokens de Camada 2 absorvem parte da pressao informacional originada no protocolo base
(ETH).

Figura 4.5-3 Correlagdo Condicional Dinamica (DCC) entre ETH e MATIC

0.8 Y
©
=
S
o
i)
5 07
§o
8
o
[
S
(@]

0.6

0.5

K & & N2 K2 <
R o o P 0
S ) s & s )
< ~ < W Ay ~
Data

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko

4.5.3. Dinamica de Volatilidade ETH-OP

De forma andaloga, os resultados para o par ETH-OP, apresentados na Tabela 4-5 e 4-6,
mostram padrdes de volatilidade semelhantes, embora com algumas diferengas estruturais.

Tabela 4.5-4 Pardmetros do Modelo DCC-GARCH (ETH-OP)

Parametro ETH OP Significancia
w (omega) 0.000015 0.000299 -/-

a, (alpha1) 0.0353 0.1231 * [ x*

B, (beta1) 0.9521 0.8003 *rK [ XXX

Persisténcia (a,+p,) 0.9874 0.9234 -

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko. *, ** e *** indicam significancia estatistica aos
niveis de 10%, 5% e 1%, respetivamente, com base em testes t assintoticos
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Tabela 4.5-5 Parametros DCC

Parametro Valor Erro Padrao P-Valor
dcca1 0.0326 0.0141 0.0213 **
dccb1 0.9297 0.0235 0.0000 ***

Fonte: Elaboragao propria com base nos dados do CoinGecko. *, ** e *** indicam significancia estatistica aos
niveis de 10%, 5% e 1%, respetivamente, com base em testes t assintoticos

O OP exibe uma persisténcia elevada (o + B1 = 0.9234), mas inferior a observada para o ETH,
sugerindo que choques na sua volatilidade tém menor duracdo. A comparaciao dos parametros
DCC revela ainda uma estrutura de correlagdo condicional mais estavel ao longo do tempo no
par ETH-OP (soma dos pardmetros DCC = 0.9623), quando comparado com ETH-MATIC
(0.9271). Este diferencial pode refletir diferencas na arquitetura das solugdes de escalabilidade:
enquanto o Optimism funciona como um rollup otimista, estreitamente acoplado a seguranga
do Ethereum, o Polygon opera como uma sidechain com maior autonomia (Gudgeon et al.,
2020), resultando em respostas distintas a choques sistémicos.

A Figura 4-10 apresenta a correlagdo condicional dindmica entre ETH e OP, evidenciando
periodos de maior sincronizagdo durante fases de volatilidade extrema.

Figura 4.5-4 Correlagdo Condicional Dinamica (DCC) entre ETH e OP
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados do CoinGecko

Os resultados dos modelos DCC-GARCH indicam que o Ethereum atua como o principal
emissor de volatilidade, condicionando o comportamento dos tokens de Camada 2. O MATIC
revela maior sensibilidade a choques, enquanto o OP apresenta correlagdes mais estdveis com
o ETH, refletindo uma dependéncia estrutural mais estreita. Verifica-se ainda que periodos de
stress aumentam significativamente as correlagcdes condicionais, evidenciando contagio
financeiro dentro do ecossistema. No conjunto, estes padrdes confirmam a terceira questdo de
investigacdo, mostrando que a relagdo entre Camada 1 e Camada 2 se expressa sobretudo na
transmissdo de risco e ndo numa convergéncia de pregos.
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5. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo retune e interpreta os principais resultados do estudo, articulando as evidéncias
estruturais, preditivas e de volatilidade com o objetivo de responder as questdes de
investigacdo. A analise conjunta destas trés dimensdes permite caracterizar o ecossistema
Ethereum como heterogéneo, evidenciando comportamentos significativamente distintos entre
o protocolo base (Ethereum) e as suas solugdes de escalabilidade de Camada 2 (Polygon e
Optimism). Estes resultados indicam que a dinadmica econdmica e informacional entre as
Camadas 1 e 2 ndo ¢ homogénea, refletindo diferentes graus de eficiéncia de mercado,
interdependéncia e previsibilidade.

Uma das contribui¢des mais significativas deste estudo reside na identificagdo de diferentes
regimes de eficiéncia entre camadas, ou seja, neste contexto, a ndo existéncia de regimes
estatisticos formais, mas sim diferentes graus de eficiéncia informacional dos mercados,
inferidos a partir da capacidade (ou incapacidade) dos modelos em extrair previsibilidade a
partir da informacao passada. Os resultados da analise preditiva (Sec¢do 4.2) demonstraram
que, para o Ethereum (ETH), os modelos lineares simples (ARIMA)’ sdo tdo eficazes quanto
as arquiteturas complexas de Deep Learning. O coeficiente autoregressivo proximo de zero e
a incapacidade do modelo hibrido em gerar ganhos significativos sugerem que o mercado de
ETH opera num regime de Eficiéncia Fraca®. Como ativo dominante e de elevada liquidez, o
Etherreum incorpora a informagdo passada de forma quase instantdnea, comportando-se
proximo de um Passeio Aleatorio (Random Walk), limitando as oportunidades de arbitragem
baseadas em padrdes historicos.

Em contrapartida, os mercados de Camada 2 (MATIC e OP) exibem ineficiéncias exploraveis.
A superioridade estatistica do Modelo Hibrido Multivariado com Mecanismo de Atencao
nestes ativos sugere a existéncia de padrdes ndo lineares proprios de cada ativo, que escapam
a capacidade explicativa dos modelos econométricos tradicionais. Para o Polygon, isto reflete
a sua natureza de sidechain com dinamica prépria, no caso do Optimism, reflete a
complexidade da sua interagdo com a rede principal. Esta dicotomia sugere que o "alfa"
(retorno excedentario financeiro) em estratégias algoritmicas’ é mais facilmente extraivel nos
tokens satélites do que no ativo nuclear do ecossistema, corroborando a visdo de que modelos
ndo-lineares, como as LSTM, sdo particularmente eficazes em capturar a volatilidade e
interdependéncias complexas destes ativos.

A auséncia de cointegracdo (Seccdo 4.1) desafia a premissa intuitiva de que ativos
tecnologicamente acoplados deveriam convergir para um equilibrio de pregos de longo prazo,
como sugerido por Sguanci et al. (2021) ao descreverem as Camadas 2 como extensdes da
Camada 1. No entanto, a andlise de causalidade e o desempenho dos modelos preditivos
esclarecem a natureza desta relagdo, na qual ligagdo ndo ¢ de convergéncia, mas de dependéncia
informacional.

7 Através do algoritmo Auto-ARIMA, referido anteriormente

8 Um mercado tem Eficiéncia Fraca é um conceito central da Hipotese dos Mercados Eficientes de Eugene Fama
(Nobel da Economia em 1970), que significa, quando o prego atual de um ativo ja reflete toda a informagao
contida no histoérico de pregos passados ¢ volumes de negociacao.

° Em trading algoritmico, procurar “Alfa” significa procurar ineficiéncias de mercado. Por exemplo, antecipar o
preco de amanha com mais precisdo do que a média do mercado (e.g. quando se aplica o LSTM)
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O caso do Optimism (OP) é paradigmatico. A andlise preditiva revelou que modelos
univariados (que olham apenas para o passado do OP) falham em superar os benchmarks
lineares. A precisdo s6 aumenta significativamente quando se incorporam os retornos do ETH
como varidvel exogena. Isto valida empiricamente a causalidade de Granger bidirecional
detetada, no qual o valor do Optimism ¢ intrinsecamente dependente do fluxo de informagao
da Camada 1. Este resultado corrobora a tese de que a hierarquia tecnologica (Rollup sobre
blockchain base) se traduz numa hierarquia economica de formacao de pregos, onde a interagao
entre tokens introduz dinamicas complexas. A relacdo simbidtica observada no Optimism, onde
este também influencia o Ethereum, pode refletir a importancia crescente das Camadas 2 na
geracdo de atividade e receitas para a rede base.

A andlise de volatilidade (Sec¢ao 4.3) adiciona uma camada de prudéncia a estes resultados. A
correlagdo condicional dinamica (DCC) consistentemente eclevada e os efeitos de transmissao
de volatilidade (spillover) indicam que, apesar das diferengas na previsibilidade, os riscos
sistémicos sdo partilhados. Este facto estd em linha com a literatura revista, que aponta para a
forte interdependéncia e complexidade destes mercados (Malladi & Dheeriya, 2021) e para a
prevaléncia de contdgio de volatilidade e clusters de risco, conforme documentado por
Dyhrberg (2016) e Zhang (2019). Estas conclusdes tém implicagdes diretas para a gestdo de
portefolios e estratégias de investimento, como por exemplo:

a) Na diversificagdo limitada. A forte correlagdo contemporanea sugere que deter um
portfolio misto de Camada 1 e Camada 2 oferece poucos beneficios de
diversificacdo real em momentos de crise, uma conclusdo também apoiada por
Jayawardhana & Colombage (2024), que sugerem a diversificagdo através de
ecossistemas distintos.

b) Em estratégias ativas. Na previsibilidade superior da Camada 2 através de modelos
hibridos abre portas a estratégias de trading ativo (e.g. pairs trading dindmico), onde
a ineficiéncia do pre¢o do MATIC ou OP pode ser explorada em janelas de curto
prazo (3-5 dias), utilizando o ETH como sinal avangado. Esta abordagem tira
partido das oportunidades de arbitragem identificadas por Nair (2021) através da
analise de cointegragdo e pares.

Em suma, os resultados desta investigagdo sugerem que o ecossistema Ethereum ndo constitui
um bloco monolitico. Trata-se de um sistema hierarquico no qual o ativo base dita a tendéncia
macro, caracterizando-se por elevada eficiéncia e dominancia informacional, enquanto os
ativos de escalabilidade operam como derivados tecnologicos complexos, cujas ineficiéncias
de preco requerem ferramentas analiticas mais avangadas, como redes neuronais com
mecanismos de atencdo, para serem adequadamente compreendidas e antecipadas.
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6. CONCLUSAO

A presente dissertacdo investigou a dinadmica estrutural e preditiva entre criptoativos de
Camada 1 (Ethereum) e de Camada 2 (Polygon e Optimism), desafiando a premissa de que a
interdependéncia tecnoldgica se traduz numa equivaléncia de comportamento de mercado.
Através de uma abordagem metodologica integrada, que combinou econometria classica
(VAR/VECM, GARCH) com técnicas avangadas de Deep Learning (ARIMA-LSTM com
Mecanismo de Aten¢do), a investigacdo alcancou resultados que permitem responder
cabalmente as questdes de investigacdo formuladas.

Relativamente a estrutura e dependéncia econdmica, langada na primeira questdo de
investigacdo (Q1), a analise estrutural revelou que, contrariamente a expectativa inicial, ndo
existe um equilibrio de longo prazo (cointegracao) entre os precos do ETH e os seus tokens de
escalabilidade. No entanto, identificaram-se mecanismos de transmissdo de pregos robustos e
distintos, por exemplo, o Polygon (MATIC) comporta-se como um ativo satélite, reagindo
unidirecionalmente aos choques do Ethereum, enquanto o Optimism (OP) exibe uma relacao
simbidtica de causalidade bidirecional. Estes resultados sugerem que no periodo estudado, a
hierarquia da infraestrutura blockchain reflete-se numa hierarquia de fluxos de informagao,
onde o ativo base lidera a tendéncia, mas interage complexamente com solugdes de Rollup mais
integradas.

No que respeita a inovagao preditiva e a eficiéncia de mercado, associadas a segunda questdo
de investigag¢do (Q2), os resultados empiricos obtidos nesta dissertacdo fornecem evidéncia
consistente de que a previsibilidade dos pregos difere de forma sisteméatica entre a Camada 1 e
as solugdes de Camada 2 do ecossistema Ethereum. Em linha com a discussdo desenvolvida
para o Ethereum observa-se que os modelos lineares constituem um benchmark dificil de
superar, ndo sendo identificados ganhos preditivos estatisticamente relevantes com a
introducdo de arquiteturas ndo lineares, o que ¢ compativel com um elevado grau de eficiéncia
informacional.

Por contraste, para os tokens de Camada 2, os resultados indicam que a incorporagdo de
informagdo exdgena proveniente do Ethereum, bem como a utilizagdo de mecanismos de
ponderagdo temporal dinamica, contribuem para uma redug¢do mensuravel do erro de previsdo
no contexto analisado. Tal como discutido anteriormente, esta evidéncia sugere que a dindmica
de curto prazo destes ativos apresenta dependéncias mais complexas, que podem ser captadas
por modelos hibridos multivariados mais flexiveis, sem que tal implique extrapolar conclusdes
estruturais para além do ambito empirico considerado..

Por fim, o risco e gestdo de portfolio, implicita na terceira questdo de investigacdo (Q3), a
analise de volatilidade (DCC-GARCH) evidenciou correlagcdes condicionais consistentemente
elevadas e efeitos de contagio (spillover) persistentes. Isto implica que, apesar das diferencas
na previsibilidade, os riscos sistémicos sdo partilhados, limitando os beneficios de
diversificacdo passiva entre Camada 1 e 2. Para investidores em criptomoedas, a conclusdo ¢
clara: enquanto o Ethereum deve ser tratado como o ativo "beta" do ecossistema, os tokens de
Camada 2 oferecem oportunidades de "alfa" através de estratégias de trading ativo que
capitalizem na sua previsibilidade de curto prazo condicionada ao comportamento da rede base.

Limitacoes da Investigacao

Apesar dos contributos apresentados, esta investigacdo apresenta algumas limitagdes que
devem ser consideradas na interpretacao dos resultados. Em primeiro lugar, a analise focou-se
apenas em dois tokens de Camada 2: um Optimistic Rollup e uma Sidechain. Isto significa que
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as conclusdes sobre a relagdo hierarquica entre Camada 1 e 2 podem ndo se aplicar a outras
solugdes de escalabilidade, como os ZK-Rollups, que funcionam de forma diferente e podem
gerar dindmicas proprias.

Adicionalmente, os modelos utilizados basearam-se exclusivamente em dados de mercado,
como precos e volatilidade. Nao foram incluidas métricas on-chain, como TVL (Valor Total
Bloqueado) ou receitas de gas dos sequencers'’, que poderiam ajudar a explicar parte das
variagdes que a rede neuronal tenta capturar apenas com base em padrdes historicos.

A validagdo preditiva também apresenta limitacdes. Embora o periodo total analisado tenha
sido de trés anos, o desempenho do modelo hibrido foi avaliado numa janela out-of-sample
relativamente curta, de apenas 30 dias. A extensdo desta andlise a diferentes regimes de
mercado, como periodos de corregdes abruptas ou fases prolongadas de lateralizagdo, e a
janelas de teste mais longas permitiria avaliar de forma mais robusta a estabilidade e
generalizag¢do dos resultados. Importa ainda notar que modelos de Deep Learning aplicados a
séries financeiras com baixa relagdo sinal-ruido estdo sujeitos a um risco acrescido de
overfitting e tendem a apresentar menor interpretabilidade quando comparados com modelos
econométricos tradicionais, como o VAR.

Por fim, importa referir uma limitacdo técnica relacionada com o uso de dois ambientes
computacionais distintos. A analise econométrica (como testes de cointegracdo e modelos
VAR) foi realizada em R, enquanto os modelos de Deep Learning foram implementados em
Python. Embora ambos sejam ambientes fidveis, pequenas diferencas nos algoritmos, nos
critérios de convergéncia ou nas fun¢des de otimizagdo podem gerar variagdes ligeiras nos
resultados. Assim, as comparacdes diretas entre estimativas obtidas em fases diferentes devem
ser interpretadas com cautela, valorizando mais as tendéncias gerais do que diferencas
numéricas muito precisas.

Direcoes para Investigacao Futura

Em sintese, esta investigagcdo contribui para a literatura financeira ao propor um enquadramento
empirico que distingue o comportamento informacional da Camada 1 e das solugdes de
Camada 2 no ecossistema Ethereum, evidenciando diferengas sistematicas na previsibilidade
dos respetivos precos. Do ponto de vista metodologico, os resultados obtidos sugerem que
arquiteturas hibridas multivariadas com mecanismos de atencdo constituem uma abordagem
promissora para modelar ativos cuja dinamica depende de varidveis exdgenas associadas ao
protocolo base. Em particular, no contexto analisado, observa-se que a incorporagdo dos
retornos do ativo subjacente contribui para uma reducao mensuravel do erro de previsdo em
tokens associados a rollups e sidechains, sem que tal implique extrapolar conclusdes estruturais
para além do ambito empirico considerado.

Nao obstante os resultados robustos obtidos com a rede LSTM, a evidéncia empirica sugere
que a complexidade destes mercados comporta ainda margem para exploragdo através de
arquiteturas de Deep Learning de nova geracdo. Nesse sentido, identificam-se trés linhas
prioritarias para investigacdes futuras:

19 Um Sequencer ¢ um n6 (ou conjunto de nos) especializado na rede de Camada 2 que atua como um
"controlador de trafego". E a entidade responsavel por receber, organizar e executar as transagdes dos
utilizadores fora da cadeia principal (off-chain) antes de as enviar para a Camada 1 (Ethereum). Um processo
automatizado e computarizado.
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a) Exploracdo de Modelos Transformer: Dada a eficacia do mecanismo de atengao isolado
neste estudo, o passo natural seguinte serd a implementagdo de arquiteturas baseadas
inteiramente em atenc¢ao (como Transformers ou Temporal Fusion Transformers). Estes
modelos possuem uma capacidade superior para paralelizar o processamento e capturar
dependéncias de muito longo prazo, superando as limitagdes de memdria sequencial
das RNNSs classicas.

b) Arquiteturas Hibridas CNN-LSTM: A integragcdo de Redes Neuronais Convolucionais
(CNN) com LSTM apresenta-se como uma via promissora para identificar padrdes em
multiplas escalas temporais. Enquanto a CNN pode extrair caracteristicas locais e
padrdes graficos da volatilidade de curto prazo, a LSTM encarregar-se-ia da modelacao
da dependéncia temporal sequencial.

c) Desenvolvimento de Modelos de Ensemble: Para mitigar a variancia das previsoes
individuais e aumentar a robustez face a mudancas de regime de mercado, sugere-se a
combinac¢do de multiplas arquiteturas (Lineares, LSTM, GARCH) através de técnicas
de Ensemble Learning (e.g., Stacking ou Weighted Averaging).

Estas extensdes metodologicas, em particular a incorporagdo de métricas onchain (como
volumes em DEX e indicadores de atividade dos sequencers), t€ém o potencial de enriquecer o
espaco de informagdo disponivel ao modelo, contribuindo para uma representacdo mais
completa do processo de formagdo de pregos em ambientes blockchain. Paralelamente, o
avanco da investigacdo deverd centrar-se na reducdo do compromisso entre desempenho
preditivo e interpretabilidade econdmica, que caracteriza grande parte dos modelos de Deep
Learning aplicados a séries financeiras. Neste contexto, a aplicagdo de técnicas de Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAI) a arquiteturas baseadas em LSTM emerge como uma linha de
investigacdo prioritaria, ao permitir a decomposi¢do e interpretacdo das dependéncias
temporais e interativas aprendidas pelo modelo. Ao tornar explicitos os mecanismos latentes
subjacentes as previsdes, estas abordagens ndo so reforcam a validagdo empirica das relagdes
de dependéncia identificadas, como também aproximam a robustez estatistica dos modelos
preditivos da sua interpretabilidade econémica, em linha com os desenvolvimentos recentes na
literatura (Park & Yang, 2022).
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8. ANEXOS

Anexo A - Procedimento do Modelo Hibrido ARIMA-LSTM com Self-

Attention

Passo 1 — Estimacdo da Componente Linear (ARIMA)

1. Para cada série y,(ETH, MATIC, OP):
o Aplicar Auto-ARIMA para selecionar automaticamente (p’ d’ q).
o Estimar o modelo e obter os residuos:

a ~(ARIMA)
&=Vt — Wt

2. Guardar:
~(ARIMA)

o Previsdes lineares y, ),
o Residuos & para alimentar a LSTM.

Passo 2 — Preparacdo dos Dados para a Componente Nao Linear (LSTM)

Construir um vetor multivariado de entrada:

Onde:

e £,=residuo do ARIMA
. atm: volatilidade rolante de 7 dias

e  7gryt—1= retorno defasado do ETH, incorporando causalidade de Granger
e Para ETH, utiliza-se apenas umivariado (sem exogenas)

Criar janelas temporais (sliding windows):

Kt—pt+1r-,Xe) = e

com tamanho de janela Lselecionado por validagao.

Passo 3 — Arquitetura da Componente Nao Linear (LSTM + Self-Attention)
3.1. Camada LSTM

Processa a sequéncia temporal e produz uma série de estados ocultos:

(hl’ hz’ e’ hT)

3.2. Mecanismo de Self-Attention

60



Aplicado sobre os estados ocultos h;:
1. Calcular vetores de consulta, chave e valor:
Q = Wth,K = WKht,V = WVht

2. Calcular pesos de atengao:

KT
a;j = softmax <Ql 1 >

Jax

3. Combinar a informacao temporal relevante:
Z = Z iV
J

O vetor z,representa a sequéncia “reponderada” , realcando dias com maior relevancia preditiva.
3.3. Camada Dense de Saida

Produz a previsdo do componente ndo linear:

~(LSTM)
t+1

Passo 4 — Combinacdo das Componentes Linear + Nao Linear

A previsdo hibrida final ¢ dada por:

~  _ «~(ARIMA) A(LSTM)
Ye+1 = Ve + &1

Passo 5 —Treino e Validagao

Otimizador Adam, com learning rate adaptativo
Funcao de perda: MSE dos residuos
Regularizacdo:

o Dropout =20%

o Early Stopping baseado na perda de validagao
Grid search para:

o Numero de unidades LSTM

o Tamanho da janela temporal

o Numero de cabecas de atengao (se multi-head)

Passo 6 — Avaliagcao Out-of-Sample
Para os ultimos 30 dias:

1. Gerar previsdes hibridas ¥, p,
2. Comparar com benchmarks (ARIMA, VAR, LSTM sem ateng¢do) usando RMSE ¢ MAE.
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Anexo B — Prompts utilizadas no Google® Gravity

Dinamica de precos

Role: Act as an Expert in Financial Econometrics and Crypto Markets.

Context: I am writing the "Analysis of Results" chapter (specifically Section 4.1) for a
Master's dissertation comparing Layer 1 (ETH) and Layer 2 (MATIC, OP) tokens.

Data Scope: Use the ENTIRE dataset (Daily Closing Prices from June 30, 2022, to June 30,
2025). Do not split into train/test sets. We are performing a structural analysis of the whole
period.

Objective: Generate the statistical output and economic interpretation to rewrite Chapter :
Analysis of Dynamic Price Relationships. The goal is to understand how these tokens interact
structurally over the long term.

Required Analysis Steps (Full Sample):Stationarity & Cointegration (The Foundation):ADF
Test: Confirm stationarity of Log-Returns for the full 3-year period.Johansen Test: Run on
Log-Prices (Levels).

Confirm if there is any long-term equilibrium (Cointegration) now that we are looking at the
full sample. (Expected: Likely None, but verify).VAR Model Specification
(Structural):Estimate a Vector Autoregression (VAR) model for the pairs ETH-MATIC and
ETH-OP using the full sample of log-returns.Lag Selection: Use Information Criteria
(AIC/BIC) to determine the optimal lag order ($p$) for the whole period. Report the selected
lags.Granger Causality Tests (Crucial):Perform Granger Causality tests (Wald test) for both
directions:Does ETH Granger-cause MATIC? (and vice-versa)Does ETH Granger-cause OP?
(and vice-versa)Interpretation: Interpret the F-statistics and p-values.

Discuss if the relationship is unidirectional (Hierarchical) or bidirectional
(Interdependent).Structural Dynamics (Plots):Impulse Response Functions (IRF): Generate
and plot the orthogonalized IRFs for 10-15 periods.

How does a shock in ETH affect MATIC/OP over the next 2 weeks? Is the reaction
immediate or delayed?Variance Decomposition (FEVD): Calculate the FEVD table.

What percentage of MATIC/OP variance is explained by ETH shocks vs. their own
idiosyncratic shocks over the long term?Output Requirements:Provide the Python code to run
this full-sample analysis.Generate the Tables for Granger Causality and Cointegration results.
Write a detailed interpretation of the results, specifically focusing on the economic
implications of the causal links found (e.g., "ETH acts as a market leader for...").

Machine learning
# Prompt: Comprehensive Crypto Price Dynamics & Hybrid Forecasting Analysis

*xxContext:xx

I have a dataset (' Price_ETH_MATIC_OP.xlsx ) containing daily closing prices for
Ethereum (ETH), Polygon (MATIC), and Optimism (OP). I need a Python script to
perform a comprehensive econometric and deep learning analysis of their dynamic
price relationships and forecasting performance.

**x0bjective:*x
Write a robust, single-file Python script ('"main_analysis.py’) to execute the
following analysis pipeline. The script should save all plots and print statistical

results to the console.

**kRequirements :*x
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1. s*xData Preprocessing & Visualizationxx
* Load the Excel file.
%  Calculate *xLogarithmic Returnskxx for all tokens ($ln(P_t / P_{t-1})%).
*  Generate and save plots for:
* Daily Closing Prices.
* Daily Log Returns.

2. *x*Statistical Testingxx

*  xkStationarityxx: Perform the sxAugmented Dickey-Fuller (ADF)xx test on the
Log Returns of each token. Interpret the p-values (threshold 0.05).

*  xkCointegrationxx: Perform the *xJohansen Cointegration Testx* on the
*Price Levelsx (not returns) to check for long-term equilibrium relationships.
Report Trace and Max-Eigenvalue statistics.

3. xxVector Autoregression (VAR) Analysisxx

* Fit a VAR model on the stationary Log Returns.

*  xxLag Selectionxx: Automatically select the optimal lag order based on the
*%AICx* (Akaike Information Criterion).

*  *xxImpulse Response Functions (IRF)xx: Generate and save the orthogonalized
IRF plot (1@ steps) to show how shocks propagate.

*  *xVariance Decomposition (FEVD)xx: Generate and save the FEVD plot (10
steps) to analyze variance contributions.

4. xxForecasting Model Comparisonxx
*x  For each token, compare the forecasting performance (RMSE, MAE, MAPE) of
three models over a *x30-day test setxx:
*  *kVARxx: Multivariate linear baseline.
*  *kARIMAxx: Univariate linear baseline (Auto-ARIMA or fixed order).
*  xkBasic Hybrid ARIMA-LSTMxx:
*x  Fit ARIMA.
* Train a simple LSTM (using PyTorch) on the ARIMA residuals.
*  Final Forecast = ARIMA Forecast + LSTM Residual Forecast.

5. xxAdvanced Model Tuning & Implementationxx
*  xkTuned Hybrid Modelxx:
*  Implement a grid search (or similar tuning) for the LSTM
hyperparameters (Look-back window, Hidden Units) and ARIMA order (Auto-ARIMA).
* Use a validation split for model selection.
*  xkMultivariate Attention Hybrid Modelxx:
*  Implement a complex LSTM with a **Self-Attention Mechanismxx.
*  xxFeaturesxx: Input not just past residuals, but also xxLagged ETH
Returnsxx (as an exogenous driver) and xxRolling Volatilityxx of residuals.
*  Evaluate if this multivariate attention approach outperforms the
univariate baselines for the Layer 2 tokens (MATIC, OP).

skTechnical Stack:*x
*  xkLibrariesxx: “pandas’, “numpy', ‘matplotlib’, “seaborn’, ‘statsmodels’,

‘pmdarima‘, “scikit-learn’, ‘torch’ (PyTorch).
*  *x*Best Practicesxx: Ensure reproducibility (set random seeds), handle missing
data, and provide clear console output for all statistical metrics.

63



Anexo C — Resultados dos Modelos ARIMA

Este anexo apresenta os resultados completos da selec¢cdo dos modelos ARIMA utilizados
como componente linear na abordagem hibrida ARIMA-LSTM. A estimativa foi realizada
para os retornos diarios do Ethereum (ETH), Polygon (MATIC) e Optimism (OP), recorrendo
ao critério de informagdo de Akaike (AIC) e ao critério de informagdo bayesiano (BIC). Em
todos os casos, as séries se encontram estacionarias em niveis (d = 0), conforme evidenciado
nos testes ADF descritos no Capitulo 4.

A2.1 Resultados ARIMA para ETH

Tabela C-1 Comparagdo de modelos ARIMA para ETH

Ordem (p,d,q) AIC BIC

(1,0,0) -4252.4132 -4237.4149
(0,0,0) -4252.0945 -4242.0956
(0,0,1) -4252.3375 -4237.3392
(2,0,0) -4250.6227 -4230.6250

O modelo ARIMA(1,0,0) apresenta o menor AIC, sendo ligeiramente preferivel para fins de
ajuste. Contudo, as diferengas entre modelos sdo marginais, e 0 ARIMA(0,0,0), equivalente a
um passeio aleatorio, apresenta o melhor BIC, sugerindo que o ETH exibe uma estrutura
extremamente proxima de um comportamento eficiente sem memoria. A presenga de um
coeficiente AR(1) positivo no modelo selecionado aponta para uma fraca reversdo média, ainda
que estatisticamente pouco relevante.

A2.2 Resultados ARIMA para MATIC

Tabela C-2 Comparagdo de modelos ARIMA para MATIC

Ordem (p,d,q) AIC BIC

(2,0,0) -3674.3249 -3654.3272
(0,0,0) -3674.2650 -3664.2661
(0,0,1) -3674.2752 -3659.2769
(1,0,0) -3674.1058 -3659.1075

Para 0 MATIC, os valores de AIC e BIC sdo praticamente idénticos entre modelos, revelando
auséncia de estrutura autoregressiva relevante. Embora o ARIMA(2,0,0) minimize o AIC, a

melhoria relativamente ao ARIMA(0,0,0) ¢ negligenciavel. O BIC favorece o modelo mais

parcimonioso (0,0,0), sugerindo que o retorno do MATIC se comporta, na pratica, como um

passeio aleatério, sem evidéncia robusta de dependéncias lineares de curto prazo.
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A2.3 Resultados ARIMA para OP

Tabela C-3 Comparagdo de modelos ARIMA para OP

Ordem (p,d,q) AIC BIC

(2,0,0) -3006.1356 -2986.1379
(0,0,0) -3005.6431 -2995.6442
0,0,2) -3005.8519 -2985.8542
(1,0,0) -3005.4090 -2990.4107

Tal como no caso do MATIC, o OP apresenta diferencas minimas entre os modelos testados.
O ARIMA(2,0,0) surge como melhor modelo segundo o AIC, mas o BIC, que penaliza a
complexidade, identifica 0 ARIMA(0,0,0) como a melhor op¢ao. Este padrdo sugere que o OP,
enquanto ativo de Camada 2, apresenta um comportamento predominantemente ruidoso, sem
estrutura linear significativa que permita capturar previsibilidade de curto prazo. A informagao
econométrica suportou assim a escolha de um modelo parcimonioso na componente ARIMA
da arquitetura hibrida.
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Anexo D — Resultados dos Testes Augmented Dickey—
Fuller

O presente anexo apresenta os resultados dos testes Augmented Dickey—Fuller (ADF)
aplicados aos log-precos e aos retornos logaritmicos didrios de ETH, MATIC e OP. O objetivo
consiste em avaliar a presenga de raizes unitarias e determinar a ordem de integragao das séries
utilizadas na analise econométrica.

No teste ADF, a hipdtese nula estabelece que a série possui uma raiz unitaria e,
consequentemente, ¢ ndo estacionaria. A hipdtese alternativa estabelece que a série ¢
estacionaria. A decisdo estatistica ¢ efetuada através da comparacdo entre a estatistica do teste
e os respetivos valores criticos. A hipdtese nula ¢ rejeitada quando a estatistica ADF ¢ inferior,
isto ¢, mais negativa, do que o valor critico correspondente ao nivel de significancia
considerado.

Para os log-precos, o teste foi especificado com constante e tendéncia deterministica, dado que
as séries apresentam alteracdes de nivel e trajetdrias persistentes ao longo do tempo. Para os
retornos logaritmicos, utilizou-se uma especificagdo com constante, uma vez que estas séries
oscilam em torno de um nivel aproximadamente constante e ndo apresentam uma tendéncia
deterministica evidente. O numero de desfasamentos foi selecionado através do critério de
informacdo de Akaike.

Table D-1 Resultados dos testes ADF para os log-pregos e retornos logaritmicos

Valor Valor Valor

, . . N Estatistica ree e ree Decisao a
Série Especificacdo ADF critico  critico  critico 1%
1% 5% 10% °
Constante e Nao
Log-preco ETH N -2,1738 -3,96 -3,41 -3,12 rejeitar
tendéncia
(H_0)
Nao
Log-prego Constantee  , no16 396 341 312 rejeitar
MATIC tendéncia
(H_0)
Constante e Nao
Log-preco OP . -1,4762 -3,96 -3,41 -3,12 rejeitar
tendéncia
(H_0)
Retorno Rejeitar
logaritmico Constante -23,4284 -3,43 -2,86 -2,57 )
ETH (H_0)
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Valor Valor Valor

, . . . Estatistica e e e Decisao a
Série Especificacdo ADF critico  critico  critico 1%
1% 5% 10% ?
Retorno Rejeitar
logaritmico Constante -24.3924 -3,43 -2,86 -2,57 (}JI 0)
MATIC -
Retorno Rejeitar

Constante -24,4161 -3,43 -2,86 -2,57

logaritmico OP (H_0)

Nota: (H_0) corresponde a hipdtese nula de existéncia de raiz unitaria. Nos log-precos, a
estatistica relevante € (73), correspondente a especificagdo com constante e tendéncia. Nos
retornos logaritmicos, a estatistica relevante ¢ (\tau 2), correspondente a especificagdo com
constante.

Os resultados mostram que, para os log-precos de ETH, MATIC e OP, as estatisticas ADF sao
superiores aos respetivos valores criticos em valor algébrico, ndo permitindo rejeitar a hipdtese
nula de existéncia de raiz unitaria. Conclui-se, portanto, que os log-precos ndo sao estacionarios
em niveis.

Em contraste, para os retornos logaritmicos, as estatisticas ADF sdo substancialmente
inferiores aos valores criticos de 1%. A hipotese nula €, assim, rejeitada para os trés tokens,

indicando que os retornos logaritmicos sdo estacionarios.

Uma vez que os retornos logaritmicos correspondem as primeiras diferencas dos log-precos,

log(Pi,t) - log(Pi,t—1)

os resultados sdo compativeis com a classificagdo dos log-precos como séries integradas de
ordem um, (/(1)), e dos retornos logaritmicos como séries integradas de ordem zero, (/(0)).

Esta distingdo fundamenta a estratégia econométrica adotada na dissertagcdo. Os log-precos sdao
utilizados nos testes de cointegragdo, destinados a avaliar a existéncia de relagdes de equilibrio
de longo prazo, enquanto os retornos logaritmicos sao utilizados na estimagao de modelos VAR
e de modelos de volatilidade condicional, por apresentarem estacionariedade.

Ver codigo em https://github.com/ricabreu/Uab
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