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1. Introducere

Din momentul in care Bitcoin, prima criptomoneda a fost creatd si lansatd pe piata,
investitorii au vazut In aceasta o buna alternativa de a-si plasa capitalurile, bineinteles, pentru
a obtine rentabilitati superioare celor deja existente pe piata financiard ,,traditionala”. Aparuta
in mijlocul uneia dintre cele mai mari crize financiare la nivel mondial, in anul 2008, aceasta
criptomoneda avea rolul de a completa sistemul bancar, nici de cum de a-I inlocui. Se dorea
revolutionarea acestui sistem, si asa ingenunchiat de consecintele nefaste ale crizei financiare,
asa ca investitiile in Bitcoin au devenit rapid foarte populare in randul investitorilor. Acest lucru
a condus rapid si la crearea unor noi criptomonede, multe dintre acestea bazandu-se exclusiv
pe tehnologia folosita la crearea Bitcoin-ului. Spre deosebire de investitiile in valori mobiliare
traditionale, ce au la baza o ,,casd de compensare” ce protejeaza investitorii in cazul falimentului
intermediarului, investitorii de criptomonede nu se bucura de astfel de reglementari, de aceea
spunem ca sistemul de validare a tranzactiilor este unul descentralizat (A.F. Bariviera, M.J.
Basgall, W. Hasperue, M. Naiouf, 2017).

Cand vorbim despre criptomonede, vorbim implicit si despre tehnologie. Tehnologia este
responsabila pentru aparitia criptomonedelor, si nu numai. Cele mai multe criptomonede au la
baza tehnologia numita blockchain. Dar ce presupune aceasta tehnologie? Mentionam pentru
inceput ca blockchain-ul nu a condus doar la aparitia criptomonedelor, ci este o tehnologie
prezenta in multe alte domenii de activitate din economie. Asadar, blockchain-ul este o retea
cibernetica in care sunt inregistrate la nesfarsit toate tranzactiile efectuate pe aceasta piata a
criptomonedelor. Este o tehnologie care ofera transparentd, fiecare operator de pe piatd avand
acces la informatii in mod simultan, deoarece, fiecare criptomoneda ce are la baza aceasta
tehnologie stim exact cand a creatd, cui a fost vanduta, si cine o detine in momentul actual. Nu
dorim sa intram in termeni foarte sofisticati specifici limbajelor de programare, asa ca ne vom
limita la o comparatie intre aceasta retea cibernetica si sistemul bancar, tocmai pentru a intelege
cu exactitate fenomenul. O mare parte a populatiei depune banii la banca, intr-un depozit, intr-
un cont de economii sau in alte asemenea produse oferite de sistemul bancar. in vremurile
prezente, aceastd metodda de pastrare a averii pare sa nu mai fie asa de atractivd datoritd
conditiilor economice. Observam ca dobanzile oferite sunt tot mai mici, sau chiar negative in
unele tari si ca inflatia este In crestere. Blockchain-ul are la baza acelasi rationament, de a
depozita banii intr-un portofel electronic, din care sunt efectuate tranzactiile personale cu
criptomonede. Spre deosebire de sistemul bancar, care percepe comisioane destul de mari
pentru faptul ca depunem banii la banca si efectudm tranzactii din acel depozit, pastrarea banilor
in astfel de portofele electronice nu antreneaza comisioane att de mari. Un mare avantaj al
blockchain-ului este transparenta si siguranta, fiind o retea puternic criptata, asadar, nu se pot
introduce tranzactii noi fara ca participantii ceilalti sa afle. Alte criptomonede importante in
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termeni de capitalizare bursierd, ce au la baza tehnologia blockchain sunt Ethereum, Litecoin
si XRP, dar cu toate acestea, Bitcoin reprezintd peste 80% din intreaga capitalizare a pietei de
criptomonede.

Piata criptomonedelor poseda o caracteristica esentiald ce o diferentiaza de restul pietelor
financiare, aceasta fiind volatilitatea foarte mare. Piata criptomonedelor poate creste
semnificativ pe parcursul unei perioade scurte de timp, dar poate suferi imediat si un declin
substantial. De aceea, nu de putine ori, auzim investitori de criptomonede spunand ,,nu investi
decéat banii pe care esti pregétit sa-i pierzi”. Cu toate acestea, criptomonedele au captat intens
atentia investitorilor, dornici de a obtine profituri rapide pe fondul speculatiei, proces numit
»day tranding”. Este esential de spus cd, spre deosebire de pretul altor active financiare
tranzactionate pe pietele reglementate, pretul criptomonedelor reactioneaza foarte rapid la noile
informatii aparute in piatd. Spre exemplu, la data scrierii acestui articol, pretul Bitcoin a fost
influentat semnificativ de anuntul CEO-ului Tesla, Elon Musk. Acesta a anuntat ca a cumparat
Bitcoin in valoare de 1,5 mld. USD, si ca va accepta plata in Bitcoin pentru masinile ce urmeaza
a fi vandute. Acest anunt a generat un boom pe piata criptomonedelor, pretul Bitcoin-ului
depasind chiar valoarea de 58.000 USD, iar rentabilitatile zilnice fiind si de 50%. Similar
Bitcoin-ului, si pretul altor criptomonede importante cum ar fi Ethereum si XRP, s-a situat pe
acelasi trend ascendent. Vedem cum un singur om poate influenta o intreaga piata. Poate suna
surprinzator sau chiar aberant, dar este un adevar ce domind aceasta piata, iar argumentul este
simplu: Bitcoin-ul (sau orice altd criptomoneda) nu este 0 moneda sustinuta si reglementata de
autoritatile ce implementeaza politicile monetare 1n diferite state (in spetd Bancile Centrale), si
pretul acesteia nu reactioneaza neapdrat in acelasi sens cu ciclul economic, spre deosebire de
monedele traditionale (USD, JPY, CNY, CHF, etc.). Prin urmare, pretul Bitcoin-ului are la baza
»increderea” pe care investitorii o au in criptomoneda respectivd. Deci, daca tot mai multi
investitori vor avea iIncredere in criptomonedd, pretul acesteia va creste, respectiv, lipsa
increderii duce la vanzari masive, si implicit la scdderea pretului. Iar cu cat investitorii sunt mai
importanti din punct de vedere al sumei investite in criptomonede sau al reputatiei in general,
pretul criptomonedei reactioneaza mai mult.

Criptomonedele nu au fost privite cu ochi buni, mai ales de specialistii ce activeaza in
sectorul bancar. Acestia le considerau a fi doar o categorie de instrumente speculative ce nu
ofera sigurantd. Bineinteles, opiniile Tn aceastd privinta au fost impartite, dar este cert ca
siguranta este un aspect important de luat in calcul in decizia de plasare a banilor intr-o astfel
de piatd. Am asistat in trecut la diverse atacuri cibernetice ce au destabilizat unele dintre cele
mai mari platforme electronice de tranzactionare cu criptomonede, ceea ce aduce o reticenta
printre investitori cand vine vorba despre astfel de instrumente financiare. Dar, facand referire
la perioada actuala, vedem ca Bitcoin-ul si tot mai multe criptomonede se bucurd de noi
reglementdri, venite atdt din randul institutiilor de credit, cét si din partea marilor companii.
Totusi, putini investitori cunosc in mod cert beneficiile rezultate din includerea
criptomonedelor in propriul portofoliu de active financiare sau chiar din buna gestiune a unui
portofoliu de criptomonede.

2.Stadiul actual al cunoasterii

Numeroase studii au avut menirea de a explica impactul introducerii monedelor virtuale
intr-un portofoliu de active financiare format din actiuni, obligatiuni sau indici bursieri. Spre
exemplu, Dyhrberg (2016), utilizand o model de tip GARCH asimetric a ajuns la concluzia ca
Bitcoin-ul poate fi introdus intr-un portofoliu de active traditionale ca instrument de acoperire
impotriva riscului, comportdndu-se intr-o anumitd masura la fel ca si aurul (cel putin in
perioadele de recesiune economica, pretul aurului are tendinta de a creste). Argumentele in
acest sens au la baza caracteristicile asemanatoare dintre Bitcoin si aur: rezerva este finita,
volatilitatea preturilor este ridicata, iar oferta nu poate fi controlatd de guvern. De asemenea,
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rezultatul aceluiasi cercetator releva faptul ca Bitcoin poate fi folosit si pentru acoperirea
riscului impotriva deprecierii dolarului american, insa numai pe termen scurt.

Datorita faptului ca succesul Bitcoin a generat dezvoltarea multor alte criptomonede,
constatdm cd pe aceasta piata exista unele similitudini in privinta modului in care se comporta
pretul acestor noi instrumente financiare la diverse socuri ce au la baza, in special informatiile
ce apar in piata. Altfel spus, daca o informatie pune Bitcoin-ul Intr-o lumina nefavorabila ce va
avea ca efect scaderea pretului, o serie de alte criptomonede vor reactiona in acelasi fel. De aici
poate interveni nevoia de grupare (en. clustering) a acestor criptomonede, in functie de anumite
criterii, scopul fiind identificarea comportamentului colectiv al criptomonedelor, ce poate ajuta
investitorul la o bund optimizare a portofoliului. Aceastd grupare se poate face in functie de
momentele statistice ale distributiei de probabilitate a randamentelor acestor monede virtuale.

Teoria pietelor eficiente (EMH) este un concept fundamental aplicat in finante atunci cand
vine vorba despre testarea eficientei informationale. Conform definitiei date de Eugene Fama
(1970) ,,0 piatd este eficientd din punct de vedere informational daca reflectd pe deplin toate
informatiile disponibile”. Dar, daca o piata ar fi eficientd din punct de vedere informational,
toate plasamentele investitorilor ar fi canalizate doar catre acele active ce vor genera cele mai
mari rentabilititi, acest lucru generand oportunititi de arbitraj in timp real. In practica vedem
ca nu toate investitiile sunt profitabile, unele active fiind atractive pentru o perioada limitata de
timp. Exact acelasi rationament este aplicat si in cazul pietei monedelor virtuale. Daca ar exista
eficientd informationald, investitorii ar alege doar acele criptomonede ce vor aduce rentabilitati
agteptate cat mai mari, actionand in sensul cumpadrarii si detinerii acestora (en. buy and hold),
impiedicandu-se tranzactionarea. Dar, constatim ca asemenea activelor traditionale, monedele
virtuale sunt atractive pentru o perioada limitatd de timp, datorita noilor informatii ce apar in
piata, deci nici piata criptomonedelor nu este eficientd din punct de vedere informational.

Studiile empirice efectuate pentru o mare varietate a activelor financiare traditionale,
tranzactionate pe piete diferite, si pentru perioade de timp diferite, au relatat faptul ca
rentabilitatile acestora posedd anumite proprietati statistice comune de tipul tendintelor
generale sau a regularitatilor. Literatura de specialitate a denumit aceste proprietati ,,fapte
stilizate” (en. Stylized facts), acestea fiind in general greu de expus cu ajutorul unui anumit
proces stocastic, sau a unui anumit model parametric'. Fara a restringe generalitatea, cele mai
cunoscute fapte stilizate ce caracterizeaza varietatea claselor de active traditionale sunt: absenta
autocorelatiilor, distributia de probabilitate a randamentelor asimetricd, cozi ,,groase” ale
distributiei randamentelor si ,,volatilitatea grupata” (en. volatility clustering).

Dar oare, criptomonedele poseda aceleasi fapte stilizate ca in cazul activelor financiare
traditionale? Este important de precizat de la Inceput ca literatura de specialitate nu este foarte
vastd in aceastd privintd. Un studiu interesant ce vizeaza aceastd problematica apartine
cercetatorilor C.R. da Canuha si R. da Sliva (2020), acestia analizand faptele stilizate pentru
Bitcoin, utilizand date zilnice ce vizeaza perioada aprilie 2013-februarie 2019. Studiul lor a
aratat ca distributia randamentelor Bitcoin nu urmeazd o lege normald, este asimetrica,
leptocurticd si prezintd cozi ,,groase” pentru date cu frecventd ridicatd. Este important de
mentionat cd distributia randamentelor Bitcoin este mult mai ,,inaltd” decat distributia
randamentelor activelor traditionale, in general. De asemenea, cei doi cercetdtori au ardtat ca
randamentele Bitcoin prezintd o volatilitate ce tinde sa se grupeze in timp, iar corelatia dintre
volum si volatilitate este intotdeauna pozitiva.

Un alt studiu relevant in acest sens apartine lui T. Takaishi (2018), acesta, utilizand date
intraday pentru rentabilitatile Bitcoin, pentru un minut, vizdnd perioada ianuarie 2014-
decembrie 2016, a demonstrat cd distributia de probabilitate a randamentelor Bitcoin este
leptocurtica, dar pentru perioade indelungate de timp si esantioane mari de date, existd o
tendintd de revenire a coeficientului de aplatizare la valori apropiate de cele pentru legea
normala de distributie. Acelasi cercetator a relevat faptul ca pentru date intraday, coeficientul
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de asimetrie este unul negativ, dar pentru date sdptimanale, acesta tinde la O (valoare
caracteristica distributiei normale).

J.Y. Song, W. Chang, J.W, Song (2019), au elaborat un studiu care a urmarit formarea
clusterelor de criptomonede, utilizdnd date intraday, pe ore, pentru 76 de criptomonede, pe
parcursul perioadei decembrie 2017 - martie 2018. Acestia au aplicat un filtru denumit Bitcoin-
Ethereum avand rolul de a elimina influentele liniare ale acestor doud criptomonede asupra
celorlalte. Inainte de aplicarea acestei metode de filtrare a randamentelor, rezultatele indicau
faptul ca piata monedelor virtuale putea fi impartitd in doud clustere, unul format din
criptomonedele cu aceleasi caracteristici cu Bitcoin, iar al doilea format din criptomonedele ce
poseda caracteristici comune cu Ethereum. Dupa aplicarea metodei filtrarii randamentelor, se
constatd formarea a 6 clustere omogene de criptomonede, unele avand caracteristici comune
inainte de a fi instituitd reglementarea acestora in unele state, iar altele avand caracteristici
comune dupi perioada de reglementare'’.

Prin lucrarea de fatd ne propunem extinderea literaturii de specialitate care vizeaza
domeniul investitiilor in monede digitale. in acest sens, dorim si demonstrim ci monedele
digitale pot constitui alternative viabile de investire mai ales in perioadele ,,tulburi”, ce pot oferi
o rata de remunerare superioarda celei specifice pietei valorilor mobiliare, bineinteles,
presupunand cd un investitor isi asuma pe deplin riscurile caracteristice acestor tipuri de
investitii. Putem spune ca aceste noi tipuri de active financiare sunt preferate in mai mare
masura de citre investitorii ce manifesta o preferinta ridicata fatd de risc (investitori riscofili).

Consideram ca investitiile in criptomonede, si implicit gestionarea portofoliilor compuse
din astfel de instrumente reprezinta subiecte ce nu au fost pe deplin fructificate si dezbatute in
literatura de specialitate existenta in prezent, dar care, la momentul actual capteaza interesul a
tot mai multi cercetatori, practicieni, si studenti. Lucrarea noastra vine in completarea literaturii
de specialitate referitoare la gestiunea portofoliilor de criptomonede, utilizind momentele
statistice si analiza de tip cluster. Prin urmare, scopul lucrarii 1l reprezinta identificarea unor
comportamente/caracteristici similare ale criptomonedelor, si gruparea acestora in functie de
aceste comportamente/caracteristici.

O mare parte a cercetatorilor preocupati de analiza seriilor de timp financiare pun accent
pe sursele de informatii pentru a lua decizii, in special cand vine vorba despre managementul
portofoliilor de active. Totusi, informatiile pot fi inselatoare dacd provin din surse incerte. De
altfel, unii cercetatori (vezi, Schumaker si Chen, 2009), chiar au relatat faptul ca este dificil a
se previziona preturile actiunilor apeland la informatii provenite din articole de presa sau stiri
din mass-media. Din aceasta perspectivd putem constata ca in cazul monedelor virtuale,
estimarea preturilor devine si mai problematica. Prin urmare, in managementul unui portofoliu
compus din criptomonede, este necesar sa avem acel reper de care ne putem folosi pentru a
selecta ce monede virtuale vor face parte dintr-un anumit portofoliu. Iar cum elementul esential
cand vine vorba despre portofolii este diversificarea', selectia trebuie realizata tindnd cont de
caracteristicile fiecarei criptomonede. Asa cum spuneam mai sus, succesul timpuriu al Bitcoin
a condus la aparitia unor alte monede virtuale, ce au la baza aceeasi tehnologie utilizata pentru
»minarea” Bitcoin, deci sunt definite de aceleasi caracteristici ca si principala criptomoneda din
lume. Identificarea unor grupuri de criptomonede cu caracterisitici diferite de cele ale Bitcoin
si includerea acestora intr-un portofoliu poate reprezenta o forma de diversificare, reducand
pierderea in cazul unui eventual soc negativ.

3.Date si metodologia utilizata

Pentru realizarea studiului nostru, vom utiliza preturile zilnice de inchidere ale primelor 20
de criptomonede in functie de capitalizarea bursierd a acestora, vizand intreaga perioada a
anului 2020 (01.01.2020 — 31.12.2020). Deoarece accesibilitatea datelor pentru monedele
virtuale nu este foarte facila, existand mari discrepante intre diferite platforme de tranzactionare
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in ceea ce priveste identificarea datelor pentru anumite criptomonede care sd corespunda
perioadei specificate anterior, sau posibilitatea de descarcare a acestora, mentionam ca aceste
20 de criptomonede sunt si cele pentru care am identificat date disponibile, complete pentru
intreaga perioada selectatd. Pentru identificare monedelor virtuale in functie de capitalizarea
bursierd, am utilizat platforma electronicad de tranzactionare CoinMarketCap', iar pentru
descarcarea preturilor am utilizat site-ul Yahoo Finance'. Am considerat capitalizarea bursiera
ca fiind un criteriu relevant in selectia criptomonedelor, deoarece, pe langa faptul ca exprima
dimensiunea relativd a unei criptomonede, poate reprezenta un indicator al performantei si
popularitatii pe termen lung al criptomonedei respective, investitorii manifestand interes
permanent de-a lungul timpului pentru acestea. Fara a restringe generalitatea, este posibil ca
aceste 20 de monede virtuale sa fie mai putin volatile decat restul monedelor virtuale, dar,
bineinteles, mai volatile decat activele mobiliare traditionale. In tabelul 1, puteti regisi cele 20
de monede virtuale cu care vom opera 1n realizarea studiului.

Tabel 1. Criptomonedele utilizate in elaborarea studiului

1. Bitcoin 11. NEM

2. Ethereum 12. Monero

3. Cardano 13. EOS

4. Binance coin 14. Tron

5. Tether 15.10TA

6. XRP 16. VeChain

7. Chainlink 17. Dash

8. Litecoin 18. Decred

9. Stellar 19. Zcash

10. Dogecoin 20. Ethereum classic

Sursa: https://coinmarketcap.com/.
Analiza noastra va fi impartitd in 3 sectiuni. In prima parte, vom calcula rentabilitatile
zilnice ale fiecdrei criptomonede, pentru intreaga perioadd avutd in vedere. Mentiondm ca
rentabilitatile zilnice vor fi calculate in sistem logaritmic, dupa formula: r, = In(P;) —

P e N . e
In(P;_,) = ln(?fl), unde P; reprezintd pretul inregistrat de criptomoneda respectivd in ziua

curent, iar P,_, reprezinti pretul inregistrat cu un lag (o zi) in urma. in acest fel vom obtine
seriile de rentabilitati zilnice pentru fiecare dintre cele 20 de criptomonede, specificate anterior.
Apoi vom realiza histograma randamentelor, care ne va oferi informatii cu privire la
repartizarea seriei rentabilitatilor pentru fiecare criptomoneda. Aceste informatii vizeaza in
special primele 4 momente ale seriei de rentabilitati (media, abaterea medie patratica, skewness
si kurtosis). Momentele de ordin superior, skewness si kurtosis ne vor oferi indicii cu privire la
repartitia seriei de rentabilitdti, facilitindu-ne comparatia dintre distributia rentabilitatilor si
legea normala de distributie. Totodata, ne vor ajuta in evidentierea faptelor empirice stilizate,
prezente in randul rentabilitatilor zilnice ale criptomonedelor. Spre exemplu, vom vedea ca in
cazul unui exces de kurtosis"!, distributia va prezenta cozi groase, deci vor exista multe valori
departate de medie (en. outliers). Vom incheia prima parte a studiului cu identificarea
eventualelor autocorelatii existente la nivelul rentabilitatilor si cu testarea normalitatii seriilor
de date.

in a doua parte a studiului nostru vom aplica analiza cluster, avand ca scop gruparea
criptomonedelor in diferite grupuri ce au caracteristici comune, bazandu-ne pe proprietatile
statistice identificate anterior. Astfel, un cluster de criptomonede va contine observatii care au
cea mai mare similitudine. Pentru a realiza analiza de tip cluster, studiile evidentiazd doua
metode principale: k-means clustering si gruparea ierarhica (en. hierarchical clustering). Prima
dintre ele se utilizeaza cand se cunoaste in prealabil un anumit numar de clustere ce se doreste
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a fi obtinut, iar a doua metoda se foloseste atunci cand se doreste obtinerea unui numar optim
de clustere. Noi ne vom axa pe prima metoda (K-means clustering), dorind sa aplicim modele
de partitii cu doua, trei si patru clustere, pentru fiecare moment statistic in functie de care vom
face gruparea. Pentru realizarea analizei cluster vom utiliza R software, un program statistic de
analizd a datelor si in acelasi timp, unul dintre cele mai uzuale limbaje de programare.

Algoritmul k-means presupune calcularea centrului pentru fiecare cluster ce se doreste a fi
obtinut, urménd apoi a se grupa observatiile in clustere pe baza distantei dintre acestea,
alocandu-se fiecare observatie in jurul centrului cel mai apropiat. Dacd se doreste schimbarea
numarului de clustere, centrul fiecarui cluster va fi actualizat iar observatiile vor fi redistribuite.

In ultima parte a studiului punem accent pe caracteristicile grupurilor de criptomonede
obtinute, identificarea numarului optim de clustere si reprezentarea grafica a fiecarui cluster.
Incheiem prin a specifica principalele concluzii intreprinse in urma studiului, si cateva directii
viitoare de extindere a acestei analize.

4.Rezultate si interpretari
4.1.Evidentierea faptelor empirice stilizate specifice seriilor de randamente

Prima parte a rezultatelor studiului nostru se focuseaza pe evidentierea faptelor empirice
stilizate ce caracterizeaza seria preturilor si a randamentelor monedelor digitale. In acest sens,
in cele ce urmeaza vom pune accent pe analiza stationaritatii seriilor de randamente, pe analiza
statisticilor descriptive calculate pe baza acestora, pe testarea normalititii seriilor de
randamente si pe analiza posibilelor autocorelatii prezente la nivelul preturilor, randamentelor
si a randamentelor la patrat (utilizate in analiza noastra ca si proxy pentru volatilitate).

Incepem, asadar cu analiza stationarititii seriilor de randamente ale criptomonedelor,
utilizand doua metode: metoda grafica si teste specifice pentru prezenta radacinii unitate. Prima
metodd se fundamenteaza prin analiza graficelor aferente evolutiei randamentelor, in cazul
nostru, a evolutiei pe intreaga duratd a anului 2020. Putem observa in cadrul setului de grafice
1 din anexa lucrarii, graficele evolutiei randamentelor zilnice pentru fiecare dintre cele 20 de
criptomonede. Observam ca randamentele par a fi stationare intrucat urmeaza un proces de
revenire la medie (en. mean reverting). Aceasta afirmatie ne este intaritd de testele parametrice
de stationaritate, respectiv testele ADF (Augumented Dickey Fuller) si PP (Phillips-Peron).
Aceste doud teste sunt cele mai utilizate pentru testarea stationaritatii unei serii de date. Ipoteza
nuld (HO) a ambelor teste se refera la prezenta radacinii unitare in seria de date, sau altfel spus
la faptul ca seria randamentelor nu este stationara, iar faptul ca seria este stationara reprezinta
ipoteza alternativa. Testul ADF porneste de la un proces stohastic autoregresiv de ordin 1
(AR(1)), iar testul PP nu include in ecuatia de estimare diferentele valorilor trecute ale seriei,
estimarea ecuatiei realizandu-se prin metoda celor mai mici patrate (OLS). Utilizand software-
ul econometric Eviews, testdm stationaritatea seriilor de randamente, folosind optiunile level si
intercept, deoarece observam din graficele expuse anterior ca randamentele fluctueaza mai mult
sau mai putin in jurul valorii medii ale acestora. De asemenea, mentiondm cd in cazul testului
ADF, se tine cont de numarul de lag-uri utilizate pentru a calcula valorile critice ale testului. In
cazul nostru, am ales ca numarul de lag-uri sa fie egal cu 14, deoarece aceasta valoare reprezinta
intervalul de timp a doud sdptdmani de tranzactionare, un interval relevant pentru testarea
stationaritatii seriilor de timp financiare. Rezultatele celor doua teste sunt expuse in tabelul 1
din anexa lucrarii.

Cele doud teste, fiind similare, remarcdm faptul cd valorile t-statistic sunt aproximativ
egale, cu o mica ajustare, in cazul testului PP pentru a se inlatura eventualele erori. Observam
ca probabilitatea asociata fiecarui test este 0,0000 nivel inferior chiar si pentru pragul de
semnificatie de 1%, ceea ce ne conduce la respingerea ipotezei nule a celor doua teste, prin
urmare, seriile randamentelor monedelor digitale sunt stationare.
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Continuam evidentierea faptelor empirice stilizate cu statisticile descriptive calculate
utilizand randamentele celor 20 de criptomonede avute in vedere 1n elaborarea studiului. Astfel,
in cazul statisticilor descriptive, subliniem in special cele 4 momente ale distributiilor de
rentabilitati aferente monedelor digitale (media, abaterea medie patratica, skewness si kurtosis).
Evidentiem in tabelul 2 din anexa lucrarii aceste patru momente, precum si mediana distributiei,
punctele de maxim si cele de minim. Observam ca cele mai mari rentabilitati medii apartin
criptomonedelor NEM (0,51%), Chainlink (0,45%) si Ethereum (0,44%), Bitcoin-ul ocupand
abia pozitia 5 in aceasta ierarhie cu o rentabilitate medie de aproximativ 0,37%. In subsolul
clasamentului regasim Tether (0,00%), EOS (0,00%) si Ethereum Classic (0,05%).

Remarcam cé variabilitatea rentabilitatilor (diferenta dintre rentabilitatea zilnica maxima
si cea minima) este foarte mare si preponderent negativa aproape pentru fiecare criptomoneda,
ceea ce ne intareste convingerea ca aceasta piatd a monedelor digitale este foarte volatila.

In cazul abaterii medii patratice, care poate fi considerat un indicator al riscului (deoarece,
cu cat abaterea medie patratica este mai mare, cu atat intervalul de variatie a randamentelor este
mai mare), observam ca valorile cele mai mari nu corespund intotdeauna criptomonedelor care
au si cea mai mare rentabilitate medie, asa cum ar fi normal. In topul criptomonedelor cu cel
mai mare risc se afld VeChain (6,95%), Chainlink (6,91%) si Zcash (6,05%). Cele mai mici
abateri medii patratice regdsim in cazul Tether (0,56%), Bitcoin (4,04%) si in cazul Monero
(4,90%). Trebuie mentionat faptul ca aceste criptomonede cu cel mai mic risc se afla peste cele
ce au cel mai mare risc in ceea ce priveste capitalizarea bursiera. Mai exact, sunt criptomonedele
cele mai preferate de investitori, cele ce ofera cea mai mare incredere. Cu cat o criptomoneda
se bucura de o mai mare incredere din partea invertitorilor, cu atat riscul acesteia va fi mai mic.

Momentele de ordin superior (skewness si kurtosis) oferd informatii suplimentare
investitorilor (mai ales a investitorilor pe termen scurt) in ceea ce priveste distributia
randamentelor activelor financiare, deoarece iau in considerare extremele setului de date, si nu
se concentreazi doar la analiza mediei. Intr-o distributie asimetricd, valorile indicatorilor
tendintei centrale (media si mediana) sunt diferite, iar in acest caz, un model care sa prezica
performanta viitoare va fi mai putin precis. Analizdnd momentele de ordin superior, observam
ca valorile acestora diferd intr-o mare masura de valorile caracteristice unei legi normale de
distributie. Indicatorul skewness este in mare parte negativ (exceptie fac Tether, Stellar,
Dogecoin si NEM, cu valori apropiate de 0), ceea ce ne indicd faptul cid distributia
randamentelor este alungitd spre stinga, deci, rentabilitatea efectivd pentru majoritatea
criptomonedelor este probabil a fi mai micd decidt rentabilitatea lor normald. Pentru
criptomonedele care sunt exceptate, rationamentul este exact invers: rentabilitatea lor efectiva
este probabil a fi mai mare decat rentabilitatea normala, iar forma distributiei este alungita spre
dreapta. Indicatorul kurtosis are un nivel superior valorii ce caracterizeaza distributia normala,
pentru fiecare dintre cele 20 de criptomonede analizate. In acest caz, distributiile randamentelor
aferente fiecarei criptomonede au o forma mai inaltd si ascutitd decat in cazul distributiei
normale, asadar, probabilitatea valorilor din jurul mediei este mai mare decat pentru distributia
normald. Acest nivel al indicatorului ne sugereaza faptul ca distributiile prezinta ,,cozi groase”,
deci este mult mai probabil a se inregistra valori extreme ale rentabilitatilor, mai mari decat in
cazul distributiei normale. Pana in acest moment remarcadm ca doud dintre cele mai intalnite
fapte empirice stilizate si anume distributia asimetricd si prezenta ,,cozilor groase” ale
distributiilor aferente seriilor de rentabilitati financiare, sunt prezente si in cazul
criptomonedelor.

In ceea ce priveste ipoteza normalititii seriilor de randamente financiare, recurgem la
testarea acesteia utilizand doud metode, asemenea testarii stationaritatii: metoda grafica si teste
specifice. In cazul metodei grafice vom efectua analiza graficului Quantile-Quantile (Q-Q)
precum si comparatia dintre distributia randamentelor si legea normala de distributie. Avand
deja un prim indiciu referitor la faptul ca distributiile randamentelor monedelor digitale nu se
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identifica cu o distributie normala, provenit din valorile momentelor statistice de ordin superior
analizate mai sus, concluzia ne este Intarita de graficele Q-Q, unde putem observa ca in cazul
tuturor criptomonedelor, relatia dintre seria cuantilelor empirice (reprezentate cu albastru) si
cea aferenta cuantilelor teoretice (caracteristice distributiei normale, reprezentate cu rosu) nu
este una liniard, prin urmare, randamentele nu provin dintr-o distributie normala. Graficele Q-
Q pentru toate criptomonedele analizate pot fi vizualizate in cadrul setului de grafice 2 din
anexa lucrarii. Observam din setul de grafice 3, expus in anexa lucrarii ca distributia normala
nu este adecvata pentru modelarea randamentelor monedelor digitale. Deoarece randamentele
criptomonedelor urmeazd o distributie leptocurticd, o distributie Student-T sau GED
(Generalized Error Distribution) ar fi mult mai adecvatad pentru a modela randamentele
criptomonedelor. Exemplificim in graficul 1 de mai jos, comparatia dintre distributia efectiva
a randamentelor, distributia normald si distributia Student-T pentru cea mai cunoscuta
criptomoneda din lume, si anume Bitcoin, pentru restul criptomonedelor, rezultatele fiind
similare.
Figura 1. Comparatie intre aproximarea distributiei randamentelor bitcoin cu o

distributie normala si o distributie Student-T
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand Eviews.

In cele din urma, testele specifice de normalitate Lilliefors, Anderson-Darling si Jarque-
Bera, ne conduc la respingerea ipotezei nule, deci seria de date aferentd randamentelor
criptomonedelor nu provine dintr-o distributie normald, intrucat probabilitatea asociatd
fiecaruia dintre cele trei teste este inferioara pragului de 5%, prin urmare, testele statisitce
aplicate pentru predictia preturilor criptomonedelor nu sunt relevante. in tabelul 3 din anexi
sunt expuse rezultatele celor trei teste de normalitate aplicate pentru seria randamentelor
aferente fiecarei criptomonede.

In finalul primei parti referitoare la evidentierea faptelor empirice stilizate prezente in
randul criptomonedelor, vom efectua analiza autocorelatiilor prezente in cadrul seriei de preturi,
de randamente si de randamente ridicate la patrat (ca si variabild proxy pentru volatilitate). Ne
vom ajuta de functia Correlogram din Eviews, si vom efectua testarea celor trei serii de date
mentionate anterior, folosind optiunea level, si ludnd in calcul 14 lag-uri (doua saptdmani de
tranzactionare). Functia de autocorelatie calculata utilizand optiunile anterior mentionate, are

L [(Xe=X)+(X ¢ =X)]
- - t=k+1 — I . .
urmatoarea forma: p, = (th)_(;‘z , unde p;, reprezintd coeficientul de corelatie de
Yber
- n

ordinul k, n reprezinti numirul de observatii aferent seriei X,, iar X desemneazi media seriei
X;. Decizia privind respingerea sau, dupa caz, acceptarea fenomenului de autocorelatie o vom
fundamenta pe baza Q-statistic si a probabilitatii asociate acestuia. Ipoteza nuld a acestui test
se referd la respingerea fenomenului de autocorelatie pana la nivelul lag-ului k, iar ipoteza
alternativa se refera la existenta fenomenului de autocorelatie pana la lag-ul k.



Colectia de working papers ABC-UL LUMII FINANCIARE

In privinta seriei de preturi pentru fiecare criptomonedd, observim ci functia de
autocorelatie descreste lent de la un lag la celilalt, iar functia de autocorelatie partialda scade
brusc dupa primul lag, ceea ce ne intareste convingerea ca seriile de timp aferente preturilor
criptomonedelor sunt nestationare. Observam ca probabilitatea asociatd Q-statistic este
inferioard nivelului de semnificatie de 5%, pentru fiecare dintre cele 14 lag-uri luate in calcul,
deci, in randul preturilor criptomonedelor nu exista autocorelatie. Rezultatele privind valorile
functiei de autocorelatie la nivelul preturilor, a statisticii Q si a probabilitatii asociate acesteia
pot fi vizualizate in tabelul 4 din anexa lucrarii.

In cazul seriilor de randamente financiare, observim ci nu putem vorbi despre o absenti
deplind a autocorelatiilor pentru toate criptomonedele avute in vedere. Pentru cele mai
cunoscute criptomonede, Bitcoin si Ethereum, randamentele sunt necorelate pentru toate cele
14 lag-uri. Identificim de asemenea lipsa autocorelatiilor intre randamente in cazul Binance
Coin si Tether, in timp ce pentru Cardano, a treia criptomoneda in functie de capitalizarea de
piatd, observdm o necorelare pana la lag-ul 8, dupa care, lag-urile de la 9 la 14 prezinta
autocorelare, deoarece probabilitatea asociatd Q-statistic depaseste nivelul de relevanta de 5%.
Totusi, daca am fi mai permisivi, si am considera ca si nivel de semnificatie pragul de 10%,
observam ca si in cazul Cardano putem considera ca randamentele nu sunt corelate. Alte
criptomonede cu randamente necorelate pentru cele 14 lag-uri sunt Monero, EOS, Iota si
VeChain. Restul criptomonedelor prezintd fie randamente corelate pentru toate cele 14 lag-uri
(XRP, Chainlink, Dogecoin, NEM , Dash si Zcash), fie randamente corelate pentru primele lag-
uri, iar apoi o necorelare a acestora (Litecoin, Stellar, Tron, Decred si Zcash). Specificam totusi
ca daca avem in vedere un prag de semnificatie de 10%, criptomonedele cu randamente corelate
s-ar reduce. Toate rezultatele privind autocorelatia randamentelor sunt prezentate in tabelul 5
din anexa lucrarii.

In privinta seriilor de rentabilititi ridicate la patrat, observim ci existd o mai mare tendinta
de existentd a autocorelatiei intre observatii, decat in cazul randamentelor propriu-zise. Bitcoin
si Ethereum, care aveau randamente caracterizate de absenta autocorelatiilor, au devenit
dominate de autocorelatie, pentru fiecare dintre cele 14 lag-uri. Chainlink, Litecoin, Monero,
EOS, Tron, Vechain, Decred si Zcash sunt alte criptomonede ce prezinta autocorelatie a seriei
de randamente la patrat, pentru fiecare lag avut in vedere. De asemenea, identificam si
criptomonede ale caror randamente la patrat sunt lipsite de autocorelatie, cum ar fi Tether, XRP
(exceptie ultimul lag), Stellar, Dogecoin, NEM (exceptie lag 3), Dash (exceptie lag 3) si
Ethereum Classic (exceptie lag-uri 12, 13, 14). Dar, in concluzie, fenomenul de autocorelatie
este mult mai prezent in cazul randamentelor ridicate la patrat, decét in cazul randamentelor
simple. Prezentam rezultatele testului de autocorelatie a randamentelor la patrat in tabelul 6 din
anexa lucrarii.

Asadar, in urma analizei efectuate anterior, randamentele criptomonedelor relevd anumite
fapte empirice stilizate identificate si in randul activelor financiare traditionale, conform lui R.
Cont (2001). Astfel, am evidentiat ca distributiile rentabilitatilor sunt asimetrice si prezinta
,»C0Z1 groase”, seriile de rentabilitdti sunt stationare 1n nivel si nu pot fi modelate de o lege
normald, iar, cu unele exceptii rentabilitatile sunt marcate de absenta autocorelatiei. Seriile de
date aferente preturilor criptomonedelor sunt nestationare in nivel, si nu prezinta autocorelatie.
Seriile de date aferente randamentelor ridicate la patrat sunt in general mult mai corelate fata
de seriile de rentabilitdti propriu-zise.

4.2.Analiza de tip cluster

In aceastd sectiune vom aborda analiza cluster, cu scopul de a grupa cele 20 de
criptomonede in grupuri omogene, In functie de caracteristicile similare sau dupa caz, diferite
ale celor 4 momente statistice specifice seriilor de randamente financiare. In acest sens, pentru
fiecare dintre cele 4 momente statistice vom aplica algoritmul k-means clustering. Pentru

37



Stuparu Alexandru Citilin

inceput sa recurgem la o succintd prezentare a analizei de tip cluster, pentru a intelege
considerentele generale.

Mai presus de orice, analiza cluster este o forma de analiza a seriilor de date, serii care
contin In special un numar mare de observatii. Prin analiza cluster se doreste impartirea acestor
observatii in grupuri ce poseda caracteristici comune. Mai exact, In cadrul unui grup se doreste
ca observatiile sd aiba un grad ridicat de similaritate, dar sa difere semnificativ de observatiile
ce apartin celorlalte grupuri. Este un instrument util in analiza seriilor de timp financiare, putand
fundamenta decizii cu privire la selectia instrumentelor ce vor fi introduse in portofoliu, pe baza
anumitor criterii. Totusi, aceastd analiza are si unele dezavantaje in privinta alegerii celor mai
bune metode de clustering ce vor fi utilizate pentru un anumit set de date. In activitatea practica
se recomanda utilizarea a cat mai multe metode, deoarece fiecare metoda are specificul ei si
ofera o anumita informatie calitativa, prin urmare, nu exista un singur rezultat corect ce ar putea
fi obtinut in urma analizei.

Pentru a realiza aceastd grupare, utilizam software-ul statistic RStudio, atdt un mediu
destinat activitatilor de analiza si reprezentare statistica a datelor, cat si un veritabil limbaj de
programare.

4.2.1.Gruparea criptomonedelor in functie de media rentabilitatii zilnice.

Incepem cu gruparea criptomonedelor in functie de media rentabilitatii zilnice. Aplicim
algoritmul k-means, care grupeaza observatiile in intr-un anumit numar de clustere specificat
de analist. Noi vom aborda pe rand modele de clusterizare cu doud, trei si respectiv patru
clustere, apoi vom vedea ce model este mai robust, din perspectiva numéarului optim de clustere.
Avand 1n vedere ca aplicim algoritmul pentru o singurd variabild (si anume, media
rentabilitdtilor), nu este nevoie sd standardizadm aceasta variabild, intru-cat observatiile au
aceeasi unitate de masurd, deci sunt comparabile. Masuram apoi gradul de similaritate sau
disimilaritate al observatiilor utilizdnd distanta euclidiand, o masurd a distantei intre doua
puncte. Obtinem astfel matricea de (di)similaritate, a carei reprezentari o putem vizualiza in
graficul de mai jos.

Figura 2. Reprezentarea matricii de (di)similaritate a criptomonedelor in functie de
medie.
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Sursa: Prelucrarea proprie a datelor utilizdnd RStudio.

Mentionam ca cifrele ce se regasesc pe abscisd si pe ordonatd reprezintd rank-urile
asociate criptomonedelor in functie de capitalizarea lor de piatd, pe care le puteti consulta in
tabelul 1 din prezenta lucrare. Matricea de mai sus ilustreaza care criptomonede au cele mai
mari disimilaritati (chenarele cu rosu) si care criptomonede sunt relativ similare (chenarele cu
turcoaz). Spre exemplu, criptomonedele Cardano, Ethereum, Chainlink si Dogecoin sunt foarte
diferite de Tether, EOS, XRP si Ethereum Classic. Nu este surprinzator, deoarece daca
vizualizam mediile randamentelor acestor criptomonede vom vedea ca cele din primul grup au
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medii zilnice ale rentabilitatilor relativ mari, in timp ce criptomonedele din al doilea grup au
cele mai mici medii. In mod evident, primul grup de criptomonede va face parte dintr-un cluster,
iar al doilea grup, din alt cluster.

Dupa rularea fiecarui model de partitie k-means obtinem gruparea criptomonedelor in
functie de media rentabilitatii zilnice pe doua, trei, respectiv patru clustere. Fiecare cluster astfel
format va avea un centru, in cazul nostru, o anumita rentabilitate zilnica care va fi comuna
criptomonedelor ce fac parte din clusterul respectiv. Ilustram in tabelul de mai jos, centrele
clusterelor pentru fiecare partitie.

Tabel 2. Centrele clusterelor pentru fiecare partitie k-means in functie de medie.

Cluster | Centrele clusterelor
Partitie 2 1 0,38%
clustere 2 0,14%
. 1 0,24%
el 5.
3 0,43%
1 0,32%
Partitie 4 2 0,21%
clustere 3 0,02%
4 0,46%

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.

Observam ca in cazul partitiei cu doud clustere, primul cluster va contine criptomonede ale
caror rentabilitati medii zilnice se vor situa in jurul valorii de 0,38%, In timp ce al doilea cluster
va cuprinde criptomonede cu rentabilitati medii zilnice mai mici, de doar 0,14%. Bineinteles,
criptomonedele ,,vedetd” se vor situa in primul cluster, si vor avea cele mai mari rentabilitati
medii. in cazul partitiei cu trei, respectiv patru clustere, remarcim ci existd cate un cluster ce
va contine criptomonede cu rentabilititi medii aproape infime, aceste fiind Tether (0,0009%),
XRP (0,00338%), EOS (0,0058%) si Ethereum Classic (0,0529%). Criptomonedele cele mai
profitabile se vor situa in clusterul al carui centru va avea valoarea de 0,43%, respectiv 0,46%,
acestea fiind Ethereum (0,4420%), Cardano (0,4289%), Chainlink (0,4573%) si NEM
(0,5113%). Rezultatele complete ale gruparii criptomonedelor in functie de primul moment
statistic al distributiei rentabilitatilor pot fi vizualizate in tabelul 7 din anexa lucrarii. In special,
partitiile cu trei si patru clustere le putem asocia cu o grupare in functie de cuartilele distributiei
randamentelor. Prima cuartild poate reprezenta un cluster ce contine criptomonedele cu cele
mai mici rentabilitati, criptomonedele cu randamentele medii cuprinse intre cuartila 1 si cuartila
2 pot forma un alt cluster, la fel si cele cu randamentele medii cuprinse intre cuartila 2 si 3, iar
in final, se poate forma un cluster ce va contine criptomonedele ale caror randamente medii
sunt superioare cuartilei 3.

Putem masura calitatea unei partitii k-means, cu ajutorul urmatoarei formule a variatiei

totale intra-cluster: % * 100, unde BSS reprezintd suma patratelor distantelor interclase si TSS

reprezintd suma totald a patratelor. Cu cat acest procent este mai mare, cu atat partitia este mai
bund si mai stabild. Reprezentdm in tabelul urmator, coeficientii de calitate a partitiei
criptomonedelor in functie de media rentabilitatii zilnice.
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Tabel 3. Coeficientii de calitate a partitiei k-means in functie de medie
Calitatea partitiei k-
means
Partitie 2
clustere 65,20%
Partitie 3
clustere 90,50%
Partitie 4
clustere 96,30%

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.

Observam ca pe masura ce numadrul de clustere din fiecare partitie creste, calitatea partitiei
creste, sau partitie devine mai ,,find”. Poate fi considerat un rezultat general valabil, pentru ca
vom remarca acelasi rezultat si in cazul grupdrii criptomonedelor in functie de celelalte
momente statistice. Totusi o partitie mai find nu Tnseamna ca va contine i numarul optim de
clustere. Pentru a determina numarul optim de clustere, vom apela la o metoda foarte cunoscuta
in analiza cluster, si in data science, n general, si anume metoda siluetei medii. Aceasta metoda
determina calitatea unui cluster in sensul ca masoara cat de bine este fixat fiecare element (in
cazul nostru, criptomoneda) de clusterul sau. In programul informatic RStudio, calculam silueta
medie pentru valori k={1;2;3;4}, clusterul optim fiind cel ce maximizeaza silueta, pentru cele

patru valori a lui k. Observam din graficul de mai jos cd 4 este numarul optim de clustere ce
maximizeaza silueta.

Figura 3. Numaérul optim de clustere obtinute in functie de medie
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.
In final, pentru o mai buna vizualizare a celor trei partitii a criptomonedelor in functie de
rentabilitatea medie a acestora, propunem urmatorul grafic:
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Figura 4. Analiza comparativa a celor trei partitii in functie de medie
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizdnd RStudio.

Putem distinge in graficul de mai sus o reprezentare in plan a punctelor ce compun fiecare
cluster, in functie de partitia aleasd. Punctele mai mari reprezintd centrele clusterelor iar
punctele aflate in apropierea centrelor reprezinta criptomonedele cele mai apropiate de centru.

4.2.2.Gruparea criptomonedelor in functie de abaterea medie patratica
Aplicand aceeasi procedura ca in cazul grupdrii criptomonedelor in functie de media
rentabilitdtii zilnice, pentru gruparea in functie de abaterea medie pétratica, Incepem prin a
masura similaritatea/disimilaritatea criptomonedelor utilizdnd reprezentarea matricei de
(di)similaritate. O putem observa 1n graficul urmator.
Figura 5. Reprezentarea matricii de (di)similaritate a criptomonedelor in functie de
abaterea medie patratica
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.

Dupa cum putem observa, exista o singura disimilaritate foarte evidenta intre criptomoneda
Tether si restul criptomonedelor (suprafata cu rosu). Putem remarca din tabelul 2 din anexa, ca
Tether are cea mai micd abatere medie patraticd (0,562%) dintre toate criptomonedele si de
aceea o putem considera cea mai putin riscantd. De asemenea este importat de remarcat ca
aceastd disimilaritate a criptomonedei Tether este mai intensa in apropierea originii graficului,
unde se afld Chainlink si Vechain, de altfel, acestea fiind cele mai riscante cripotmonede, cu o
abatere medie patratica de 6,915%, respectiv 6,959%. Se pot defini la prima vedere, doud
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clustere, unul care sa contin o singura cripotmoneda, si anume Tether, iar altul care sd contina
restul criptomonedelor.

Vom aplica din nou cele trei modele de partitie k-means, cu doua, trei, respectiv patru
clustere si vom identifica centrele fiecarui cluster, din cadrul fiecarei partitii. Rezultatele sunt
disponibile in urmatorul tabel:

Tabel 4. Centrele clusterelor pentru fiecare partitie k-means in functie de abaterea

medie ﬁitraticﬁ

5,69%
0,56%
5,19%
6,25%
0,56%
0,56%
4,05%
5,31%
4 6,25%
Sursa: prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.

In cadrul fiecirei partitii remarcam existenta unui cluster al carui centru este de 0,56%.
Acest cluster este format in fiecare caz doar dintr-o singura criptomoneda, aceea fiind Tether,
deoarece este singura ce dispune de o asemenea valoare a riscului. Cele mai riscante
criptomonede sunt cele ce vor apartine clusterului al carui centru este de 6,25%. Acestea sunt
Cardano (5,969%), XRP (6,233%), Chainlink (6,914%), Stellar (5,985%), NEM (6,057%), lota
(6,022%), VeChain (6,959%), Dash (6,057%) si Zcash (6,033%). Deci, o majoritate
covarsitoare a criptomonedelor (aproape jumatate) fac parte din clusterul cel mai riscant.
Bitcoin si Ethereum, cele mai cunoscute criptomonede apartin aceluiasi cluster in cadrul
partitiei cu trei clustere (clusterul cu centrul de 5,19%), apoi sunt divizate in cadrul partitie cu
patru clustere (Bitcoin apartine clusterului cu centrul de 4,05%, iar Ethereum, celui cu centru
de 5,31%). Rezultatele complete privind componentele fiecarui cluster in functie de partitie
sunt disponibile in cadrul tabelului 8 din anexa lucrarii.

Calitatea partitiei k-means creste cu cat numarul de clustere creste, la fel ca in cazul gruparii
in functie de medie. Totusi, spre deosebire de gruparea in functie de medie, gruparea in functie
de abaterea medie pétratica are o calitate mai buna in cadrul partitiei cu doua si trei clustere.
Partitia cu patru clustere in cazul gruparii dupa abaterea medie pétratica are o calitate inferioara
gruparii In functie de medie. Rezultatele pot fi observate In urmatorul tabel.

Tabel 5. Coeficientii de calitate a iartitiei k-means in functie de abaterea medie patratica

Partitie 2 clustere

Partitie 3 clustere

Partitie 4 clustere

W [ W[ — N [—

Partitie 2

clustere 74,80%
Partitie 3

clustere 90,80%
Partitie 4

clustere 95,10%

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.
Pentru testarea robustetii partitiilor aplicdim din nou metoda siluetei medii pentru a
determina numarul optim de clustere. Putem observa din graficul urmétor ca partitia cu doua
clustere este cea care maximizeaza silueta medie.
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Figura 6. Numaérul optim de clustere obtinut in functie de abaterea medie patratica.
Optimal number of clusters
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizdnd RStudio.
Vizualizarea celor trei partitii sub forma grafica este expusa in urmatorul grafic:

Figura 7. Analiza comparativa a celor trei partitii in functie de abaterea standard
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.
Din reprezentarea anterioara iese foarte clar in evidenta faptul ca in cazul partitiei cu doua,
si respectiv trei clustere, vom avea cate un cluster cu un singur element, iar in cazul partitiei cu
patru clustere, vor exista doud clustere cu un singur element. Din aceastd cauza, se considera

relevata gruparea criptomonedelor in doar doua clustere.

4.2.3.Gruparea criptomonedelor in functie de skewness.

Ajungem si la gruparea criptomonedelor in functie de momentele de ordin superior ale
distributiei randamentelor, si, prima data ne vom ocupa de gruparea in functie de coeficientul
de asimetrie al distributiei (skewness). Masurarea gradului de similaritate al criptomonedelor
in functie de acest coeficient o vom realiza cu ajutorul reprezentdrii matricei de (di)similaritate,
calculati pe baza distantei euclidiene, ca si in cazurile gruparilor anterioare. in graficul urmator
poate fi vizualizata matricea de (di)similaritate, in functie de skewness.
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Figura 8. Reprezentarea matricei de (di)similaritate a criptomonedelor in functie de
skewness.

20-- value
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.

Cele mai mari disimilaritati sunt produse intre criptomonedele ca au un cel mai mare
skewness negativ (Bitcoin, Binance Coin, Ethereum, Monero si EOS) si cele care au un
skewness pozitiv (Dogecoin, Dash, Stellar Tether si NEM). Cu cat ne indepartdm de originea
graficului, disimilaritatea scade, astfel ca, acele criptomonede cu skewness pozitiv pot forma
un cluster cu criptomonedele cu skewness negativ, dar apropiate de valoarea 0 (Litecoin, XRP,
Chainlink, Cardano si Dogecoin).

Aplicam din nou cele trei partitii cu doua, trei, respectiv patru clustere in functie de
skewness, iar rezultatele vor fi sintetizate in tabelul 6. Remarcam in cazul fiecdrei partitii ca
existd un cluster distinct cu centrul de 0,34, care va cuprinde doar acele criptomonede ce au un
skewness pozitiv, mai exact, va cuprinde doar acele criptomonede a caror rentbilitate efectiva
va fi probabil superioara rentabilititii normale. De asemenea distingem un cluster cu centrul de
-3,41 in cadrul partitiilor cu doua si trei clustere, care va cuprinde criptomonedele cu cel mai
mare skewness negativ, adica, criptomonedele care au cea mai mica probabilitate de a Inregistra
rentabilitdti efective mari: Bitcoin, Ethereum, Binance coin si Monero. Acestea vor fi preferate
in mod special de catre investitorii iubitori de risc. Rezultatele complete privind gruparea
criptomonedelor in functie de skewness sunt prezentate in tabelul 9 din anexa lucrarii.

Tabel 6. Centrele clusterelor pentru fiecare partitie k-means in functie de skewness.

Centrele
Cluster clusterelor

.. 1 0,34
Partitie 2 clustere 5 207
1 -1,86

Partitie 3 clustere 2 0,34
3 -3,41

1 -2,20

.. 2 0,34
Partitie 4 clustere 3 341
4 -1,57

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizdnd RStudio.

La fel ca in cazul gruparii in functie de primele doud momente statistice, si in cazul gruparii
criptomonedelor in functie de skewness, calitatea unei partitii creste dacad numarul clusterelor
ce compun partitia respectiva creste. Partitia cu doud clustere are o calitate mai slaba comparativ
cu aceeasi partitie obtinuta din gruparea in functie de abaterea medie patratica. n rest, partitiile
cu doua si trei clustere sunt superioare calitativ. Rezultatele sunt sintetizate in urmétorul tabel.
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Tabel 7: Coeficientii de calitate a partitiei k-means in functie de skewness.

Calitatea partitiei k-
means
Partitie 2 clustere 72,90%
Partitie 3 clustere 92,90%
Partitie 4 clustere 96,00%

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizdnd RStudio.
Identificarea numarului optim de clustere aferent partitiilor in functie de skewness va fi
efectuatd tot prin metoda siluetei medii. Conform rezultatelor din graficul de mai jos, 3 clustere
maximizeaza silueta medie.

Figura 9. Numaérul optim de clustere obtinut in functie de skewness
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizdnd RStudio.

In finalul acestei subsectiuni, putem vizualiza reprezentarea grafica a celor trei partitii de
criptomonede n functie de skewness in urmatorul grafic:

se A

Figura 10. Analiza comparativa a celor trei partitii in functie de skewness
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizdnd RStudio.

Putem remarca planurile formate de fiecare cluster in cadrul celor 3 partitii k-means si se
asemenea, centrele clusterelor, evidentiate de simboluri mai mari.

4.2.4.Gruparea criptomonedelor in functie de kurtosis

Ajungem si la ultimul moment statistic in functie de care vom realiza gruparea celor 20 de
criptomonede. Am sesizat pand in acest moment cd fiecare criptomoneda In parte are indicatorul
kurtosis superior nivelului de 3, caracteristic distributiei normale. Prin urmare, in cazul fiecarei
criptomonede existd o mai mare probabilitate de a se inregistra valori extreme ale rentabilitatilor
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zilnice. Prin urmare, banda de variatie a rentabilitatilor va fi mult mai largd decat in cazul
distributiei normale. Asa c, in cadrul acestei subsectiuni vom grupa criptomonedele in functie
de al patrulea moment statistic si vom determina in cazul caror criptomonede, probabilitatea de
a se Inregistra valori anormale ale rentabilitatilor va fi mai mica.

Ca si pand acum, Incepem prin a calcula si reprezenta grafic matricea distantelor
criptomonedelor 1n functie de kurtosis, utilizdnd distanta euclidiana. Rezultatele sunt expuse 1n
graficul de mai jos.

Figura 11. Reprezentarea matricei de (di)similaritate a criptomonedelor in functie de
kurtosis

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizdnd RStudio.

Se poate observa ca doua criptomonede, si anume Bitcoin si Tether au un grad ridicat de
disimilaritate cu un grup destul de consistent, format din aproximativ 12 cripotmonede. Daca
ne Intoarcem in tabelul aferent statisticilor descriptive ale criptomonedelor vom vedea ca
Bitcoin si Tether au cel mai mare nivel al indicatorului kurtosis, 52,8577 si respectiv 48,5093.
Deci, in cadrul acestor doud criptomonede este mult mai probabil a se inregistra valori extreme
ale rentabilitatilor fatd de cele restul criptomonedelor. Bineinteles, nu doar facand referire la
cele doud criptomonede cu cel mai mare kurtosis, ci la nivelul agregat al celor 20 de
criptomonede, identificarea unei strategii de tranzactionare pe termen lung, devine aproape
imposibila.

In continuare, vom aplica aceleasi trei partitii k-means (cu doud, trei si respectiv, patru
clustere), ca si in cazul gruparii in functie de primele trei momente statistice. Rezultatele care
prezinta partitiile si centrul fiecarui cluster se regasesc in urmaétorul tabel.

Tabel 8. Centrele clusterelor pentru fiecare partitie k-means in functie de kurtosis

Cluster | Centrele clusterelor
4438
21,11
4438
24,76
15,03
50,68
15,03
23,97
4 35,98

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizdnd RStudio.

Partitie 2 clustere

Partitie 3 clustere

Partitie 4 clustere

W (N [—= W [N [— N [—

In cadrul fiecarei partitii putem distinge un cluster ce va contine criptomonedele cu cele
mai mari valori ale indicatorului kurtosis. Putem observa 1n cazul acestui cluster, centrul sau va
creste in functie de partitie, iar acest fapt conduce la sciderea numarului de criptomonede ce
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vor face parte din clusterul respectiv. Spre exemplu in cazul partitiei cu doud clustere si a celei
cu trei clustere, criptomonede ce vor face parte din clusterul 1 vor fi Bitcoin (52,8577),
Ethereum (37,1914), Binance coin (38,9428) si Tether (48,5093), dar in cazul partitiei cu patru
clustere, din clusterul 1 vor mai face parte doar Bitcoin si Tether. Clusterele ce contin
criptomonedele cu cea mai micd valoare a indicatorului kurtosis sunt mai evidente in cazul
partitiei cu trei si respectiv patru clustere. Aceste criptomonede ce fac parte din aceste clustere
sunt Cardano (17,4865), Litecoin (18,1961), Stellar (16,2886), NEM (8,0209), Dash (18,8627)
si Zcash (11,3170). Pentru aceste cripotmonede este mai probabil ca rentabilitatile sa fluctueze
intr-o banda de variatie mai ingusta. In tabelul 10 din anexa pot fi vizualizate rezultatele gruparii
cripotmonedelor pe fiecare cluster in functie de kurtosis.

Similar rezultatelor gruparii criptomonedelor in functie de primele trei momente statistice,
calitatea partitiilor creste cu cat numarul clusterelor este mai mare. Coeficientii de calitate
pentru fiecare partitie pot fi vizualizati in urmatorul tabel:

Tabel 9. Coeficientii de calitate a partitiei k-means in functie de kurtosis.

Calitatea partitiei k-means
Partitie 2
clustere 70,50%
Partitie 3
clustere 85,00%
Partitie 4
clustere 92,60%

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.
De remarcat este ca acesti coeficienti de calitatea a partitiilor in functie de kurtosis sunt
inferiori celor pentru partitiile in functie de skewness sau in functie de abaterea medie patratica.
Pentru calculul numarului optim de clustere in cazul partitiilor k-means, utilizim metoda
siluetei medii, care masoara cat de bine este fixat fiecare element de clusterul sdu. Conform
urmatorului grafic, numarul optim de clustere in cazul gruparii in functie de kurtosis este 2.

Figura 12. Numérul optim de clustere obtinut in functie de kurtosis

Optimal number of clusters

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.
In final, reprezentarea celor trei partitii k-means in functie de kurtosis este disponibila in
graficul de mai jos. In cazul partitiei cu patru clustere, clusterul format din cele doui
criptomonede cu valori mari ale indicatorului kurtosis este reprezentat sub forma unei drepte

iar punctul din mijloc reprezinta centrul sau.
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Figura 13. Analiza comparativi a celor trei partitii in functie de kurtosis
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizdnd RStudio.
5.Concluzii

Studiul nostru are menirea de a contribui la extinderea literaturii de specialitate in ceea ce
priveste analiza pietei monedelor digitale. Date fiind noile reglementéri de care se bucura
aceastd piatd si popularitatea tot mai mare a criptomonedelor in randul marilor investitori,
consideram aceste noi instrumente financiare ca putind fi folosite drept instrumente de rezerva,
mai ales 1n perioadele de contractie sau recesiune economica.

Analiza a fost realizata utilizand preturile zilnice ale primelor 20 de criptomonede in
functie de capitalizarea bursiera, pe intreaga perioada a anului 2020. Constatdm ca in randul
seriilor de rentabilitdti ale acestor criptomonede existd unele proprietati statistice comune,
asemeni activelor financiare traditionale, denumite fapte empirice stilizate. Preturile si
rentabilitdtile urmeaza dinamici foarte diferite. Seria preturilor este nestationara in nivel in timp
ce seria rentabilitdtilor urmeaza un proces de revenire la medie, deci este stationara. Fiind o
piata foarte volatild mediile rentabilitatilor zilnice sunt mai mari decat in cazul activelor
financiare traditionale, dar si riscul este mult mai mare, iar amplitudinea rentabilitatilor zilnice
este foarte mare.

Distributiile rentabilitatilor monedelor digitale sunt asimetrice, multe dintre ele avand un
coeficient de asimetrie negativ si cu mici exceptii, pozitiv. De asemenea, distributiile sunt
leptocurtice, avand un coeficient de aplatizare mai mare decat valoarea caracteristica legii
normale. Deci, seriile de rentabilitati nu se pot identifica cu o lege normala de distributie si
atunci aplicarea unei strategii de tranzactionare devine aproape imposibil de aplicat si de
asemeni, testele statistice pentru previziunea cursurilor nu sunt eficiente. Preturile
criptomonedelor nu sunt autocorelate pentru niciunul dintre cele 14 lag-uri pentru care am
efectuat testele. Cu exceptia XRP, Chainlink, Dogecoin, NEM, Dash si Zcash, seriile de
randamente sunt caracterizate in general de absenta autocorelatiilor pentru toate cele 14 lag-uri.
In randul seriilor de randamente ridicare la patrat (proxy pentru volatilitate), identificim o mai
mare tendinta de autocorelare.

In cadrul analizei cluster, am utilizat algoritmul k-means si am grupat cele 20 de
criptomonede in functie de fiecare dintre primele patru momente statistice ale distributiei
rentabilititilor. Pentru fiecare grupare am utilizat partitii cu doua, trei si patru clustere. In cadrul
fiecarei partitii identificam cel putin un cluster care contine criptomonedele cele mai riscante.
Acestea vor f1 preferate intr-o mai mare masurd de cdtre investitorii riscofili. Este de mentionat
ca nu toate criptomonedele care fac parte din clusterul cu cele mai mari rentabilitati zilnice se
identifica cu cele care fac parte din clusterul cu cel mai mare risc (exceptie NEM si Chainlink).
Astfel, un investitor 1si poate optimiza portofoliul de cripotmonede pentru a reduce eventuala
pierdere prin selectia criptomonedelor atat care fac parte din clusterul cel mai riscant, cat si din
clusterul cu cel mai mic risc. Dat fiind faptul ca distributiile criptomonedelor sunt asimetrice,
un model care si prezici randamentele viitoare este ineficient. In acest caz, un investitor fsi
poate optimiza portofoliul alegand criptomonedele din clusterul cu centrul cel mai apropiat de
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0. De asemenea, toate criptomondele prezintd exces de kurtosis, ceea ce se asociaza cu faptul
cp un investitor va experimenta valori extreme ale randamentelor, fie ele pozitive sau negative.
Pentru ca aceste valori extreme sd fluctueze Intr-o banda de variatia cat mai ingusta, investitorul
trebuie sa selecteze cripotmondele din clusterul cu centrul cel mai apropiat de valoarea 3.

Dorim ca pe viitor sd extindem aceastd analiza si sa recurgem la aplicarea mai multor
algoritmi de grupare asupra unui numir mai mare de criptomonede. In limita in care
accesibilitatea informatiilor ne va permite, dorim s utilizam cu precadere date cu frecventa
intra-day, deoarece aceste date pot facilita si mai bine identificarea caracteristicilor comune ale
criptomonedelor, din perspectiva unui investitor pe termen scurt.

Multumiri.

Lucrarea de fata a fost elaborata In cadrul competitiei de proiecte de cercetare studentesti,
cu tema ,,Digitalizarea: oportunitati si provocari financiare”, finantata de catre Academia de
Studii Economice Bucuresti si implementatd in cadrul Centrului de Cercetari financiar-
monetare (CEFIMO) al Facultatii de Finante, Asigurari, Banci si Burse de Valori. Multumiri
distinse se acorda doamnei prof. univ. dr. Andreea-Maria Stoian pentru tot sprijinul logistic
acordat in elaborarea lucrarii. Acorddim multumiri speciale doamnei prof. univ. dr. Denisa
Bénulescu-Radu (University of Orleans) si doamnei lect. univ. dr. Alina Grigore Sima, pentru
impartagirea notiunilor din domeniul econometriei financiare, respectiv pentru prezentarea
teoriei legate de pietele bursiere, Intr-o maniera adaptatd cu precddere spre partea practica.
Dorim totodatd sa multumim conducerii si colectivului de profesori din cadrul Facultitii de
Finante, Asigurdri, Banci si Burse de Valori.

Note.

! Pentru mai multe detalii privind problematica faptelor stilizate vezi: R. Cont, ,,Empirical properites of asset
returns: stylized facts and statistical issues”, Quantitative finance, Vol. 1, pp. 223-236, 2001.

i Pentru mai multe informatii privind analiza de tip cluster a criptomonedelor, vezi: J.Y. Song, W. Chang, J.W,
Song, ,,Cluster analysis on the structure of the cryptocurrency market via Bitcoin-Ethereum filtering”, Physica A:
Statistical Mechanics and its applications, Vol. 527, 2019.

ii H. M. Markowitz, ,,Portfolio Selection”, The Journal of Finance, Vol. 7, nr. 1, pp. 77-91, 1952.

¥ https://coinmarketcap.com/

¥ https://finance.yahoo.com/cryptocurrencies?.tsrc=fin-srch

Vi Excesul de kurtosis este definit de literatura de specialitate ca fiind o masuri ce compari coeficientul kurtosis al
unei distributii de serii de date cu cel al unei legi normale de distributie.

49



Stuparu Alexandru Citilin

Bibliografie

Bariviera, A.F., Basgall, M.J., Hasperue, W., Naiouf, M. (2017), Some stylized facts of bitcoin
market, Physica A: Statistical Mechanics and its applications, Vol. 484, pp. 82-90.

CoinMarketCap: https://coinmarketcap.com/

da Cahuna, C.R., da Silva, R. (2020), Relevant stylized facts about bitcoin: Fluctuations, first
return probability and natural phenomena, Physica A: Statistical Mechanics and its
applications, Vol. 550.

Dragota, V. $i colectiv (2009), Gestiunea portofoliului de valori mobiliare, Editia a doua,
Editura Economica, Bucuresti.

Dyhrberg, A.H. (2016), Hedging capabilities of bitcoin. It is the virtual gold?, Finance research
letters, Vol. 16, pp. 139-144.

Fama, E. (1970), Efficient Capital Market: A Review of Theory and Empirical Work, Journal of
Finance, pp. 34-105.

Investopedia: https://www.investopedia.com/

Schumaker, R.P., Chen, H. (2009), 4 quantitative stock prediction system based on financial
news, Information processing and management, Vol. 45, Issue 5, pp. 571-583.

Stancu, S. (2020), Data Science in mediul R: Teorie si Aplicatii, Colectia Cibernetica, Editura
ASE, Bucuresti.

Takaishi, T. (2018), Statistical properties and multifractality of bitcoin, Physica A: Statistical
Mechanics and its applications, Vol. 506, pp. 507-519.

Yahoo Finance: https://finance.yahoo.com/cryptocurrencies?.tsrc=fin-srch

50



Colectia de working papers ABC-UL LUMII FINANCIARE

ANEXE

Setul de grafice 1: Graficele aferente evolutiei randamentelor pentru fiecare
criptomoneda.
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizind Eviews.

Tabel 1. Testarea stationaritatii seriilor de randamente.

Gt Aug ted Dickey-Fuller Phillips-Perron

Adj. t-stat. Prob. Adj. t-stat. Prob.
Bitcoin -21,2523 | 0,0000%** -21,1137 | 0,0000%**
Ethereum -21,2953 | 0,0000%** -21,1611 | 0,0000%**
Cardano -21,3363 | 0,0000%** -21,1781 | 0,0000%**
Binance coin -21,0658 | 0,0000%** -20,9553 | 0,0000%**
Tether -12,4466 | 0,0000%** -120,7904 | 0,0001***
XRP -20,1408 | 0,0000%** -20,1483 | 0,0000%**
Chainlink -20,4256 | 0,0000%** -20,3672 | 0,0000%**
Litecoin -20,8806 | 0,0000%** -20,8131 | 0,0000%**
Stellar -20,6034 | 0,0000%** -20,5341 | 0,0000%**
Dogecoin -19,2215 | 0,0000%** -19,4166 | 0,0000%**
NEM -20,8691 | 0,0000%** -20,7878 | 0,0000%**
Monero -22,6952 | 0,0000%** -22,3872 | 0,0000%**
EOS -22,5751 | 0,0000%** -22,4213 | 0,0000%**
Tron -20,8977 | 0,0000%** -20,8960 | 0,0000%**
10TA4 -20,8402 | 0,0000%** -20,9930 | 0,0000%**
VeChain -20,8967 | 0,0000%** -20,7854 | 0,0000%**
Dash -17,9485 | 0,0000%** -17,9372 | 0,0000%**
Decred -21,1100 | 0,0000%** -21,0675 | 0,0000%**
Zcash -19,6486 | 0,0000%** -19,6371 | 0,0000%**
Ethereum classic -20,7154 | 0,0000%** -20,6567 | 0,0000%**

***Semnificativ pentru un prag de semnificatie de 1%

Sursa: Prelucrare proprie a datelor
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Tabel 2: Statisticile descriptive aferente seriilor de randamente ale criptomonedelor.

Mean Median Maximum Minimum Std. dev. Skewness Kurtosis
Bitcoin 0,3732% 0,2664% 16,7104% -46,4700% 4,0400% -4,0346 52,8577
Ethereum 0,4400% 0,5100% 17,3452% -55,0700% 5,2600% -3,1827 37,1914
Cardano 0,4289% 0,4268% 18,3800% -50,3638% 5,9600% -1,4986 17,4865
Binance coin 0,2374% 0,3736% 19,3514% -54,3084% 5,1267% -3,44091 38,94275
Tether 0,0000% 0,0000% 5,3300% -5,2500% 0,5600% 0,2848 48,5092
XRP 0,0338% 0,1859% 33,4399% -55,0500% 6,2330% -1,6358 28,4975
Chainlink 0,4573% 0,4995% 24,6300% -61,4500% 6,9100% -1,7155 21,2303
Litecoin 0,2882% 0,2629% 19,0930% -44,9062% 5,3070% -1,6668 18,1961
Stellar 0,2781% 0,3245% 40,3300% -40,9900% 5,9800% 0,2617 16,2886
Dogecoin 0,2269% 0,1162% 42,9900% -35,1300% 5,2100% 0,8072 22,9584
NEM 0,5100% 0,1600% 29,1800% -30,7800% 6,0500% 0,2857 8,0209
Monero 0,3200% 0,6300% 14,0700% -49,4200% 4,9000% -2,9844 31,8177
EOS 0,0000% 0,1500% 20,8300% -50,4200% 5,3900% -2,3524 25,6371
Tron 0,1700% 0,3100% 17,8700% -52,3100% 5,5000% -2,4134 26,1011
10TA 0,1700% 0,1000% 31,9100% -54,3500% 6,0200% -1,8381 23,4389
VeChain 0,3300% 0,3220% 20,1000% -61,7200% 6,9500% -1,9242 20,5117
Dash 0,2200% 0,2700% 39,9600% -45,9300% 6,0500% -0,0737 18,8626
Decred 0,2300% 0,3600% 19,2900% -51,0800% 5,5500% -2,1311 23,5468
Zcash 0,1900% 0,2200% 22,0200% -41,2900% 6,0300% -1,0915 11,3170
Ethereum classic 0,0520% 0,2270% 21,4100% -50,6300% 5,5200% -2,1964 23,8138

Sursa: Prelucrare proprie a datelor.

Setul de grafice 2: Graficele Q-Q aferente randamentelor fiecirei criptomonede.
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizind Eviews.

Quantiles of R_ETHEREUM_CLASSIC

Setul de grafice 3: Comparatia histogramei criptomonedelor cu legea normala de

distributie:
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Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizind Eviews.

[ Histogram —— Normal

Tabelul 3: Teste de normalitate aplicate asupra seriei de randamente pentru fiecare

criptomoneda.
Cri i Lilliefors (D) Anderson-Darling (42) Jarque-Bera
- Value Adj. Value Prob. Value Adj. Value Prob. Value Prob.
Bitcoin 0,1449 | NA 0,0000 13,6904 13,7193 0,0000 38050,99 0,0000
Ethereum 0,1105 | NA 0,0000 8,9137 8,9326 0,0000 18042,78 0,0000
Cardano 0,0789 | NA 0,0000 4,8536 4,8639 0,0000 3264,421 0,0000
Binance coin 0,1190 | NA 0,0000 9,7549 9,7755 0,0000 199717,01 0,0000
Tether 0,1942 | NA 0,0000 33,0075 33,0772 0,0000 30898,68 0,0000
XRP 0,1663 | NA 0,0000 20,2636 20,3064 0,0000 9857,385 0,0000
Chainlink 0,0884 | NA 0,0000 6,4448 6,4584 0,0000 5133,082 0,0000
Litecoin 0,1028 | NA 0,0000 7,0055 7,0203 0,0000 3610,351 0,0000
Stellar 0,1309 | NA 0,0000 10,7282 10,7509 0,0000 2638,193 0,0000
Dogecoin 0,1596 | NA 0,0000 20,1390 20,1816 0,0000 5980,753 0,0000
NEM 0,1167 | NA 0,0000 8,9690 8,9880 0,0000 380,9165 0,0000
Monero 0,0771 | NA 0,0000 4,3934 4,4027 0,0000 12919,15 0,0000
EOS 0,1430 | NA 0,0000 13,4853 13,5138 0,0000 7974,06 0,0000
Tron 0,1198 | NA 0,0000 9,4834 9,5034 0,0000 8308,04 0,0000
10T4 0,1015 | NA 0,0000 7,1697 7,1848 0,0000 6433,05 0,0000
VeChain 0,0927 | NA 0,0000 5,2092 5,2202 0,0000 479531 0,0000
Dash 0,1271 | NA 0,0000 11,9680 11,9933 0,0000 3753,72 0,0000
Decred 0,0929 | NA 0,0000 6,0091 6,0218 0,0000 6568,42 0,0000
Zcash 0,0898 | NA 0,0000 5,4199 54314 0,0000 1102,91 0,0000
Ethereum classic 0,1276 | NA 0,0000 12,0613 12,0867 0,0000 6749,97 0,0000

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizind Eviews.
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Tabelul 4: Rezultatele testelor de autocorelatie a preturilor.

Bitcoin Ethereum Cardano Binance coin
Lags | ACF QO-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob.
1 0,968 342,240 0,000 0,977 348,310 0,000 0,977 348,470 0,000 0,966 340,440 0,000
2 0,939 664,710 0,000 0,955 682,270 0,000 0,959 685,180 0,000 0,936 660,830 0,000
3 0,913 970,390 0,000 0,935 1003,500 0,000 0,942 1010,600 0,000 0,915 968,040 0,000
4 0,887 1260,100 0,000 0,915 1311,900 0,000 0,926 1326,200 0,000 0,896 1263,700 0,000
5 0,863 1535,000 0,000 0,898 1609,800 0,000 0,913 1633,600 0,000 0,872 1544,100 0,000
6 0,838 1795,100 0,000 0,885 1900,000 0,000 0,900 1933,700 0,000 0,853 1813,400 0,000
7 0,818 2043,500 0,000 0,873 2183,200 0,000 0,889 2226,800 0,000 0,836 2072,600 0,000
3 0,800 2281,900 0,000 0,862 2460,100 0,000 0,876 2512,600 0,000 0,819 2322,500 0,000
9 0,783 2511,000 0,000 0,853 2731,500 0,000 0,867 2793,300 0,000 0,805 2564,100 0,000
10 0,765 2729,900 0,000 0,840 2995,900 0,000 0,855 3066,900 0,000 0,793 2799,800 0,000
11 0,748 2940,100 0,000 0,829 3253,800 0,000 0,845 3335,000 0,000 0,784 3030,700 0,000
12 0,730 3140,900 0,000 0,815 3504,100 0,000 0,832 3595,500 0,000 0,770 3253,700 0,000
13 0,709 3330,900 0,000 0,800 3745,400 0,000 0,818 3848,500 0,000 0,754 3468,500 0,000
14 0,689 3510,900 0,000 0,784 3977,900 0,000 0,805 4093,500 0,000 0,743 3677,600 0,000
Tether XRP Chainlink Litecoin
Lags | ACF QO-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF QO-stat. Prob.
1 0,168 10,315 0,001 0,976 347,480 0,000 0,984 353,250 0,000 0,962 337,550 0,000
2 0,081 12,735 0,002 0,951 678,520 0,000 0,972 699,100 0,000 0,921 648,330 0,000
3 0,078 14,979 0,002 0,926 993,100 0,000 0,963 1039,800 0,000 0,881 933,480 0,000
4 0,102 18,783 0,001 0,899 1290,700 0,000 0,951 1372,700 0,000 0,840 1193,300 0,000
5 -0,104 22,798 0,000 0,872 1571,200 0,000 0,937 1696,700 0,000 0,802 1430,400 0,000
6 -0,182 35,023 0,000 0,846 1836,100 0,000 0,927 2014,500 0,000 0,765 1647,200 0,000
7 0,093 38,263 0,000 0,821 2086,100 0,000 0,917 2326,400 0,000 0,729 1844,500 0,000
8 0,059 39,562 0,000 0,792 2319,800 0,000 0,905 2631,200 0,000 0,702 2027,900 0,000
9 0,010 39,597 0,000 0,759 2535,000 0,000 0,893 2929,000 0,000 0,679 2200,300 0,000
10 -0,161 49,245 0,000 0,725 2731,800 0,000 0,882 3220,500 0,000 0,650 2358,700 0,000
11 -0,016 49,341 0,000 0,696 2913,400 0,000 0,872 3505,900 0,000 0,627 2506,100 0,000
12 0,033 49,754 0,000 0,664 3079,600 0,000 0,860 3784,100 0,000 0,597 2640,100 0,000
13 -0,101 53,628 0,000 0,633 3230,600 0,000 0,850 4056,800 0,000 0,561 2758,700 0,000
14 -0,052 54,669 0,000 0,602 3368,100 0,000 0,838 4322,500 0,000 0,528 2864,300 0,000
Stellar Dogecoin NEM Monero
Lags | ACF O-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF QO-stat. Prob.
1 0,975 347,010 0,000 0,942 323,910 0,000 0,983 352,350 0,000 0,972 344,730 0,000
2 0,956 681,330 0,000 0,889 613,340 0,000 0,970 696,540 0,000 0,951 675,750 0,000
3 0,941 1006,100 0,000 0,855 881,810 0,000 0,956 1031,900 0,000 0,941 1001,000 0,000
4 0,914 1313,600 0,000 0,815 1126,500 0,000 0,940 1357,000 0,000 0,926 1316,400 0,000
5 0,885 1602,600 0,000 0,775 1348,100 0,000 0,922 1670,800 0,000 0,907 1619,700 0,000
6 0,861 1877,200 0,000 0,744 1553,100 0,000 0,906 1974,900 0,000 0,889 1912,300 0,000
7 0,834 2135,200 0,000 0,711 1740,300 0,000 0,890 2268,600 0,000 0,876 2197,100 0,000
8 0,808 2378,500 0,000 0,679 1912,300 0,000 0,871 2550,900 0,000 0,863 2474,000 0,000
9 0,784 2608,000 0,000 0,663 2076,200 0,000 0,854 2823,100 0,000 0,848 2742,700 0,000
10 0,757 2822,500 0,000 0,637 2227,900 0,000 0,832 3082,100 0,000 0,834 3002,900 0,000
11 0,735 3025,100 0,000 0,602 2364,100 0,000 0,810 3328,200 0,000 0,822 3256,600 0,000
12 0,711 3215,200 0,000 0,570 2486,600 0,000 0,789 3562,600 0,000 0,806 3501,000 0,000
13 0,683 3391,400 0,000 0,549 2600,400 0,000 0,765 3783,500 0,000 0,789 3736,100 0,000
14 0,659 3555,900 0,000 0,529 2706,300 0,000 0,742 3992,000 0,000 0,773 3962,400 0,000
EOS Tron 10TA VeChain
Lags | ACF O-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF QO-stat. Prob.
1 0,964 339,150 0,000 0,971 344,490 0,000 0,966 340,840 0,000 0,981 351,430 0,000
2 0,936 659,970 0,000 0,949 674,430 0,000 0,941 665,130 0,000 0,967 693,840 0,000
3 0,906 961,320 0,000 0,933 994,190 0,000 0,920 975,610 0,000 0,951 1025,700 0,000
4 0,879 1245,500 0,000 0,915 1302,700 0,000 0,899 1272,800 0,000 0,936 1348,500 0,000
5 0,845 1509,100 0,000 0,897 1599,300 0,000 0,875 1555,500 0,000 0,923 1662,700 0,000
6 0,816 1755,400 0,000 0,883 1887,900 0,000 0,856 1826,800 0,000 0911 1970,000 0,000
7 0,786 1984,800 0,000 0,869 2168,100 0,000 0,836 2086,200 0,000 0,902 2272,200 0,000
8 0,760 2199,800 0,000 0,855 2440,200 0,000 0,817 2334,600 0,000 0,892 2568,600 0,000
9 0,735 2401,500 0,000 0,841 2704,000 0,000 0,794 2570,100 0,000 0,884 2860,400 0,000
10 0,710 2589,900 0,000 0,826 2959,300 0,000 0,771 2792,500 0,000 0,873 3146,000 0,000
11 0,685 2766,300 0,000 0,812 3207,100 0,000 0,749 3003,100 0,000 0,862 3424,900 0,000
12 0,663 2931,600 0,000 0,797 3446,100 0,000 0,725 3200,900 0,000 0,849 3696,400 0,000
13 0,638 3085,500 0,000 0,782 3676,900 0,000 0,700 3385,800 0,000 0,836 3960,000 0,000
14 0,611 3226,800 0,000 0,774 3903,700 0,000 0,675 3558,400 0,000 0,823 4216,300 0,000
Dash Decred Zcash Ethereum classic
Lags | ACF O-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF QO-stat. Prob.
1 0,949 328,640 0,000 0,953 331,180 0,000 0,961 337,060 0,000 0,970 343,280 0,000
2 0,894 621,060 0,000 0,917 638,980 0,000 0,929 652,830 0,000 0,941 667,510 0,000
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3 0,849 885,930 | 0,000 | 0,884 926,110 | 0,000 | 0,904 953,070 | 0,000 | 0,912 972,970 | 0,000
4 0,811 1128,200 | 0,000 | 0,848 1190,900 | 0,000 | 0,881 1238,900 | 0,000 | 0,887 1262,300 | 0,000
5 0,768 1345,800 | 0,000 | 0,808 1431,700 | 0,000 | 0,855 1508,700 | 0,000 | 0,857 1533,500 | 0,000
6 0,725 1540,100 | 0,000 | 0,779 1656,000 | 0,000 | 0,829 | 1763,200 | 0,000 | 0,832 1789,400 | 0,000
7 0,686 1714,900 | 0,000 | 0,748 1863,500 | 0,000 | 0,809 | 2006,300 | 0,000 | 0,805 | 2029,900 | 0,000
8 0,649 1871,900 | 0,000 | 0,722 | 2057,800 | 0,000 | 0,787 | 2237,100 | 0,000 | 0,779 | 2255,600 | 0,000
9 0,615 | 2012900 | 0,000 | 0,704 | 2242900 | 0,000 | 0,764 | 2454900 | 0,000 | 0,750 | 2465,700 | 0,000
10 0,577 | 2137,600 | 0,000 | 0,676 | 2414200 | 0,000 | 0,741 2660,600 | 0,000 | 0,722 | 2661,100 | 0,000
11 0,542 | 2247,800 | 0,000 | 0,651 2573,500 | 0,000 | 0,719 | 2854,700 | 0,000 | 0,694 | 2841,900 | 0,000
12 0,506 | 2344300 | 0,000 | 0625 | 2720,700 | 0,000 | 0,694 | 3036,200 | 0,000 | 0,664 | 3007,900 | 0,000
13 0467 | 2426,700 | 0,000 | 0598 | 2855,700 | 0,000 | 0,670 | 3205,600 | 0,000 | 0,630 | 3157,700 | 0,000
14 0432 | 2497400 | 0,000 | 0562 | 2975300 | 0,000 | 0,644 | 3362,800 | 0,000 | 0,592 | 3290,300 | 0,000

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizind Eviews.

Tabel S: Rezultatele testelor de autocorelatie a randamentelor criptomonedelor.

Bitcoin Ethereum Cardano Binance coin
Lags | ACF O-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob. | ACF O-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob.
1 -0,126 5,718 0,017 -0,130 6,102 | 0,014 | -0,129 6,018 0,014 -0,116 4,826 0,028
2 0,098 9,169 0,010 0,103 9,952 | 0,007 0,107 10,143 0,006 0,073 6,759 0,034
3 -0,089 12,061 0,007 -0,086 12,607 | 0,006 | -0,031 10,485 0,015 -0,118 11,773 0,008
4 0,143 19,501 0,001 0,151 20,854 | 0,000 0,108 14,716 0,005 0,204 26,913 0,000
5 -0,013 19,561 0,002 -0,046 21,617 | 0,001 -0,042 15,348 0,009 -0,027 27,188 0,000
6 0,029 19,865 0,003 -0,010 21,655 | 0,001 0,008 15,371 0,018 0,018 27311 0,000
7 -0,110 24,301 0,001 -0,098 25,151 | 0,001 -0,037 15,862 0,026 -0,135 33,974 0,000
8 -0,015 24,383 0,002 0,014 25,226 | 0,001 -0,012 15,913 0,044 -0,034 34,407 0,000
9 -0,008 24,407 0,004 -0,028 25,524 | 0,002 | -0,015 16,001 0,067 -0,096 37,819 0,000
10 0,025 24,629 0,006 0,076 27,684 | 0,002 | -0,016 16,095 0,097 -0,003 37,822 0,000
11 -0,071 26,527 0,005 -0,042 28,331 | 0,003 0,062 17,512 0,094 0,007 37,840 0,000
12 0,008 26,548 0,009 0,007 28,351 | 0,005 -0,050 18,447 0,103 -0,013 37,907 0,000
13 0,110 31,098 0,003 0,082 30,843 | 0,004 0,092 21,601 0,062 0,099 41,597 0,000
14 0,021 31,261 0,005 -0,021 31,004 | 0,006 | -0,034 22,041 0,078 -0,080 44,003 0,000
Tether XRP Chainlink Litecoin
Lags | ACF O-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob. | ACF QO-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob.
1 -0,444 71,200 0,000 -0,072 1,846 | 0,174 | -0,087 2,712 0,100 -0,107 4,109 0,043
2 -0,052 72,178 0,000 0,095 5,084 | 0,079 0,064 4,197 0,123 0,088 6,926 0,031
3 -0,016 72,267 0,000 0,020 5,223 | 0,156 0,004 4,203 0,240 -0,041 7,524 0,057
4 0,137 79,084 0,000 0,098 8,696 | 0,069 0,117 9,179 0,057 0,076 9,634 0,047
5 -0,077 81,275 0,000 -0,008 8,720 | 0,121 -0,011 9,224 0,100 -0,054 10,718 0,057
6 -0,215 98,129 0,000 0,039 9,270 | 0,159 0,002 9,226 0,161 0,007 10,735 0,097
7 0,189 111,210 0,000 0,023 9,464 | 0,221 -0,027 9,489 0,219 -0,048 11,574 0,115
8 0,011 111,250 0,000 0,091 12,497 | 0,130 | -0,001 9,490 0,303 0,008 11,599 0,170
9 0,071 113,130 0,000 0,031 12,849 | 0,170 | -0,083 12,040 0,211 -0,052 12,603 0,181
10 -0,192 126,740 0,000 -0,030 13,187 | 0,213 0,038 12,576 0,248 0,029 12,924 0,228
11 0,060 128,100 0,000 0,034 13,623 | 0,255 -0,002 12,578 0,322 0,011 12,968 0,295
12 0,110 132,580 0,000 -0,026 13,872 | 0,309 | -0,103 16,538 0,168 -0,009 12,998 0,369
13 -0,112 137,250 0,000 -0,010 13,910 | 0,380 0,063 18,006 0,157 0,137 19,986 0,096
14 -0,076 139,400 0,000 -0,062 15,358 | 0,354 | -0,033 18,416 0,188 -0,044 20,723 0,109
Stellar Dogecoin NEM Monero
Lags | ACF O-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob. | ACF O-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob.
1 -0,094 3,179 0,075 -0,025 0,222 | 0,637 | -0,106 4,080 0,043 -0,188 12,787 0,000
2 0,010 3,216 0,200 -0,098 3,674 | 0,159 | -0,017 4,180 0,124 0,087 15,530 0,000
3 0,119 8,316 0,040 0,021 3,832 | 0,280 0,033 4,572 0,206 -0,061 16,877 0,001
4 0,134 14,810 0,005 0,052 4,806 | 0,308 0,109 8,920 0,063 0,174 27,845 0,000
5 -0,097 18,213 0,003 -0,103 8,644 | 0,124 | -0,035 9,365 0,095 -0,013 27,906 0,000
6 0,069 19,949 0,003 0,013 8,705 | 0,191 0,051 10,333 0,111 -0,015 27,991 0,000
7 -0,055 21,053 0,004 -0,044 9,409 | 0,225 -0,050 11,268 0,127 -0,086 30,691 0,000
8 0,042 21,713 0,005 -0,044 10,129 | 0,256 0,013 11,329 0,184 0,015 30,776 0,000
9 -0,019 21,848 0,009 -0,047 10,955 | 0,279 0,076 13,490 0,142 0,026 31,026 0,000
10 -0,059 23,119 0,010 0,056 12,104 | 0,278 | -0,008 13,516 0,196 0,011 31,069 0,001
11 0,012 23,174 0,017 0,002 12,105 | 0,356 | -0,096 16,959 0,109 -0,013 31,129 0,001
12 0,000 23,175 0,026 -0,014 12,181 | 0,431 0,101 20,760 0,054 0,004 31,135 0,002
13 -0,037 23,695 0,034 0,010 12,219 | 0,510 | -0,068 22,505 0,048 0,124 36,859 0,000
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14| -0121 | 29225 | 0010 ] 0012 ] 12269 ] 0585 | 0000 | 22505 | 0,069 0,078 | 39,147 | 0,000
EOS Tron 10TA VeChain
Lags | ACF O-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob. | ACF O-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob.
1] 0184 12212 | 0000 | -0,108 4211 | 0040 | -0,105 3957 | 0,047 20,108 4234 | 0,040
2 0,083 14,723 0,001 0,031 4,548 | 0,103 -0,075 6,006 0,050 0,102 8,016 0,018
3 -0,073 16,639 0,001 -0,070 6,335 | 0,096 -0,058 7,217 0,065 -0,026 8,260 0,041
4 0,129 22,673 0,000 0,111 10,848 | 0,028 0,159 16,379 0,003 0,162 17,768 0,001
5 -0,062 24,080 0,000 -0,077 12,990 | 0,023 -0,036 16,846 0,005 -0,059 19,030 0,002
6 0,008 24,102 0,001 0,034 13,412 | 0,037 0,022 17,019 0,009 -0,034 19,459 0,003
7 -0,078 26,343 0,000 -0,078 15,631 0,029 -0,125 22,720 0,002 -0,009 19,489 0,007
8 0,017 26,444 0,001 0,008 15,655 | 0,048 0,076 24,840 0,002 -0,019 19,618 0,012
9 -0,009 26,477 0,002 -0,009 15,684 | 0,074 0,008 24,862 0,003 -0,008 19,641 0,020
10 -0,004 26,484 0,003 0,021 15,841 | 0,104 -0,004 24,867 0,006 0,058 20,903 0,022
11 -0,024 26,706 0,005 -0,016 15,934 | 0,144 -0,027 25,146 0,009 0,020 21,056 0,033
12 -0,022 26,888 0,008 -0,059 17,247 | 0,141 0,033 25,555 0,012 -0,026 21,308 0,046
13 0,074 28,917 0,007 -0,033 17,647 | 0,171 0,048 26,417 0,015 0,014 21,379 0,066
14 -0,030 29,258 0,010 -0,079 19,993 | 0,130 0,006 26,429 0,023 -0,012 21,430 0,091
Dash Decred Zcash Ethereum classic
Lags | ACF O-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob. | ACF QO-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob.
1 0,043 0,658 0,417 -0,119 5,085 | 0,024 -0,045 0,716 0,397 -0,099 3,518 0,061
2 -0,034 1,086 0,581 0,038 5,611 0,060 0,023 0,912 0,634 0,075 5,542 0,063
3 -0,040 1,663 0,645 -0,074 7,581 0,056 -0,020 1,059 0,787 -0,101 9,237 0,026
4 0,078 3,894 0,421 0,141 14,813 | 0,005 0,033 1,444 0,837 0,141 16,517 0,002
5 0,062 5,283 0,382 -0,048 15,666 | 0,008 0,020 1,590 0,902 -0,044 17,238 0,004
6 -0,128 11,328 0,079 0,008 15,690 | 0,016 -0,071 3,441 0,752 0,042 17,870 0,007
7 -0,016 11,428 0,121 -0,106 19,814 | 0,006 -0,004 3,448 0,841 -0,055 18,973 0,008
8 -0,002 11,430 0,179 0,021 19,971 0,010 -0,050 4,350 0,824 0,052 19,952 0,011
9 0,028 11,716 0,230 0,078 22,197 | 0,008 -0,016 4,442 0,880 -0,050 20,882 0,013
10 0,014 11,788 0,299 -0,070 24,014 | 0,008 0,053 5,491 0,856 0,064 22,405 0,013
11 -0,012 11,838 0,376 -0,001 24,014 | 0,013 -0,022 5,668 0,895 0,000 22,405 0,021
12 0,043 12,528 0,404 0,018 24,132 | 0,020 0,017 5,780 0,927 0,042 23,076 0,027
13 0,032 12,906 0,455 0,101 27,941 0,009 0,135 12,597 0,479 0,075 25,199 0,022
14 -0,025 13,145 0,515 -0,068 29,653 | 0,009 -0,013 12,658 0,554 0,000 25,199 0,033

Sursa: prelucrare proprie a datelor utilizand Eviews.

Tabelul 6: Rezultatele testelor de autocorelatie a randamentelor ridicate la patrat.

Bitcoin Ethereum Cardano Binance coin
Lags | ACF QO-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF QO-stat. Prob. ACF O-stat. Prob.
1 0,036 0,458 0,499 0,078 2,177 0,140 0,089 2,841 0,092 0,036 0,458 0,499
2 0,004 0,465 0,793 0,006 2,190 0,335 0,019 2,972 0,226 0,004 0,465 0,793
3 0,009 0,497 0,920 -0,006 2,201 0,532 -0,002 2,974 0,396 0,009 0,497 0,920
4 0,119 5,623 0,229 0,126 7,953 0,093 0,082 5,410 0,248 0,119 5,623 0,229
5 0,015 5,703 0,336 -0,005 7,963 0,158 -0,005 5,418 0,367 0,015 5,703 0,336
6 0,000 5,703 0,457 0,005 7,971 0,240 -0,008 5,441 0,489 0,000 5,703 0,457
7 0,113 10,397 0,167 0,081 10,366 0,169 0,102 9,284 0,233 0,113 10,397 0,167
8 -0,007 10,413 0,237 -0,011 10,407 0,238 -0,020 9,425 0,308 -0,007 10,413 0,237
9 -0,001 10,414 0,318 -0,016 10,498 0,312 -0,030 9,761 0,370 -0,001 10,414 0,318
10 0,015 10,499 0,398 0,012 10,549 0,394 0,006 9,775 0,460 0,015 10,499 0,398
11 0,025 10,727 0,466 0,021 10,718 0,467 0,003 9,779 0,550 0,025 10,727 0,466
12 -0,002 10,728 0,552 -0,010 10,757 0,550 -0,025 10,018 0,614 -0,002 10,728 0,552
13 -0,017 10,833 0,625 -0,017 10,865 0,622 -0,030 10,354 0,665 -0,017 10,833 0,625
14 0,004 10,839 0,699 -0,012 10,917 0,693 -0,017 10,456 0,728 0,004 10,839 0,699
Tether XRP Chainlink Litecoin
Lags | ACF O-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF O-stat. Prob.
1 0,463 77,395 0,000 0,201 14,578 0,000 0,061 1,362 0,243 0,151 8,187 0,004
2 0,010 77,432 0,000 0,100 18,215 0,000 0,018 1,473 0,479 0,013 8,247 0,016
3 0,009 77,459 0,000 0,032 18,586 0,000 0,005 1,483 0,686 0,018 8,360 0,039
4 0,093 80,638 0,000 0,027 18,859 0,001 0,073 3,424 0,489 0,141 15,562 0,004
5 0,075 82,667 0,000 0,054 19,918 0,001 -0,005 3,432 0,634 0,002 15,563 0,008
6 0,127 88,604 0,000 0,016 20,010 0,003 -0,014 3,502 0,744 -0,003 15,567 0,016
7 0,136 95,393 0,000 0,094 23,238 0,002 0,049 4,386 0,734 0,077 17,757 0,013
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8 0,005 95,402 0,000 0,016 23,327 0,003 -0,021 4,547 0,805 -0,012 17,812 0,023
9 0,008 95,424 0,000 -0,009 23,357 0,005 0,008 4,573 0,870 -0,014 17,888 0,036
10 0,010 95,464 0,000 -0,003 23,359 0,009 0,035 5,037 0,889 0,014 17,962 0,056
11 0,007 95,481 0,000 0,012 23,409 0,015 0,015 5,121 0,925 0,031 18,312 0,075
12 0,007 95,500 0,000 0,000 23,409 0,024 -0,012 5,177 0,952 -0,012 18,370 0,105
13 0,000 95,500 0,000 0,000 23,409 0,037 -0,008 5,201 0,971 -0,014 18,439 0,142
14 0,023 95,704 0,000 -0,004 23,414 0,054 0,003 5,204 0,983 -0,019 18,579 0,182
Stellar Dogecoin NEM Monero

Lags | ACF O-stat. Prob. ACF QO-stat. Prob. ACF Q-stat. Prob. ACF O-stat. Prob.
1 0,218 17,149 0,000 0,161 9,338 0,002 0,135 6,597 0,010 0,036 0,465 0,495
2 0,060 18,455 0,000 0,202 24,161 0,000 0,014 6,666 0,036 -0,016 0,558 0,757
3 0,186 31,040 0,000 0,059 25,419 0,000 -0,013 6,724 0,081 0,001 0,559 0,906
4 0,067 32,682 0,000 0,042 26,050 0,000 0,100 10,395 0,034 0,130 6,712 0,152
5 -0,007 32,700 0,000 0,046 26,830 0,000 0,055 11,493 0,042 0,004 6,717 0,243
6 -0,003 32,703 0,000 -0,014 26,899 0,000 0,112 16,084 0,013 -0,011 6,764 0,343
7 0,061 34,058 0,000 0,030 27,220 0,000 0,196 30,198 0,000 0,066 8,341 0,303
8 -0,008 34,084 0,000 -0,011 27,262 0,001 0,095 33,527 0,000 -0,009 8,373 0,398
9 -0,037 34,582 0,000 -0,021 27,422 0,001 -0,016 33,623 0,000 -0,009 8,404 0,494
10 0,022 34,769 0,000 0,025 27,654 0,002 0,007 33,640 0,000 0,019 8,540 0,576
11 0,008 34,790 0,000 -0,014 27,724 0,004 0,099 37,310 0,000 0,075 10,631 0,475
12 -0,017 34,902 0,000 -0,019 27,853 0,006 0,069 39,102 0,000 0,002 10,632 0,561
13 -0,015 34,991 0,001 -0,032 28,233 0,008 0,024 39,323 0,000 -0,011 10,676 0,638
14 0,006 35,005 0,001 -0,026 28,480 0,012 0,048 40,201 0,000 0,011 10,721 0,708

EOS Tron 10TA VeChain

Lags | ACF QO-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF O-stat. Prob.
1 0,059 1,237 0,266 0,080 2,322 0,128 0,065 1,542 0,214 0,054 1,066 0,302
2 0,000 1,237 0,539 0,013 2,384 0,304 0,047 2,348 0,309 0,017 1,165 0,559
3 -0,008 1,260 0,739 0,008 2,407 0,492 0,069 4,061 0,255 -0,008 1,186 0,756
4 0,113 5,886 0,208 0,079 4,675 0,322 0,160 13,414 0,009 0,102 5,009 0,286
5 -0,002 5,887 0,317 0,012 4,728 0,450 0,029 13,712 0,018 0,007 5,026 0,413
6 -0,018 6,007 0,422 -0,014 4,797 0,570 0,002 13,714 0,033 -0,022 5,199 0,519
7 0,080 8,361 0,302 0,071 6,668 0,464 0,277 41,914 0,000 0,044 5,897 0,552
8 -0,011 8,406 0,395 -0,012 6,722 0,567 0,042 42,571 0,000 -0,020 6,043 0,642
9 -0,018 8,531 0,482 -0,017 6,832 0,655 -0,020 42,718 0,000 -0,026 6,294 0,710
10 0,002 8,532 0,577 0,018 6,953 0,730 0,027 42,979 0,000 0,007 6,313 0,788
11 0,014 8,608 0,658 0,023 7,153 0,787 0,048 43,824 0,000 0,007 6,331 0,850
12 -0,019 8,743 0,725 -0,011 7,202 0,844 -0,013 43,885 0,000 -0,013 6,390 0,895
13 -0,012 8,794 0,788 -0,015 7,287 0,887 -0,025 44,122 0,000 -0,025 6,630 0,920
14 -0,019 8,929 0,836 -0,003 7,291 0,923 -0,016 44,215 0,000 -0,019 6,769 0,943

Dash Decred Zcash Ethereum classic

Lags | ACF O-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF O-stat. Prob. ACF O-stat. Prob.
1 0,138 6,889 0,009 0,039 0,558 0,455 0,042 0,630 0,427 0,145 7,542 0,006
2 0,040 7,479 0,024 -0,012 0,614 0,736 0,047 1,417 0,492 -0,005 7,551 0,023
3 0,025 7,698 0,053 0,007 0,630 0,890 0,015 1,503 0,682 0,042 8,197 0,042
4 0,132 14,068 0,007 0,132 7,021 0,135 0,085 4,144 0,387 0,166 18,229 0,001
5 0,025 14,288 0,014 -0,019 7,147 0,210 -0,035 4,579 0,469 0,005 18,239 0,003
6 0,184 26,732 0,000 -0,010 7,183 0,304 0,027 4,841 0,564 -0,015 18,317 0,005
7 0,007 26,751 0,000 0,114 11,942 0,102 0,005 4,852 0,678 0,039 18,881 0,009
8 -0,004 26,758 0,001 0,000 11,942 0,154 -0,044 5,552 0,697 0,006 18,892 0,015
9 -0,004 26,765 0,002 -0,009 11,969 0,215 -0,030 5,889 0,751 -0,009 18,925 0,026
10 0,060 28,100 0,002 0,001 11,969 0,287 0,025 6,123 0,805 0,028 19,211 0,038
11 0,020 28,254 0,003 -0,006 11,981 0,365 0,011 6,171 0,862 0,038 19,750 0,049
12 0,001 28,254 0,005 -0,002 11,983 0,447 -0,020 6,324 0,899 -0,011 19,794 0,071
13 -0,028 28,550 0,008 -0,005 11,994 0,528 -0,034 6,766 0,914 -0,009 19,824 0,100
14 -0,015 28,632 0,012 0,001 11,994 0,607 -0,035 7,236 0,925 -0,011 19,873 0,134

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizind Eviews.
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Tabel 7: Gruparea criptomonedelor in functie de medie.

Partitie cu 2 clustere Partitie cu 3 clustere Partitie 4 clustere
Criptomoneda | Media Cluster Criptomoneda | Media Cluster Criptomoneda | Media Cluster
Bitcoin 0,3732% 1 Bitcoin 0,3732% 3 Bitcoin 0,3732% 1
Ethereum 0,4420% 1 Ethereum 0,4420% 3 Ethereum 0,4420% 4
Cardano 0,4289% 1 Cardano 0,4289% 3 Cardano 0,4289% 4
Binance coin 0,2374% 2 Binance coin 0,2374% 1 Binance coin 0,2374% 2
Tether 0,0009% 2 Tether 0,0009% 2 Tether 0,0009% 3
XRP 0,0338% 2 XRP 0,0338% 2 XRP 0,0338% 3
Chainlink 0,4573% 1 Chainlink 0,4573% 3 Chainlink 0,4573% 4
Litecoin 0,2882% 1 Litecoin 0,2882% 1 Litecoin 0,2882% 1
Stellar 0,2781% 1 Stellar 0,2781% 1 Stellar 0,2781% 1
Dogecoin 0,2269% 2 Dogecoin 0,2269% 1 Dogecoin 0,2269% 2
NEM 0,5113% 1 NEM 0,5113% 3 NEM 0,5113% 4
Monero 0,3209% 1 Monero 0,3209% 1 Monero 0,3209% 1
EOS 0,0058% 2 EOS 0,0058% 2 EOS 0,0058% 3
Tron 0,1793% 2 Tron 0,1793% 1 Tron 0,1793% 2
IOTA 0,1782% 2 I0TA 0,1782% 1 IOTA 0,1782% 2
VeChain 0,3381% 1 VeChain 0,3381% 3 VeChain 0,3381% 1
Dash 0,2286% 2 Dash 0,2286% 1 Dash 0,2286% 2
Decred 0,2390% 2 Decred 0,2390% 1 Decred 0,2390% 2
Zcash 0,1939% 2 Zcash 0,1939% 1 Zcash 0,1939% 2
Ethereum Ethereum Ethereum
classic 0,0529% 2 classic 0,0529% 2 classic 0,0529% 3

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizind RStudio.
Tabel 8: Gruparea criptomonedelor in functie de abaterea medie patratica.

Partitie cu 2 clustere Partitie 3 clustere Partitie 3 clustere
Criptomoneda | SD Cluster Criptomoneda | SD Cluster Criptomoneda SD Cluster
Bitcoin 4,0481% 1 Bitcoin 4,0481% 1 Bitcoin 4,0481% 2
Ethereum 5,2697% 1 Ethereum 5,2697% 1 Ethereum 5,2697% 3
Cardano 5,9695% 1 Cardano 5,9695% 2 Cardano 5,9695% 4
Binance coin 5,1267% 1 Binance coin 5,1267% 1 Binance coin 5,1267% 3
Tether 0,5622% 2 Tether 0,5622% 3 Tether 0,5622% 1
XRP 6,2331% 1 XRP 6,2331% 2 XRP 6,2331% 4
Chainlink 6,9147% 1 Chainlink 6,9147% 2 Chainlink 6,9147% 4
Litecoin 5,3078% 1 Litecoin 5,3078% 1 Litecoin 5,3078% 3
Stellar 5,9854% 1 Stellar 5,9854% 2 Stellar 5,9854% 4
Dogecoin 5,2104% 1 Dogecoin 5,2104% 1 Dogecoin 5,2104% 3
NEM 6,0571% 1 NEM 6,0571% 2 NEM 6,0571% 4
Monero 4,9028% 1 Monero 4,9028% 1 Monero 4,9028% 3
EOS 5,3964% 1 EOS 5,3964% 1 EOS 5,3964% 3
Tron 5,5092% 1 Tron 5,5092% 1 Tron 5,5092% 3
I0TA 6,0227% 1 I0TA 6,0227% 2 I0TA 6,0227% 4
VeChain 6,9594% 1 VeChain 6,9594% 2 VeChain 6,9594% 4
Dash 6,0573% 1 Dash 6,0573% 2 Dash 6,0573% 4
Decred 5,5558% 1 Decred 5,5558% 1 Decred 5,5558% 3
Zcash 6,0335% 1 Zcash 6,0335% 2 Zcash 6,0335% 4
Ethereum Ethereum Ethereum
classic 5,5260% 1 classic 5,5260% 1 classic 5,5260% 3

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizind RStudio.
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Tabel 9: Gruparea criptomonedelor in functie de skewness.

Partitie 2 clustere

Partitie 3 clustere

Criptomoneda | Skewness | Cluster
Bitcoin -4,0347 2
Ethereum -3,1827 2
Cardano -1,4987 2
Binance coin -3,4409 2
Tether 0,2848 1
XRP -1,6359 2
Chainlink -1,7155 2
Litecoin -1,6669 2
Stellar 0,2618 1
Dogecoin 0,8072 1
NEM 0,2858 1
Monero -2,9845 2
EOS -2,3524 2
Tron -2,4135 2
I0TA -1,8381 2
VeChain -1,9243 2
Dash 0,0737

Decred -2,1311 2
Zcash -1,0916

Ethereum

classic -2,1965 2

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.

Criptomoneda | Skewness | Cluster
Bitcoin -4,0347 3
Ethereum -3,1827 3
Cardano -1,4987 1
Binance coin -3,4409 3
Tether 0,2848 2
XRP -1,6359 1
Chainlink -1,7155 1
Litecoin -1,6669 1
Stellar 0,2618 2
Dogecoin 0,8072 2
NEM 0,2858 2
Monero -2,9845 3
EOS -2,3524 1
Tron -2,4135 1
I0TA -1,8381 1
VeChain -1,9243 1
Dash 0,0737 2
Decred -2,1311 1
Zcash -1,0916 1
Ethereum

classic -2,1965 1

Tabel 10: Gruparea criptomonedelor in functie de kurtosis.

Partitie 2 clustere

Partitie 3 clustere

Criptomoneda | Kurtosis | Cluster
Bitcoin 52,8577 1
Ethereum 37,1914 1
Cardano 17,4865 2
Binance coin 38,9428 1
Tether 48,5093 1
XRP 28,4976 2
Chainlink 21,2303 2
Litecoin 18,1961 2
Stellar 16,2886 2
Dogecoin 22,9584 2
NEM 8,0209 2
Monero 31,8177 2
EOS 25,6371 2
Tron 26,1012 2
I0TA 23,4390 2
VeChain 20,5118 2
Dash 18,8627 2
Decred 23,5469 2
Zcash 11,3170 2
Ethereum

classic 23,8138 2

Sursa: Prelucrare proprie a datelor utilizand RStudio.

Criptomoneda | Kurtosis | Cluster
Bitcoin 52,8577 1
Ethereum 37,1914 1
Cardano 17,4865 3
Binance coin 38,9428 1
Tether 48,5093 1
XRP 28,4976 2
Chainlink 21,2303 2
Litecoin 18,1961 3
Stellar 16,2886 3
Dogecoin 22,9584 2
NEM 8,0209 3
Monero 31,8177 2
EOS 25,6371 2
Tron 26,1012 2
I0TA 23,4390 2
VeChain 20,5118 2
Dash 18,8627 3
Decred 23,5469 2
Zcash 11,3170 3
Ethereum

classic 23,8138 2
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Partitie 4 clustere
Criptomoneda | Skewness | Cluster
Bitcoin -4,0347 3
Ethereum -3,1827 3
Cardano -1,4987 4
Binance coin -3,4409 3
Tether 0,2848 2
XRP -1,6359 4
Chainlink -1,7155 4
Litecoin -1,6669 4
Stellar 0,2618 2
Dogecoin 0,8072 2
NEM 0,2858 2
Monero -2,9845 3
EOS -2,3524 1
Tron -2,4135 1
I0TA -1,8381 4
VeChain -1,9243 1
Dash 0,0737 2
Decred -2,1311 1
Zcash -1,0916 4
Ethereum
classic -2,1965 1

Partitie 4 clustere
Criptomoneda Kurtosis | Cluster
Bitcoin 52,8577 1
Ethereum 37,1914 4
Cardano 17,4865 2
Binance coin 38,9428 4
Tether 48,5093 1
XRP 28,4976 3
Chainlink 21,2303 3
Litecoin 18,1961 2
Stellar 16,2886 2
Dogecoin 22,9584 3
NEM 8,0209 2
Monero 31,8177 4
EOS 25,6371 3
Tron 26,1012 3
I0TA 23,4390 3
VeChain 20,5118 3
Dash 18,8627 2
Decred 23,5469 3
Zcash 11,3170 2
Ethereum
classic 23,8138 3




