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RESUMO

PIZZETTI, Félix. A VOLATILIDADE DAS CRIPTOMOEDAS: Um estudo com
utilizacdo de modelos GARCH. 2018. 61 paginas. Monografia do Curso de
Administracdo de Empresas, da Universidade do Extremo Sul Catarinense -
UNESC.

As criptomoedas assim como o Bitcoin sdo um tipo de moeda virtual que permite que
seu portador possa realizar sua transacdo de maneira rapida e confidvel. Porém,
além disso, essas criptomoedas sao utilizadas como um ativo financeiro, para que
investidores possam obter lucro com operacdes de compra e venda do ativo. Diante
disso, o estudo objetivou verificar a utilizacdo do modelo GARCH (1,1) para
previsbes de volatilidade futura, e comparar com as principais a¢des do indice
Bovespa. Metodologicamente, a pesquisa se caracterizou como descritiva, quanto
aos fins, exploratéria, e quanto aos meios de investigacdo quantitativa. O estudo foi
realizado com a analise de dados das criptomoedas: Bitcoin, Tether, Ethereum,
Ripple, e, EOS. Também foram analisados os dados das acdes: VALE3, ITUB4,
PETR4, ABEV3, e, BBDC4. Os dados foram analisados com auxilio do programa
OxMetrics para previsdo de volatilidade de 10 periodos a frente. Verificou-se que
grande parte das criptomoedas e acfes tiveram um retorno positivo, atendendo as
expectativas e conseguindo prever o valor de fechamento conforme seu intervalo de
confianca apresentado. Porém alguns indices principalmente as acodes,
apresentaram desvio fora do previsto pelo modelo, confirmando assim que o modelo
apesar de ficar proximo aos valores, ndo possui uma previsdo exata, ja que nesta
formulacéo ndo sdo levado em conta fatores externos que impactam diretamente no
preco praticado nas acdes, como instabilidade politica, pronunciamentos referentes
ao mercado, entre outros fatores que podem desestabilizar um ciclo padrdo na
volatilidade.

Palavras-chave: Criptomoedas. Bitcoin. Volatilidade. GARCH.
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1 INTRODUCAO

Conforme explica Ulrich (2014), com o avanco da tecnologia e a
globalizacdo o mundo vem se tornado cada vez mais digitalizado, e a internet nessa
nova era acaba se tornando algo indispenséavel para funcionamento de diversas

atividades pessoais e profissionais.

Com a internet e a tecnologia 0 acesso a informacédo ficou pratico e
rapido, possibilitando que usuarios acabem procurando novos meios aumentar sua
fonte de receita e conhecimento. Segundo Okamoto e Ohta (1992) o dinheiro
eletronico foi feito para ser usado na internet para trocas de produtos ou servigos
entre as partes, e que o sistema ideal teria que atender os seguintes critérios:
Independéncia, Seguranca, Privacidade, Pagamento Off-line, Transferabilidade, e,
Divisibilidade.

Uma das primeiras moedas digitais foi a “Digicash” em 1989, que depois
foi vendida e usada apenas para assentos bancarios. Striicker (2016) explica que
depois da Digicash tentaram criar a moeda da Internet perfeita, como a Hashcash,
E-gold e Bitgold. No entanto, essas ideias nunca foram bem sucedidas, até que um
desenvolvedor andnimo chamado Satoshi Nakamoto revelasse sua obra prima em
2008, o “Bitcoin”. A principal criptomoeda comercializada atualmente € o Bitcoin com
cerca de com um fornecimento circulante atual de 16.907.800 BTC (ULRICH, 2014).

Segundo Dhaliwal (2017), as criptomoedas ainda estdo em fase de
amadurecimento, mas cada vez mais demonstram que vieram mudar o conceito de
praticidade e velocidade de pagamentos e transacdes. Para Revoredo (2017) as
criptomoedas tém como principal diferencial ndo possuir quase nenhuma burocracia,
possibilitando assim realizacdo de transacdes internacionais de forma muito mais
acelerada, e consequentemente adquirindo cada vez mais adeptos no mundo por
sua praticidade e anonimato. Os bancos por sua vez tendem a ficarem em alerta o
que por pressdo acabou gerando regulamentacdo em alguns paises.

O uso das criptomoedas ultrapassou a barreira de ser apenas uma moeda
para fins de pagamento, e foi para um campo muito abrangente sendo considerado
como um ativo financeiro.

O conceito de volatilidade desempenha papel fundamental na precificacéo

de ativos financeiros. Administrar os efeitos de mudancas na volatilidade sobre os
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ativos de sua carteira é fundamental para os que operam com opc¢les. Nesse
contexto, os esfor¢cos que buscam identificar modelos que auxiliem na previsao de
volatilidade tém-se multiplicado, ultimamente.

Segundo Ulrich (2014) o Bitcoin e outras criptomoedas deixam de ter
apenas seu uso como uma moeda convencional, mas também atual no mercado
como um ativo financeiro, onde investidores colocam seu capital em busca de obter
um lucro futuro.

Um investidor amante ao risco geralmente ira procurar por investimentos
que lhe proporcione um ganho superior ao rendimento de um investimento de renda
pré-fixada. Um dos mercados normalmente procurado para esse perfil de investidor
€ 0 mercado de acdes, onde ha uma volatilidade constante dependendo a acéo a
ser analisada.

Segundo Glaser (2014) recentemente o Bitcoin que é a principal
criptomoeda, vem sendo usado principalmente como um ativo financeiro para fins de
investimento e de especulacao de preco. Isso por se tratar de uma criptomoeda com
grande volatilidade em um curto periodo de tempo.

Por ter essa grande volatilidade, investidores amantes ao risco tendem a
se arriscar de maneira consciente no mercado de criptomoedas afim de obtencéo de
riqueza.

O estudo de volatilidade em criptomoedas vem de encontro para
minimizar o maximo possivel os riscos para o investidor perante tal volatilidade. Para
isso é de grande importancia apurar a acurdcia dos modelos de previsdao de
volatilidade, desta forma o investidor em criptomoedas ou em fundos variaveis entra
no mercado com uma certa seguranca sobre o mercado futuro onde ele deseja se

aventurar.
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1.1 SITUACAO PROBLEMA

O problema de pesquisa se trata do meio de armazenamento de capital
préprio rentavel. Segundo Goeking (2017), cerca de 85% dos brasileiros costumam
armazenar seu capital financeiro em poupancga, cuja rentabilidade tende a ser menor
que a inflagdo do pais. Seguindo o modelo de previsdo de volatiidade GARCH ja
utiizado em diversos estudos relacionado as ac¢les financeiras, surge o
guestionamento: a volatilidade presente nas criptomoedas s&o previsiveis com a
utilizacdo de modelos GARCH?

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Verificar a acuracia dos modelos de volatilidade, relacionados a familia
GARCH, aplicado as criptomoedas e aos investimentos de renda variavel no

mercado brasileiro.

1.2.2 Objetivo Especifico

Dentro desde trabalho serda apresentado o0s seguintes objetivos
especificos:

e Apresentar a origem das criptomoedas.

¢ l|dentificar seus principais pontos fortes e fragilidades

e Verificar a expansédo da moeda bitcoin.

e Comparar o0 investimento entre as principais criptomoedas,
poupanca e CDB.

e Apresentar evidéncias empiricas que mostram o modelo GARCH
como modelo de previsao de volatilidade em diferentes estudos

e Verificar a origem do modelo GARCH e suas principais derivagdes

e Realizar previsbes e comparacoes de precos entre as principais
criptomoedas e as principais ac¢des brasileiras por meio do modelo
GARCH.
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1.3 JUSTIFICATIVA

Este trabalho busca apresentar um estudo com um tema atual e pouco
apresentado, colocando em pratica os conhecimentos adquiridos no curso de
Administragdo. Entre algumas das razdes que deram origem ao tema do trabalho
uma delas foi a curiosidade de expandir o conhecimento na area de criptomoedas.
Outra razdo importante foi fazer com que o trabalho tedrico possuisse resultado
positivo em investimentos feitos pelo académico no mercado de moedas digitais.
Como o tema proposto € pouco discutido atualmente, a pesquisa e difusdo da
informacao encontrada acaba sendo satisfatoria.

A previsao de volatilidade utilizando o modelo GARCH em criptomoedas é
um tema recente e pouco abortado. Com isso criasse uma nova oportunidade de
que o trabalho sirva de comparativo para proximos estudos na area de criptomoedas
e no modelos de volatilidade.

Com este estudo, proximas pesquisas referente ao tema de criptomoedas
voltado ao perfil do investidor e forma de previsdo de valores futuros, terdo como
base referencial a correlagcdo do uso do modelo de volatilidade como uma opc¢ao de
uso para avaliacdo de risco e escolha do ativo financeiro onde serd aplicado seu

capital.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ADMINISTRACAO FINANCEIRA

Segundo Cherobim, Lemes e Rigo (2005) o objetivo da administracao
financeira € maximizacdo da riqueza dos investidores. Por isso o administrador
financeiro se torna o principal responsavel pela criagdo de valor e pela maxima
maximizacao de riscos e para isso, se envolve nos negdcios como um todo.

Cherobim, Lemes e Rigo (2005) ainda enfatizam que para maximizar o
lucro dos investidores, o administrador financeiro toma algumas decisdes
fundamentais, sendo as trés principais decisdoes: a decisdo do investimento, a
decisao de financiamento e a deciséo de resultados.

Dentro da administracdo financeira o gestor financeiro pode receber
varias responsabilidades, tais como: vice-presidente de finangas, diretor financeiro,
executivo financeiro, superintendente financeiro, supervisor financeiro. O campo de
atuacdo das financas é muito amplo, incluindo o processo financeiro, o0 mercado
financeiro, o mercado de capitais, os instrumentos financeiros, as finangas pessoais,
governamentais e corporativas. (CHEROBIM; LEMES; RIGO, 2005).

Para Cherobim, Lemes e Rigo (2005) o administrador financeiro deve
responder algumas questdes como: que tipo de decisédo ele deve tomar, ou, 0 que
alguém em seu nivel hierarquico deve fazer? Ross et al. (2013) acredita que um
gestor de financas deve buscar uma boa tomada de decisdes no ambito financeiro.
No caso de compras de acdes essa boa tomada de decisdo seria clara, logo essa
boa tomada de decisbes do administrador ocasionaria um aumento do preco das
acOes e consequentemente o lucro.

Para Ross et al. (2013) um dos objetivos da administracdo financeira que
se é possivel alcancar e tanto se almeja é a maximizacao de lucros. Mas o objetivo
nao seria tdo preciso quando comparado ao tempo, ja que 0 mesmo poderia ser em
dias, meses ou até anos para acontecer. O objetivo de maximizar os lucros pode ser
comparado tanto a algum tipo de lucro médio ou de lucro a longo prazo, mas isso
tudo ainda néo esta tao claro, ja que tudo depende muito do capital investido e o
prazo estipulado do investidor.

Ross et al. (2013) cita que se é preciso aprender a identificar
investimentos e combinacdes financeiras que ocasionem uma crescente valorizagao

da acdo e um impacto favoravel para o investidor. Cherobim, Lemes e Rigo (2005)
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compartilham da mesma ideia e fala que nas decisdes de investimento, por exemplo,
criam, recebem e desenvolvem alternativas de negocios de longo prazo, com
retornos favoraveis aos investidores, buscando sempre a maximizacao da riqueza do

investidor.

2.2 TIPOS DE INVESTIMENTOS FINANCEIROS

Para Marques (2014) o investimento significa a acumulacdo de
possibilidades de producdo de capital, o que diretamente seria através de
investimentos em aplicagdes financeiras, por exemplo, mas que, de uma forma ou
outra, contribuem para a otimizacdo da atividade econdmica, o crescimento do
capital, do fundo e dos rendimentos financeiros em geral.

Na visdo de Marques (2014) a aplicagcdo de capitais ou de ativos
monetarios proprios ou alheios, incide na aplicagdo em sentido monetério, sendo
assim, nesta perspectiva, para se realizar um investimento é necessario que exista
uma expectativa da parte do investidor de recuperacéo do capital investido e de uma
remuneracao adicional, o lucro. O lucro constitui o aspeto que mais interessa
diretamente ao investidor privado, pois, ao assumir o risco do investimento é para
ele fundamental recuperar com acréscimo os valores colocados no processo de
investimento, para poder continuar a fazer novos investimentos e pagar os capitais
de terceiros utilizados. Além disso, o investidor recolhe para si uma recompensa dos
seus esforgos, iniciativa e riscos do empreendimento, traduzida numa expectativa de
lucro liquido.

Na visdo de Bodie, Kane e Marcus (2014) o conceito de investimento é a
aplicacao de dinheiro ou outros recursos no presente com expectativa de no futuro
ter um retorno benéfico. Para os autores uma pessoa pode adquirir um montante de
acOes prevendo que no futuro a mesma tera um resultado monetario benéfico,
justificando o tempo que o dinheiro ficou retido em agdes e o risco do investimento.
Sendo assim, se o resultado final do investimento for benéfico o tempo de espera

tera valido a pena.

Para Bodie, Kane e Marcus (2014) em um investimento o investidor
sacrifica algo no presente com a expectativa de colher beneficios no futuro. No caso

de investimentos em acfes, o0 investidor sacrifica seu tempo, dinheiro, patrimonio,



18

com a expectativa que as agOes valorizem e no ato da venda ele possa ser
beneficiado com o lucro provento desses sacrificios.

Segundo Bodie, Kane e Marcus (2014) os ativos financeiros sao acoes,
titulos e obrigacdes. Esses titulos ndo sdo nada a mais que folhas de papel, ou na
maioria das vezes e ultimamente mais comum, dados de computador que né&o
contribuem diretamente para a economia. Esses ativos financeiros sao meios que 0s
investidores de economia desenvolvida utilizam para reivindicar seus direitos sobre
ativos reais.

Bodie, Kane e Marcus (2014) ressaltam que se o investidor ndo puder ser
proprietario de uma industria, o mesmo pode adquirir ativos financeiros, que seriam
acOes por exemplo, e dessa forma, compartilharia da renda da producéo e lucro da
indUstria proporcionalmente com o niumero de a¢des adquiridas.

Segundo Securato, Chara e Senger (1998) para o mercado brasileiro,
grande parte do retorno dos fundos de renda fixa vem dos titulos publicos federais,
como Notas do Tesouro Nacional e Bénus do Banco Central, que compdem as
carteiras, fazendo com que estes tipos de fundos de diferentes gestores, possuam
rentabilidade muito préxima. Os autores também trazem alguns tipos de

investimento no cenario brasileiro, tais como:
e Titulos de emissao do Tesouro Nacional e Banco Central;
e Titulos de emisséo dos Estados e Municipios;

e CDB - Certificado de Depdsito Bancario e RDB - Recibos de
Deposito Bancario;

e Debéntures, letras hipotecarias, letras de cambio e export notes;
e Ouro, acdes por conversao de debéntures

e Operacdes nos mercados futuros, a termo e swap.

Os investimentos de renda pré-fixa tém como caracteristica predominante
o rendimento de valor x fixo, isso porque a rentabilidade é antecipadamente
determinada no ato da aplicacdo do capital investido, ou em outros casos no
momento de resgate do investidor. Em sua grande maioria 0s rendimentos
provenientes dessas aplicagbes sdo menores ao serem comparados aos

rendimentos provenientes de aplicacdes variaveis, porém de contrapartida os riscos
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tendem a ser menores, 0 que possibilita uma seguranca do capital investido. Esse
tipo de aplicacdo normalmente € procurado por investidores com perfil de avessos
ao risco, que costumam ser mais conservadores e ndo querem estar propicios a
perda do dinheiro investido (CERBASI, 2008).

Andrezo e Lima (1999) caracterizam o mercado de renda fixa como um
conhecimento de uma rentabilidade futura, onde se encontra taxa pré fixada ou pés
fixada, enquanto ao contrario do mercado de renda variavel, o ganho real se dara
exclusivamente no ato de venda, ou seja, quando a venda for reconhecida. Os
autores esclarecem que no mercado de renda fixa o ganho eventualmente pode n&o
se concretizar, e em alguns casos pode até mesmo se transformar em prejuizo, isso
devido a oscilagdo do mercado durante o periodo de investimento, como pode
acontecer em um caso em que as taxas de juros do mercado sofram uma elevacgéao.

O investidor ao decidir aplicar seus recursos em um titulo de renda fixa,
seja proveniente do governo ou empresa privada, 0 mesmo estard emprestando seu
dinheiro para o emissor do titulo, para que apés um periodo de tempo previamente
estipulado com taxas de juros firmadas em comum acordo, ele possa receber o
montante aplicado inicialmente acrescido dos juros que foram destinados ao
investidor como forma de uma remuneracao por ter emprestado seu capital. Para
que seja vantajoso para o investidor e para o emissor do titulo, algumas taxas,
prazos e formas de remuneracdo sdo estipuladas junto ao emissor do titulo no ato
da aplicacao do capital por parte do investidor (MARTINI, 2013).

Continuando com Martini (2013), o autor aborda que no caso da renda
fixa, assim como na variavel, sempre ha possibilidade de que o investimento
apresente perda em parte ou total. Um exemplo claro é quando o emissor do titulo
vai contra 0 acordado e acaba por ndo cumprir pela obrigacdo acordada, neste caso
o investidor deixa de ganhar uma parte ou até mesmo toda a quantia acordada.
Outro fator que pode acabar acontecendo € quando ao final da aplicacdo a
rentabilidade acabe se mostrando menor que a ofertada em outras formas de
investimento que tenham uma forma de risco similar e também disponivel pelo
mesmo periodo de tempo.

Diferente da renda fixa a renda variavel se comporta de maneira diferente,
possibilitando uma lucratividade ou perda maior e de maneira mais incerta.

Na renda variavel diferentemente dos investimentos de renda fixa, a renda

variavel ndo possui uma formula de rentabilidade estabelecida previamente. Isso
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quer dizer, que o valor investido podera e provavelmente ir4 variar conforme
oscilacdo do mercado (MARTINI, 2013).

Segundo 0 mesmo autor os lucros provenientes da renda variavel
oferecem um risco maior do que os investimentos feitos em renda fixa, tendo em
vista que os fatores externos sdo imprevisiveis e qualquer fator pode interferir na
procura por esses ativos de grande oscilacdo. Porém ao analisar a longo prazo,
geralmente esse tipo de investimento variavel tende a ser mais rentavel do que os
investimentos fixos. Normalmente esta forma de investimento € utilizada por
investidores amantes ao risco que procuram uma rentabilidade maior, mesmo
estando sujeito a maiores riscos.

Por apresentar uma grande volatilidade, o mercado de criptomoedas pode
se encaixar como uma fonte de renda variavel, tendo em vista que os investidores
estdo expostos h4d uma grande rentabilidade ou até mesmo perda total de seus
investimentos (SCOTT, 2018).

Assim como os fundos citados pelos autores acima, atualmente também
existem casas de cambio para comercializacdo de criptomoedas espalhadas por
todo o mundo, com o objetivo do investidor realizar operacdes de cambio

exclusivamente com criptomoedas.

2.2 MOEDA

Segundo Passos e Nogami (2006), a moeda seria tudo aquilo que pode
ser, simultaneamente usado como um meio de troca, medida de valor, reserva de
valor e padrdao de pagamento. Quando uma moeda ndo possui alguns destes
atributos, passa a perder valor e comeca a ser substituida por outra.

Para Lopes e Rossetti (1998), a moeda tem como fungédo principal servir
como intermediario de trocas. A sua criagcdo permitiu que a economia passasse do
escambo, quando o produtor trocava os seus produtos por outros produtos que
pudesse consumir, para a economia monetaria. Com o surgimento da moeda, a
economia fica mais eficiente, podendo aumentar a quantidade de bens e servigos
ofertados para o consumidor.

Segundo Lopes e Rossetti (1998) a moeda deve apresentar certa
facilidade, para que sua transferéncia seja processada de maneira simples e o mais

rapido possivel, isso para que a transacao nao tenha encontre dificuldade em se
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concretizar. Dessa forma, a moeda ndo deve conter dificuldades burocraticas em
razao de seu antigo portador, ou seja, diferentemente do mercado de agdes, em que
existem acdes nominativas, a moeda deve ser exclusiva do portador e sem nenhuma
identificacdo do antigo ou atual dono.

Tao importante quanto o conceito de moeda é entender por que ela &
usada. Robertson (1969) explica que sua grande vantagem € permitir ao consumidor
que consiga adquirir aquilo que |he é conveniente. Sem a forma da moeda, as
pessoas seriam pagas em outras mercadorias de que talvez ndo precisassem. A
existéncia da economia monetaria ajuda a sociedade a consumir aquilo que lhe
convém, ao inves de ter um excesso de um bem enquanto ndo consegue adquirir
outros.

A inclusdo numa carteira de varios titulos diferenciados por parte do
investidor permite a reducédo do risco da carteira relativamente ao risco médio dos
ativos que a compdem. Este resultado deve-se a diversificagdo dos riscos. O risco
de uma carteira ndo depende apenas dos riscos dos ativos que a compdem tomados
isoladamente; depende também do modo como as suas respectivas rentabilidades
sdo afetadas pelos acontecimentos que fazem com que as mesmas sofram
volatilidade. O risco da carteira depende assim da covariancia entre as taxas de
rentabilidade dos ativos que compdem a carteira (MENDES; ABREU, 2006).

2.3 PERFIL DE INVESTIDOR

O valor das acdes no mercado difere de diversos conjuntos de
informacdes, porém a analise tem como base os mesmos conjuntos de informacdes,
as principais preferéncias de aplicacdo por parte dos investidores e as condi¢des
que o mercado apresenta (ALCANTARA, 1981).

Para o mesmo autor, partindo do pressuposto que o risco e retorno do
investimento sdo estimativas subjetivas, tratando com o futuro, ha um espaco
enorme para discordancia pelos analistas, jA que as pessoas divergem nas
previsdes futuras de mercado, seja se tratando no sentido da economia ou do
retorno do capital investido em acdes. Além disso, os proprios analistas tendem a
modificar suas previsbes conforme o tempo for passando e as informacgbes forem
sendo atualizadas a respeito da ac&o investida (ALCANTARA, 1981).

Com isso pode-se perceber que sao diversas as informacdes
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apresentadas e que se tratando de uma acao volatil as incertezas se tornam um
fator que compromete na decisao do investidor.

Embora possa parecer um processo simples identificar a melhor opcao de
investimento, este € um trabalho complicado e que difere de pessoa para pessoa,
trazendo por vezes alguns resultados ndo desejados para o investidor. Para analise
do perfil, sdo considerados dois principais aspectos que veem contribuir para uma
obtencdo otimizada dos resultados na selecdo das diferentes alternativas de
investimento, que sao: conjunto de informacdes utilizadas na analise e o
comportamento do investidor (CARETTA; da COSTA, 2001).

Dessa forma é perceptivel que a escolha do investidor em determinado
investimento € uma decisdo que envolve alguns atributos. Esta decisdo pode na
verdade estar conectada a um imenso conjunto de informacdes como: risco e
retorno em um periodo recente, o risco do retorno do capital investido por um tempo
maior, 0 custo envolvido na operacao, o investimento minimo que serd necessario,
as movimentacfes minimas e etc. (CARETTA; da COSTA, 2001).

Existem alguns conceitos que sao utilizados para determinar o perfil do
investidor.

O conceito de avesso ao risco significa que os investidores sao na
verdade avessos a perda de seu capital investido. Este perfil de investidor prefere
nao sofrer a dor de ver seu patriménio sofrer retracdo e preferem a ideia de um
ganho equivalente, sendo assim, na visdo deste tipo de investidor € preferivel ndo
perder R$10.000,00 a ganhar R10.000,00, ou seja, o investidor se mantem retido a
possibilidade de atingir grandes valores por conta do risco envolvido em perda de
seu capital (ARAUJO; SILVA, 2007).

O investidor se torna avesso ao risco e acaba utilizando conceitos de
média e variancia em sua escolha de investimento. Cada individuo possui seu
proprio comportamento e tente a seguir alguns conceitos basicos quando é
confrontado as variaveis de risco e do retorno de seu investimento. O investidor
pode ser caracterizado levando em consideragdo sua aversao ao maior ou menor
grau de risco, desta forma trazendo a tona se o investidor prefere o risco a qualquer
alternativa que Ihe traga uma certeza (ALCANTARA, 1981).

Baseado no conceito do perfil de investidor avesso ao risco pode-se
verificar que o medo do investidor perder algo investido faz com que o0 mesmo acabe

tomando uma decisdo de forma irracional, desta forma criando realidades
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improvaveis e o deixando cego perante aos dados historicos e principalmente as
probabilidades estatisticas. Um dos exemplos que simplificaria € o fato destes
investidores preferirem acfes que estdo em alta a acdes que apresentaram baixas
recentemente, ja quem em sua concepcao existe uma expectativa de que essas
acdes que estdo em alta continuem em alta, e as acbes que tiveram baixa vao
continuar caindo. Outro exemplo seria o fato do investidor ao perceber que suas
acOes estdo em queda, 0 mesmo nao as vende com uma esperanca de que um dia
elas vao voltar a subir e trazer seu lucro, assim correndo riscos ainda maiores. I1Sso
para que o investidor ndo sinta a sensagdo de que perdeu seu capital investido
(ARAUJO; SILVA, 2007).

Alcantara (1981) diz que o investidor avesso ao risco preferira o tipo de
investimento que apresentar o menor grau de risco e que apresentar seguranca em
seu capital investido. Ainda sim, levasse em conta as caracteristicas individuais de
cada um dos investidores avessos ao risco e entre eles ird haver um maior ou menor
grau de avers&o ao risco (ALCANTARA, 1981).

Ja um investidor neutro tem o intuito de obter lucro aceitando um risco de
maneira moderada. Desta maneira o investidor proporciona que sua aplicacdo fique
por determinado periodo sem que haja uma remuneracdo ou tenha uma pequena
perda. Dessa forma o investidor costuma procurar por fundos que apresentem
rendimentos superiores a média do mercado, porém que apresentem certa
seguranca de seu capital. Normalmente a preferéncia desse tipo de investidor sdo
fundos multimercados de renda variavel (HAUBERT, 2014).

Prado et al. (2003) completa explicando que o investidor neutro esta
disposto a obter uma rentabilidade maior que o mercado, contudo que a aversao ao
risco seja moderada, o investidor costuma ser mais propenso a aplicar uma parte
significativa de seu capital em investimentos que possuem volatilidade, porém outra
parte deve ser destinada para aplicagbes mais seguras que proporcionem
seguranca ao investidor.

O investidor amante do risco ou “investidor agressivo” procura estar
sempre disposto a correr riscos para conseguir maxima rentabilidade, ele aplica seu
dinheiro em aplicacdes volateis e poucas vezes distribui alguma parcela de seus
investimentos para aplicagbes em fundos mais conservadores que preservem seu
capital investido (PAZO et al., 2003).

Compartilhando da mesma ideia, Haubert (2014) expde que o investidor
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amante do risco possui uma visdo de especulacdo e ndo costuma apostar seus
investimentos em fundos fixos que proporcionem uma baixa lucratividade,
normalmente ele investe em acdes com alta volatilidade, fundos de acdes e
derivativos que proporcionem uma variacdo maior de lucratividade. Normalmente
este tipo de investidor possui um capital de investimento maior que os demais, e
costuma ter seus investimentos diversificados entre diferentes acdes e fundos, e
assume o risco de perder tudo que foi aplicado, assumindo o prejuizo e partindo em
busca de novos investimentos que venham suprir Seus prejuizos.

O Bitcoin como a principal criptomoeda vem sendo usado principalmente
como um ativo financeiro para fins de investimento e de especulagdo de preco. A
mesma moeda também tem uma comunidade empresarial estabelecida com a
criagdo de empresas startup, com o intuito de enfrentar muitas das necessidades e
momentos de incertezas e, consequentemente, isso vem causando elevado nivel de
investimento na economia global de Bitcoins (GLASER,; et al. 2014).

Apesar de tudo isso, sdo exatamente essas diferencas no mercado que
acabam tornando o mercado de acbes algo atrativo e instigante, envolvente e
fascinante, seja ele para praticos, tedricos ou académicos. E exatamente dentro
desse oceano de imprevisibilidade que ha margem para que os investidores possam
atuar de forma diferenciada e brilhante para usufruirem dos lucros provenientes do
mercado (ALCANTARA, 1981).

2.4 A TECNOLOGIA BLOCKCHAIN

Segundo Scott (2018) um cientista da computacdo e em ciéncia da
computacdo em geral, quando se falava em construir sistemas distribuidos, tendia a
haver uma visédo puramente tedrica sobre como os computadores falavam uns com
0S outros, e como se fazia para manté-los coordenados. Nakamoto (2008) e a
blockchain realmente resolveram esse problema de uma maneira simples e
inesperada.

O autor desconhecido Satoshi Nakamoto (2008) criador da tecnologia
blockchain trouxe um artigo em 2009 trazendo o conceito por tras dessa cadeia de

blocos e esclarecendo sobre a criptomoeda Bitcoin.

Nakamoto (2008) cita que € necessario um sistema de pagamento
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eletrdnico baseado em uma prova criptografica em vez da confianca depositada nos
bancos, por exemplo, assim permitindo que duas partes interessadas negociem
diretamente entre si sem a necessidade de um terceiro para intermediar. Essas
transacbes por meio da blockchain que sdo computacionalmente impossiveis de
serem revertidas protegeriam os vendedores de fraudes e mecanismos de depdésito
de rotina poderiam ser facilmente implementados para proteger os compradores.

Sendo assim a blockchain surge sendo um software que tras
caracteristicas ainda ndo alcancadas, presente em varios computadores espalhados
pelo mundo e conectados mutualmente, possibilitando que as transacdes sejam
mais seguras e mantendo o anonimato em ambas as partes, onde a confianca na
transacdo € dada na criptografia e na analise que é feita na cadeia de blocos
buscando a veracidade das informacdes. Isso impede que ocorra um gasto duplo da
criptomoeda bitcoin e garante um alto indice de anonimato (SICHEL; CALIXTO,
2018).

Scott (2018) explica que a criacdo de Satoshi foi o que ficou conhecido
como blockchain: um livro-razdo de todas as transacdes de propriedade e
monitoradas por todos, mas que no final das contas ndo eram controladas por
ninguém. Ele explica que é como uma planilha interativa gigante que todos tém
acesso e atualizacdes para confirmar e que cada crédito digital é Unico.

Para Broughton (2016) a tecnologia Blockchain, permite que informacdes
sejam distribuidas em um registro digital que detalha todas as transacdes existentes,
mas que nao podem ser copiadas.

Os blockchains sdo basicamente uma maneira muito melhor de gerenciar
informacdes. Eles sédo livros distribuidos, executados em varios computadores em
todo o mundo, para registrar transacées de maneira rapida, ilimitada, segura e
transparente. Ndo ha um banco de dados central supervisionado por uma Unica
instituicdo responsavel por auditar e registrar 0 que acontece. Se vocé e outro
alguém se envolver em uma transacéo, ela seria executada, resolvida e registrada
no blockchain e evidente para todos verem, mas criptografada para ser a prova de
vildo (BROUGHTON, 2016).

Na visdo de Bennett (2017) assim como no inicio dos anos 90, ninguém
imaginava a internet de hoje e os negécios fabulosos e inovadores que viriam junto,

como Google, Facebook, Amazon, Netflix, YouTube, Instagram, Uber, Airbnb e
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outros. O Blockchain ainda esta em fase de amadurecimento e estd atualmente
como estava a Internet no inicio dos anos 90.

Bennett (2017) enfatiza que a tecnologia de Blockchains ndo é apenas um
novo paradigma tecnoldgico, que leva alguns anos para ser aceito e usado.
Blockchain é uma mudanca fundamental na forma de como se pensa em sociedade,
na confianca entre transacdes e redes. Isso acaba tornando muito mais amplo do

gue discussodes sobre tecnologias.

Segundo Nakamoto (2008) as moedas eletrbnicas dentro da blockchain
sdo como uma cadeia de assinaturas digitais. Cada proprietario transfere sua moeda
para o proximo dono em seguida, assinando digitalmente sua transacdo anterior no
banco de dados, e a chave publica do proximo proprietario € adicionada ao final da
moeda. Um beneficiario pode verificar as assinaturas para verificar a cadeia de

propriedade.

Figura 1 - Transacao pela Blockchain

Transacio

Dono da I*
chave publica

Transacio

Dono da 2°
chave publica

Transacio

(P Assinatura
Privada

Dono da 3°
chave publica

|* Assinatura
Privada

2* Assinatura
Privada

Dono da 1#
chave

Dono da 2°
chave

Dono da 3
chave

Fonte: Adaptado de Nakamoto (2008).

Segundo Broughton (2016) atualmente a moeda mais conhecida que usa
a tecnologia blockchain é o bitcoin. E se alguém quisesse pagar outra pessoa
usando bitcoin, comecaria com uma carteira de bitcoin no seu computador ou

telefone e compraria bitcoins usando dodlares por exemplo. Entdo essa pessoa
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enviaria uma mensagem identificando o bitcoin que gostaria de enviar para o outro e

assinaria a transag¢ao usando uma chave privada.

Conforme explica Belluzzo (2017) a circulacdo das moedas e 0 sistema
financeiro mundial possuia um modelo centralizado até o momento, em que um
orgéo central detinha o poder de comando, sendo responsavel pela regulamentacéo
das transacfes. Como uma tecnologia moderna, as criptomoedas através da
blockchain vieram como um método descentralizado. Através da blockchain séo
gerados novos modelos de negdécios que utilizam o mesmo protocolo, caracterizados
pela desburocratizacdo, pela governanca autbnoma e pela transparéncia existente

entre os diversos usuarios espalhados pelo mundo.

2.5 CRIPTOMOEDAS

A expansdo do conceito criptomoedas teve como ponto de partida
primordial a publicacdo de um artigo em 31 de outubro de 2008 por Satoshi
Nakamoto com o titulo “Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash System”, onde o
autor desconhecido apresenta solugdes revolucionarias para utlizacdo das
criptomoedas e também apresenta a ideia de uma cadeia de blocos denominada de
Blockchain (ULRICH, 2014).

Uma criptomoedas consiste em um tokel digital que esta conectado a um
sistema de criptomoedas que em grande maioria se utiliza da rede P2P. Neste
processo ndo ha nenhuma forma de uma central para controlar o sistema, toda essa

rede fica conectada em forma de uma rede publica (GANDAL et al., 2018).

Para que as criptomoedas sejam disponibilizadas h& populacdo, no caso
do bitcoin ele tem que ser gerado através de um processo onde computadores
trabalham para descodificar uma equacdo matematica. Esse processor é chamado
de mineragdo e exige que o minerador mantenha seu computador ligado por
determinado periodo de tempo, até que seja solucionada a equagéo. Esse processo
de mineracdo possibilita que as transacdes sejam concretizadas. Qualquer pessoa
do mundo pode entrar na rede de se tornar um minerador, basta ter um computador
e utlizar seu processador para que as informacbes sejam computadas e

decodificadas para verificar e registrar as transa¢des. Em média a cada dez minutos
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alguém pode validar alguma transacdo no mundo, tento entdo sua recompensa por
este servico pago por uma porcentagem de Bitcoins em sua conta. (SICHEL,;
CALIXTO, 2018)

Este fator faz com que a mineracao se torne descentralizada e a funcao
de gerar moeda antes dada aos bancos, agora se torne sem necessidade de uma
empresa ou 6érgao publico para fazé-la.

Dentro desta cadeia existem diversas criptomoedas, porém segundo
Gendal et al. (2018) explica que a bitcoin foi a primeira criptomoeda que obteve
sucesso, e com 0 passar do tempo outras criptomoedas vieram se popularizando.
Os autores também destacam que a bitcoin em tempos atuais € a criptomoeda a
qual sédo efetuados maior nimero de pesquisas e estudos por parte de economistas

e académicos.

Segundo Fleck e Scherer (2018) no mundo das criptomoedas existem
desenvolvedores tentando criar o proximo bitcoin. Com o passar dos anos, milhares
de moedas foram desenvolvidas com essa ideia, porém a maioria desapareceu.
Algumas dessas moedas cresceram e agora detém alguma importancia no mercado

de criptomoedas.

De acordo com o site coinmarketcap.com (2018), existem atualmente
10980 criptomoedas, que podem ter sua cotacdo e volume de circulacao

acompanhado em tempo real no site.

2.6 EVIDENCIA EMPIRICA

Nesta secdo serdo apresentados aspectos de comparacdo das
abordagens as estimativas pontuais da volatilidade no modelo Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH). Podem-se observar alguns
estudos de autores diferentes e em diferentes areas, buscando comparar as
volatilidades obtidas nas abordagens. Nos paragrafos seguintes sera realizada uma
discusséo basicamente de apresentacéo final de dados ja publicados.

Henrencia, Hotta e Pereira (1998) teve como objetivo comparar a
volatiidade estimada pelos modelos GARCH e de Volatilidade Estocastica,

utilizando-se tanto séries reais quanto simuladas. Foi constatado pelo autor em sua
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simulacdo em que o desempenho dos modelos Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity (ARCH) e GARCH foi encontrado uma propor¢do de grandes
retornos diferentes entre as volatilidades estimadas. Com relacdo a previsao
utilizando o critério dos retornos observados o autor encontrou um desempenho
similar, porém o autor também relata que a persisténcia estimada pelo modelo
GARCH é bem maior do que a apresentada pelo modelo ARCH. Por fim a pesquisa
relata que existe uma leve superioridade do modelo GARCH dada a maior
frequéncia de superestimacéo no ajuste de modelos ARCH.

Outros estudos foram realizados usando a formulagcdo de GARCH para
andlise de mercado. Os resultados apresentados pelo estudo realizado pelos
autores Galvao, Portugal e Ribeiro (2000) sugeriram que a transmissao de
volatilidade e de novas informacBes entre o mercado futuro tem na verdade uma
origem do mercado a vista. O estudo mostrou que a direcdo de causalidade é dada
somente do mercado a vista para o futuro, o que a primeira vista se mostrou
promissor. Com isso 0 autor destaca que o mercado futuro possui funcdes
econbmicas importantes que podem ser previstas utilizando o modelo de
previsibilidade de pregos e reparticdo dos riscos. Entretanto essas fungdes ficam
dependentes da liquidez e do tamanho do mercado. Com a pesquisa o estudo relata
gue as oscilagdes tiveram maior resultado por conta de problemas econémicos do
que propriamente caracteristicas do mercado (GALVAO; PORTUGAL; RIBEIRO,
2000).

Outro estudo realizado por Silva, Safadi e Castro (2005) efetuou uma
andlise empirica da volatilidade dos retornos de duas commodities agricolas
brasileiras, o café e a soja, ambas foram utilizados modelos de previsdo de
volatilidade da classe ARCH. Os resultados obtidos neste estudo comprovaram um
comportamento semelhante de volatilidade entre as duas commodities. Ambas as
commodities apresentaram sinais evidentes de uma assimetria na volatilidade,
indicando que as variagbes nos valores tanto positivos quanto negativos tem um
impacto de maneira diferenciada na volatilidade dos retornos, estes mesmos fatos
foram comprovados utilizando os modelos de previsdio (GARCH, EGARCH e
TARCH). Utilizando estes modelos de previséo foi possivel verificar que os choques
nas duas commaodities tendem a repercutir durante longo periodo.

Um estudo realizado na Petrobras também teve como objetivo estimar a

volatilidade por meio de trés modelos de estimativa da volatilidade: modelo de
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suavizacdo exponencial (EWMA), modelo volatilidade condicional (GARCH) e o
modelo de volatilidade estocéstica (MVE). Foi utilizado a volatilidade estima pelo
modelo de base de célculo Value at Risk (VaR) que é uma métrica comum e muito
utilizada para modelos de previsbes em instituicbes financeiras e empresas com
grande oscilacdo em suas carteiras. Para a avaliagdo do estudo foi utilizada uma
amostra com os prec¢os da acgao preferencial da Petrobras para especificar o modelo
condicional e de volatilidade estocastica. O modelo GARCH e o modelo MVE
obtiveram bons resultados e se mostraram aptos para a modelagem da volatilidade.
Posteriormente foi realizado o backtest de violagdo dos limites para VaR de 5% para
frente, isso foi realizado com um intuito de ser realizado a comparacgéo da eficiéncia
entre os modelos GARCH e MVE (GALDI, PEREIRA; 2007).

Campos (2007) analisou a volatilidade dos precos dos produtos
destinados ao ramo agropecuario no Brasil. O autor usou o modelo de ARCH e
GARCH para observar a volatilidade do setor. O autor apds verificar o somatorio dos
coeficientes de reacdo (ARCH) junto de GARCH, que busca definir se 0s riscos
persistem na série de retornos, constatou que os valores eram proOXimos ou maiores
do que um o que indica que os choques na volatilidade iriam permanecer por um
longo periodo de tempo. O estudo analisou o coeficiente encontrado para a série de
boi gordo, café, soja e milho, onde indicaram o grau de instabilidade de producao e
os rendimentos. O autor constatou que as informac¢fes obtidas usando os modelos
ARCH e GARCH sao importantes para realizacdo de previsbes da variancia
condicional dos pregos das commodities, partindo de um horizonte indefinido de
tempo.

Arauljo, et al. (2004) buscou desenvolver uma andlise comparativa entre
os modelos CAPM e GARCH. Apds a analise ser concluida o estudo apresentou em
termos estatisticos heterocedasticidade seja por parte dos modelos que indicaram
uma significdncia da variancia condicional. Entre os dois modelos analisados o
modelo GARCH apresentou uma melhor alternativa para controlar a volatilidade
condicional e permitir que essa variancia fosse incorporada na analise de retorno
das acdes. A analise comparativa entre os modelos comprovou o0 que 0s autores ja
esperavam, que os modelos GARCH tiveram um melhor comportamento diante da
heterocedasticidade condicional. Concluiu-se que os modelos GARCH descreveram
melhor os dados, isso em virtude de o modelo levar em conta e extrair o efeito de

variancia condicional que pode ser comprovado.



31

Recentemente em 2015 um artigo desenvolvido por Dyhrberg sugeriu um
estudo comparativo entre bitcoin, ouro, e doélar, afim de verificar os padrées e

previsdo de volatilidade usando o modelo GARCH.

Os resultados do estudo sugeriram que o retorno do bitcoin € mais
afetado pela demanda por bitcoin como meio de troca e menos por choques para o
preco que indicam semelhancas com uma moeda. Olhando para as varidveis
explicativas, um numero de pontos € de interesse. Na equacdo média do coeficiente
na taxa de fundos federais sugeriu-se que quando a taxa de fundos federais
aumentar e o dolar americano obter valorizagdo, as importacdes aumentarao e €,
portanto, provavel que compras aumentard. Como o bitcoin € particularmente (til
para o comércio on-line internacional, a demanda o bitcoin aumentara, o que, por
sua vez, aumentard os retornos dos investimentos em bitcoins. Esse resultado
destaca as vantagens do bitcoin como meio de troca e sua similaridade cambial. Os
coeficientes nas taxas de cambio sugerem que o0s retornos do bitcoin sdo mais
sensiveis ao valor do dolar em relacdo a libra, do que ao valor do délar em relacéo
ao euro. A equacao de variancia mostra que um choque positivo de volatilidade na
taxa de cambio ddlar-esterlina diminui a variancia dos retornos do bitcoin, o que
pode indicar que o bitcoin é relativamente seguro ativo em tal situacdo. Este
resultado aponta para capacidades adicionais de gerenciamento de risco do bitcoin.
Com base no coeficiente da taxa dos fundos federais, pode-se argumentar que o
retorno do bitcoin tera uma menor volatilidade do que o délar quando houver um
choque positivo de volatilidade para o governo taxa de fundos. Portanto, o bitcoin
pode ter alguns recursos de gerenciamento de risco em relacdo ao dolar

(DYHRBERG, 2015).
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A metodologia em um trabalho académico possui um papel muito
importante, com intuito da coleta de dados nela sera descrito os procedimentos que
posteriormente irdo ser colocados em pratica bem como as principais equacgfes
referente a modelagem GARCH.

Tartuce (2006) apresenta alguns conceitos para compreensdo da
natureza do método cientifico, como: fato, fenbmeno e paradigmas. Segundo ele os
métodos cientificos sdo as formas mais seguras inventadas pelos homens para
controlar o movimento das coisas que cerceiam um fato e montar formas de

compreensao adequada dos fendmenos.

3.1 ABORDAGEM DA PESQUISA

Na pesquisa que foi desenvolvida é necessario se aplicar alguns tipos de
meétodos de abordagem. As abordagens apresentadas serdo algumas quantitativas e
outras qualitativas. Ambas possuem um papel importante dentro da natureza
cientifica e cada uma possui suas particularidades. MOREIRA (2002), destaca que
ainda ha um conflito entre os positivistas que defendem a pesquisa quantitativa, e 0s
interpretacionistas que defendem a pesquisa qualitativa.

Segundo Polit, Becker e Hungler (2004) a pesquisa quantitativa, tem
como raizes 0 pensamento positivista I6gico, que costuma utilizar o raciocinio
dedutivo, as regras da ldgica e atributos mensuraveis da experiéncia humana.

Segundo Fonseca (2002), a pesquisa guantitativa tem como diferencial o
fator que o resultado da pesquisa aplicada pode ser quantificado. Geralmente as
amostras apresentadas sao de grande volume e os resultados sao apresentados
fazendo que seja um retrato veridico da populacao alvo.

Para Gil (1999) a natureza quantitativa faz com que as variaveis
normalmente sejam classificadas como continuas e discretas. Gil (2008) ainda
esclarece que as primeiras sdo valores que podem ser fracionados, como a idade,
estatura etc. Ja as ultimas, aparecem como forma de numeros inteiros, como 0
namero de filhos de casal, quantidade de paises que possuem armamento nuclear

etc. O mesmo autor enfatiza que nas ciéncias, grande parte das variaveis é de
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natureza qualitativa e estas podem ser organizadas em tabelas determinaveis e nao

determinaveis.

3.2 TIPO DE PESQUISA

Cada pesquisa social, naturalmente, tem um objetivo especifico a ser
estudado, porém, € possivel agrupar as mais diversas pesquisas em certo niamero
de grupamentos.

Para analise dos dados o estudo se utilizou de formulagdes do modelo de
volatilidade GARCH, buscando associar seu meio de previsdo em criptomoedas e
acOes financeiras.

Segundo Vianna (2001) a pesquisa descritiva € um tipo de averiguacao,
onde o principal foco € detalhar o problema em questdo a ser melhorado, e
conforme Gil (1999) tem como objetivo principal a descricdo das caracteristicas de
determinada populacédo ou fenbmeno de relacdes entre variaveis. Gil (1999) explica
gue sao incontaveis os estudos que podem ser classificados sob este titulo e uma
de suas principais caracteristicas é a utilizacdo de técnicas padronizadas de coleta
de dados.

Parte da pesquisa se deu como exploratéria, para revisdo do conceito de
criptomoeda, suas principais utilidades, e, como ela pode se comportar como um
fundo de investimento.

Para Gil (1999) as pesquisas exploratérias sdo desenvolvidas com o
objetivo de proporcionar uma visdo geral, de forma mais préxima de determinado
fato analisado. Para ele este tipo de pesquisa € realizado normalmente quando o
tema escolhido é pouco explorado, com poucas informacdes sobre o assunto, o que

acaba tornando dificil formular hip6teses precisas e operacionalizaveis sobre ele.

3.3 MEIOS DE INVESTIGACAO

A pesquisa bibliografica € desenvolvida a partir de material ja elaborado,
constituido principalmente de livros e artigos cientificos. Embora em quase todos os
estudos seja exigido algum tipo de trabalho desta natureza, ha pesquisas
desenvolvidas exclusivamente a partir de fontes bibliograficas. Parte dos estudos

exploratorios podem ser definidos como pesquisas bibliograficas, assim como certo
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namero de pesquisas desenvolvidas a partir da técnica de anélise de conteudo.

A principal vantagem da pesquisa bibliogréfica reside no fato de permitir
ao investigador a cobertura de uma gama de fenbmenos muito mais ampla do que
aguela que poderia pesquisar diretamente. Esta vantagem se torna particularmente
importante quando o problema de pesquisa requer dados muito dispersos pelo

espago.

3.4 CLASSIFICACAO DE DADOS

O método que foi utilizado para coleta dos dados necesséarios sera
exclusivamente secundarios, por conta do principal objetivo final de apresentacéo de
diferentes dados compilados, tabulados e analisados. Mesmo a pesquisa nao
utilizando dados primarios, é importante esclarecer suas principais diferencgas.

Mattar (1996) descreve a diferenca entre dados primarios e secundarios,
onde diz que os dados primarios sdo aqueles que ainda ndo foram coletados,
estando ainda em posse dos pesquisados, e que sdo coletados com o objetivo de
sancionar as necessidades da pesquisa que ainda esta sendo realizada. Ja os
dados secundarios sdo dados que ja foram coletados, organizados, e até
analisados, estes dados por sua vez ja estdo a disposicdo de quem se interessar.

3.5 TECNICA DE COLETA DE DADOS

Como fonte de dados secundéarios, foi realizada uma pesquisa em sites,
artigos sobre a origem das criptomoedas, pesquisas bibliograficas, sendo em indices
e relatérios ja escritos sobre os pontos fortes e fracos das criptomoedas, fontes
histéricas para verificacdo da expansdo da criptomoeda bitcoin e por ultimo, uma
pesquisa documental e bibliografica com fim de compilar os dados em planilha e
realizar andlises de retorno sobre possivel investimento de capital.

Os principais documentos para compor o referencial teérico foram artigos
relacionados a criptomoedas, sendo, teses, dissertacdes, livros, jornais e revistas,
sendo por meio de pesquisa digital ou presencial. Posteriormente o objetivo sera

analisar os documentos, indices, artigos, fontes histéricas e dados em planilha.

3.6 PROCEDIMENTO DE COLETA DE DADOS
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E importante verificar e selecionar o que realmente vai ser aproveitado no
trabalho desenvolvido até entdo. Sera realizada analise do projeto de pesquisa que
analisara o marco tedrico ja parcialmente desenvolvido anteriormente, observando
os dois tipos de analise de dados, sendo acima apresentados dados qualitativos e
0s quantitativos. Sera realizado um levantamento dos relatérios obtidos para melhor
desempenho nas atividades propostas de apresentacdo da origem das
criptomoedas, identificacdo dos pontos fortes e fracos, e, expansdo da criptomoeda

bitcoin.

Segundo Gil (1999) a andlise do procedimento de coleta de dados
consiste na organizacdo dos dados obtidos na pesquisa, que tem como objetivo
fornecerem as respostas ao problema investigado. Segundo o autor a interpretacao,
tem por ventura fazer a andlise das informagbes com outros conhecimentos
previamente obtidos, que devem ser separados no quesito de aspectos basicos e
submetidos a uma reflexao.

Quanto a atividade de comparacdo de rentabilidade entre algumas das
principais criptomoedas com ac¢des nacionais, o procedimento se dara pela utilizacéo
de livros e formulas mateméticas. O uso de planilha e formulas matematicas é
necessario tendo em vista que a analise comparativa das fontes sera de forma
numérica e decorrente de um longo periodo analisado. Sem o uso das formulas e
auxilio da planilha nédo seria possivel a realizacédo da pesquisa.

A coleta de dados histéricos do preco praticado ao longo do periodo de
um ano foi realizada no site br.investing.com, binance.com, e, b3.com.br. Nestes
sites foram coletadas informacdes para que houvesse uma andlise dos dados para

utilizacdo no modelo GARCH.

3.7 MODELOS DE VOLATILIDADE

Com o tempo € nitida a grande evolucédo da disponibilidade de dados que
sao disponibilizados na internet com uma linha temporal de tempo menor, ou maior
tempo. Com isso permitiu-se evoluir a frequéncia da modelagem, passando de
trimestres e meses para semanas, dias e até horas ou minutos.

Porém, quando um investidor se depara com distintas situacdes e sujeito
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h& uma alta flutuacdo nos valores de determinado ativo, criasse a necessidade do
aprimoramento e desenvolvimento de novas técnicas de séries econométricas, que
possibilitem a modelagem da variacdo da variancia e uma medida de dependéncia
linear entre as duas vareaveis aleatorias, tendo em vista a falta aparente de
informacado tedrica que explique a variagio em momentos de ordens mais altas.
(MOL, 2004). No mercado de criptomoedas também se € comum observar essas
flutuacbes ao longo de sua linha temporal. Essas flutuagcbes sdo notaveis até se
analisadas em um curto periodo de tempo, até mesmo dentro de minutos.

Nos mercados financeiros sédo frequentes esses periodos de intensa
volatilidade apos alguns periodos de retracdo nos precos, tendo em comparacao
qgue a volatilidade costuma néo ser tdo intensa quando o mercado estd em alta de
precos. De grosso modo, os periodos de alta e baixa de mercado costumam gerar
efeitos distintos sobre a volatilidade (SILVA; SAFADI; CASTRO, 2005). Dentro da
literatura as assimetrias na volatilidade sdo chamadas de “efeito alavancagem” e
podem ser encontradas em variantes do modelo de ARCH.

A origem da volatilidade difere para os diferentes tipos de commodities.
Se tratando das commodities primarias, a volatilidade do preco apareceria
primordialmente relacionada a distirbios na oferta; enquanto para matérias-primas
dentro das industriais, ela se estaria relacionada ao resultado de disturbios na
demanda. A interacdo desses distirbios com a demanda de curto de prazo e as
oscilacbes da oferta resultaria em acentuadas flutuacdes de precos (SWARAY,
2002).

Os modelos de volatilidade procuram enfatizar como objetivo principal a
promocdo de uma métrica que pode ser adaptada e utilizada na gestdo de riscos
financeiros, auxilio na selecdo de carteiras de ativos e na estipulacdo de precos de
derivativos (GALDI, PEREIRA; 2007).

Os modelos de valor em risco (VaR), séo utilizados na gestao de risco de
instituicées financeira, como uma medida de risco para perda financeira sempre
considerando um determinado intervalo confianga e horizonte de tempo. Para sua
elaboracdo o VaR precisa de uma estimativa de volatilidade para que se possa ser
analisado e devidamente elaborado. Os modelos de previsdo de volatilidade, como o
ARCH e GARCH sao propostos como alternativa para essa estimativa (GALDI,
PEREIRA; 2007).

O modelo original criado por Engle teve grande impacto e pode ser
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descrito em termos da distribuicdo dos erros de um modelo auto-regressivo linear
dindmico. Onde Pt o preco de uma commoditie no periodo t e rt =In(Pt )-In(Pt-1)
como retorno composto continuamente gerado pela commoditie no periodo entre t-1
e t. Logo pode-se supor que os retornos produzidos podem ser representados pelo
seguinte processo auto regressivo de ordem k: (SILVA; SAFADI; CASTRO, 2005)

ko
r, :(I)c- +Z(I).e r,_; +€,.
i=1 (1)

Seguindo esta mesma linha de raciocinio foram criados aprimoramentos
da formula descrita acima, com objetivo principal na otimizacdo da mesma, como
fonte de previsao de valores futuros.

Uma das classes de modelos instrumentais foi relacionada por Engle
(1982). Um desses modelos é o (ARCH) “Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity”. Seguindo o mesmo contexto ao sucesso do modelo de série
temporal linear padronizado, criou-se o uso do condicional. Isso se da em conta a
perspectiva da inferéncia econométrica, a diminuicdo em eficiéncia assintética, dada
a variacao dentro do fendmeno estatistico que pode ser arbitrariamente grande.
Outro valor levado em consideracao foi que ao avaliar previsées econémicas, uma
estimativa muito mais precisa do erro de previsdo da incerteza esta geralmente
disponivel e condicionando o conjunto de informacdes atuais. Sendo assim, o
modelo ARCH busca mostrar a variancia condicional como uma defasagem
distribuida do quadrado dos retornos passados (MOL et al., 2004).

Porém o modelo s6 serve para dados de alta frequéncia, sendo que a
frequéncia mais usada é de fechos diarios. Para o uso dessa formulagéo precisa-se
gue as observacdes apresentem a mesma distancia no espago tempo, o que acaba
por impedir seu uso para modelagem de dados de ultra frequéncia, como por
exemplo, observacées em um unico dia (ARAUJO, 2010).

Segundo o mesmo autor, este modelo de variancia condicional possui
algumas propriedades desejaveis: nomeadamente, atravées da técnica de
decomposicdo de erros de previsdo, € possivel construir a funcdo de
verossimilhanca, pela estimacdo dos pardmetros pelo método da méxima
verossimilhanca. Além disso, este modelo implica uma distribuicdo ndo condicional
com “caudas pesadas” para os retornos.

Existem diversas especificagcbes com parametros que tém sido propostas
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para a variacdo da variancia condicional no tempo. Porém no modelo linear
ARCHY(q), proposto primariamente por Engle, a variancia condicional € colocada para
ser uma funcéo linear do q passado quadrado de inovacdes onde B significa o
atraso (ENGLE, 1982).

ol =w+ Za,.gf_!. =w+a(B)s’,
=l.q @

O modelo GARCH veio a ser proposto por Bollerslev (1986) sendo este
uma generalizacdo do modelo ARCH, anteriormente desenvolvido por Engle (1982),
pois 0 mesmo apresentava o seu valor (q) muito elevado implicando a estimacéo de
um grande numero de parametros. Este fato estava ligado a alta persisténcia da
volatilidade das séries de retornos financeiras (MOL et al., 2004).

Para equacdo de média condicional se ela ndo depende do tempo, entdo
a média incondicional € igual a condicional e ndo depende do tempo, logo ha média
ndo mudam durando ao decorrer do tempo; como a média amostral de todas as
séries é zero, se a média condicional for constante ela sera também nula (COSTA,;
BAIDYA, 2001).

O modelo de variancia condicional de GARCH(m,n) é definida por:

m n
2 § 2 E 2
i=1 =1

onde a0 > 0.

3)

Bollerslev (1986) propds uma extensao conhecida como modelo ARCH
generalizado (GARCH). O modelo adiciona uma variavel a equacdo da variancia
para capturar o comportamento da variancia condicional. Para uma série de retornos
t r, onde a variancia depende do ultimo residuo da equagdo da média e da ultima
variancia condicional, segue o modelo AR(1)+GARCH onde {v} € uma sequéncia de
variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas com média zero e
variancia 1,00 0>,0al1>,B1>0e (al +p1l) <1 (3).

Os modelos ARCH e GARCH abordam a volatilidade considerando efeitos
simétricos com respeito a eventos positivos e negativos sobre a determinacdo da

volatilidade. Porém o modelo GARCH é caracterizado como uma generalizacdo do
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modelo ARCH, tendo como caracteristica ser mais parcimonioso, descrevendo a
volatilidade com menos parametros que o ARCH (SILVA; SAFADI; CASTRO, 2005).

O modelo GARCH veio para se tornar uma versao mais simples e mais
utilizada em séries financeiras. Este modelo € uma classe aprimorada da classe do
modelo ARCH e foi trazida por Bollerslev (1986).

A nova classe mais geral de processos, denominada de GARCH, é
introduzida, permitindo uma estrutura de lag (q) muito mais flexivel. Na secédo 3 é
demonstrada a nova classe de processos, que € formalmente apresentado suas
condicdes de sentido amplamente derivados (BOLLERSLEV, 1986). Nestes, a
estrutura da variancia condicional dependem além do quadrado dos erros atrasados
(q) periodos como no modelo ARCH (q), das variancias condicionais atrasadas (p)

periodos.

q P
h,=ay+ ) ae’ ,+ ) Bh,_,

i=1 i=1

=ay+A(L)e2+B(L)h, 5

O processo GARCH simples é considerado com algum detalhe na sec¢éo
4 onde se encontra bem estabelecido que as suas funcdes de auto correlacao e auto
correlacao parcial sdo na verdade variantes Uteis para a identificacdo e verificacdo

do comportamento nas séries temporais (BOLLERSLEV, 1986).

S _ ! b
€, =)V, — X,0,
(4)
Logo, o modelo GARCH se baseia no pressuposto de que as previsdes
nas variacOes da volatilidade no tempo dependem da variancia passada dos ativos
financeiros. Este tipo de procedimento aconselha que a introducdo de uma variavel
de média moével seria desejavel, para permitir a introducdo de processos com
memoria longa na estrutura modelar (ARAUJO, 2010).

Até a invencao do Bitcoin, em 2008, pelo programador nao identificado
conhecido apenas pelo nome Satoshi Nakamoto, transacdes online sempre
requereram um terceiro intermediario de confianca. Por exemplo, se Maria quisesse

enviar 100 um. (unidade monetaria) ao Jodo por meio da internet, ela teria que
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depender de servigos de terceiros como PayPal ou Mastercard. Intermediarios como
o PayPal mantém um registro dos saldos em conta dos clientes (ULRICH, 2014).
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4 DEMONSTRACAO E COMPARACAO DOS RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados em forma de dados os modelos GARCH
de volatilidade estocéastica utilizando a amostra de dados acima mencionada. A
especificacdo do modelo combinado AR (1, 0) e GARCH (1,1) foi feita com o auxilio
do programa OxMetrics.

4.1 ANALISE DOS RESULTADOS

A seguir serdo apresentados os graficos que demonstram os valores
durante o periodo da coleta de dados, sedo em ordem primaria as criptomoedas, e,
em ordem secundaria as a¢fes do indice Ibovespa.

Na figura 2 o Bitcoin por se tratar da principal criptomoeda em volume de
transacoes e preco, foi colocado em destaque por se tratar de uma criptomoeda que
tem possui relacdo direta nos precos das demais. O grafico analisou o periodo
histérico de 24/10/2017 a 24/10/2018, e teve como base a moeda ddlar,

representada por um cifréo ($).

Figura 2 - Grafico histérico Bitcoin
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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Na figura 3 estdo representados os graficos das outras 4 principais
criptomoedas em volume total de comercializacdo. E notério além da extrema
volatilidade presente em praticamente todas as criptomoedas, a comparacao
referencial com o Bitcoin, onde apresenta-se uma certa curva de volatilidade

semelhante, principalmente nas criptomoedas Ripple e Ethereum.

Figura 3 - Grafico historico Criptomoedas
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Na tabela abaixo é possivel verificar por ordem de volume quais sdo as 10 principais criptomoedas mais

comercializadas nas ultimas 24 horas do dia 24/10/2018. Com excecdo da criptomoeda Corda, todas as criptomoedas

apresentaram alta neste dia, com destaque para o Bitcoin Cash que teve um aumento de 2,16%, fechando o dia valendo $449,90.

Tabela 1 - Principais criptomoedas

# Criptomoeda Valor de mercado Preco Volume 24h ($) Fornecimento Circulante = Mudanga (24h)
1 Bitcoin $112.749.063.867,00 $6.530,60 $3.296.680,60 17.333.125 BTC 0,57%
2 4 Ethereum $21.203.312,65 $205,12 $1.280.396.991,00 102.700.540 ETH 1,29%
3 > Ripple $18.420.795.157,00 $0,46 $256.804.868,00 39.997.634,397 XRP 0,37%
4 Bitcoin Cash $7.834.485,39 $449,90 $276.444.078,00 17.413.725 BCH 2,16%
S [ EOS $4.940.830.932,00 $5,43 $389.726.725,00 906.245.118 EOS 1,71%
6 <+, Estelar $4.621.709.217,00 $0,24 $58.800,35 18.893.406.338 XLM 0,48%
7 Litecoin $3.148.880.860,00 $53,54 $245.280,34 58.813.752 LTC 1,05%
8 gp Corda $2.042.441.524,00 $0,98 $2.110.269.769,00 2.076.421,736 DT -0,34%
9 & Cardano $1.995.961.693,00 $0,08 $20.551.428,00 25.927.070.538 ADA 1,34%
10 @ Monero $1.718.266.894,00 $104,16 $13.844,67 16.496.695 XMR 0,37%

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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Inicialmente nos graficos referentes as acdes, conforme expressa a figura
4 a VALES se destacou entre as outras quatro acdes por apresentar um crescimento

continuo que persistiu durante todo periodo analisado de um ano.

Figura 4 - Grafico histérico VALE3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

As demais acdes estao descritas na figura 5 conforme a seguir.

Figura 5 - Grafico histérico A¢des
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4.1.1 Parametro de teste

Para a aplicacdo dos modelos de volatilidade para o calculo foi
selecionado cinco criptomoedas que apresentaram maior destaque, dada sua alta
liquidez e namero de dias de negociagdo com uma ampla janela de dados
disponivel. Os dados s&o diarios em dias corridos e abrangem o periodo de
24/10/2017 a 24/10/2018, somando uma totalidade de 366 observacoes.

Na tabela 2 o valor de p (t-prob) apresenta valor estatisticamente
significante, haja vista que no modelo GARCH os p-valores dos testes aplicados
foram com 99% de confian¢a, comparado ao valor de t (t-prob).

O modelo selecionado foi de p por conter estatisticamente o valor de
alpha menor, indicando ser estatisticamente significativo para a pesquisa e utilizagédo
do trabalho.

Em todas as criptomoedas o valor de p apresentou grau de confianca
maior que 0,001, ou seja, 99%, isso pois p apresentou valor menor que alpha. O
teste indica heteroscedasticidade da série em todos os indices analisados, indicando

autocorrelacao dos residuos.

Tabela 2 - Parametro de teste "t" e "p" - Criptomoedas

Criptomoedas t-value t-prob
Bitcoin 34,6600 0,0000
Tether 1,5650 0,0000
Ethereum 16,9300 0,0000
Ripple 3,7620 0,0002
EOS 26,9700 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Em seguida foi feito o mesmo teste de parametro, porém desta vez
aplicado nas cinco principais acgoes.
O teste realizado e descrito na tabela 3, com excecdo da ABEVS,

confirma que todas as acdes apresentam otimos resultados para valor de p.
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Tabela 3 - Parametro de teste "t" e "p" - Acdes

Acdes t-value t-prob
VALE3 2,3920 0,0000
ITUB4 2,0004 0,0000
PETR4 10,2200 0,0000
ABEV3 0,9470 0,3446
BBDC4 17,3300 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Sobre a heteroscedasticidade da série, com excecdo da ABEV3, visto no
teste GARCH, os p-valores observados nas estatisticas indicou presenca de
autocorrelacéo dos residuos da série de retornos. Sendo assim, os testes sugerem a

rejeicdo da hipbtese de erro na série de retornos das acdes analisadas.

4.1.2 Especificagdo do Modelo GARCH

Para poder ser expressado a curva de distribuicdo de residuos, foram
analisados alguns valores estatisticos nos indices de acdes e criptomoedas.

Durante o periodo de 24/10/2017 a 24/10/2018 foram analisados 366
indices e feito a coorrelacdo dos dados obtidos para utilizacdo dos mesmos em
modelos de previsdo GARCH com o intuito de descobrir a distribuicdo dos residuos
padronizados.

A amostra selecionada representa uma janela de um ano para aplicacao
dos modelos. A figura 6 apresenta o comportamento dos residuos, com notavel
grupamento de alta volatilidade em determinados periodos.
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Figura 6 - Residuos Padronizados (Criptomoedas)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

A figura 7 assim como a figura 6, também trds o comportamento dos

residuos, porém relacionado as acdes da Bovespa.

Figura 7 - Residuos Padronizados (Ac¢bes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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Na tabela 4 s&@o expressados os indices, onde realga a variancia
apresentada na figura 6. Com essa tabela é possivel identificar que o valor médio do
periodo analisado é superior ao valor comercializado atualmente no mercado em

grande maioria das criptomoedas.

Tabela 4 - Critérios de Avaliacdo Estatisticas Criptomoedas

Estatistica Bitcoin Tether Ethereum Ripple EOS
Alta 19.870,60 1,04639 1.423,20 3,2900 22,9794
Baixa 5.375,60 0,87177 169,08 0,1755 0,4777
Média 8.689,67 0,99978 541,20 0,6630 7,8511
Mediana 7.679,40 1,00000 475,94 0,5332 7,5166
Desvio Padréao 2.859,26 0,00842 260,92 0,4572 3,9736
Variancia 8.197.739,79 0,00007 68.266,26 0,2096 15,8325
Curtose 5,0608 10,73347 3,08143 8,6722 3,3425

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Na tabela 5 sdo expressados os indices, onde realca a variancia e curtose
gue possuem padrdes diferentes da tabela 4. Esses dados foram utilizados para

formulacédo da distribuicdo de residuos das acgdes.

Tabela 5 - Critérios de Avaliacdo Estatisticas A¢des

Estatistica VALES ITUB4 PETR4 ABEV3 BBDC4
Alta 62,420 52,290 27,540 24,560 37,710
Baixa 31,840 36,570 14,170 15,880 24,470
Média 46,742 44,415 19,448 20,527 31,079
Mediana 47,960 43,800 19,300 20,590 30,790
Desvio Padréo 7,405 4,166 3,057 1,978 2,877
Variancia 55,062 17,422 9,384 3,928 8,312
Curtose 2,21 1,70657 2,72 2,0165 2,0034

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Em uma primeira relacdo foram analisados os indices das criptomoedas e
alocadas na tabela 4 e 5 como pdde-se ver acima. Nesta tabela foram analisados
dados como o valor maximo e minimo atingido pelas criptomoedas ao longo do
perido, sua média, mediana e desvio padrao.

Com os dados citados anteriormente, mais variancia e a curtose foram
analisadas a distribuicdo dos residuos conforme tabela 4 e 5, juntamente com o

auxilio do programa OxMetrics. Os resultados séao representados na figura 8 e 9.



Figura 8 - Distribuicdo dos residuos nas Criptomoedas
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Considerando os dados gerados na figura 8, € possivel analisar uma
assimetria proxima a nula quando analisado o Bitcoin, Tether, Ethereum, e EOS. Ja
o Ripple apresentou assimetria positiva a direita. Se tratando da curtose analisada
acima, todas as criptomoedas tiveram o tipo de curva leptocurtica ao analisar o seu
grau de achatamento, porém o Bitcoin e Ethereum se comportaram com curtose
préxima a curva mesocurtica.

Ja na figura 9 é demonstrada a distribuicdo das acdes analisadas na
tabela 5. Ao compararmos com a curtose das criptomoedas, podemos observar que
as acdes se comportaram de forma diferente, onde apesar da totalidade dos indices
apresentarem assimetria proxima a nula, o grau de achatamento das mesmas teve
uma analise diferenciada, onde com a excec¢ao da acao da VALES, todas podem ser
consideradas com um tipo de curva mesocurtica. A VALE3 apresentou um tipo de

curva leptocdrtica.



Figura 9 - Distribuicdo dos residuos padronizados
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Figura 10 - indice de previsdo das criptomoedas
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Intervalo de confianga

0,05 0,95 0,05 0,95 0,05 0,95 0,05 0,95 0,05 0,95
Horizonte de o
previsdo Bitcoin Tether Ethereum
1 6304 6721 0,8944 1,053 184,8 223,3 0,2359 0,4911 4,944 5,939
2 6285 6703 0,9062 1,041 182,9 223,2 0,1895 0,4085 4916 5,972
3 6266 6686 0,8858 1,061 181 223,1 0,1633 0,3511 4,89 6,004
4 6246 6668 0,9289 1,018 179,1 222,9 0,1496 0,3107 4,865 6,035
5 6227 6651 0,8624 1,084 177,3 222,8 0,1435 0,2816 4,841 6,064
6 6208 6634 .NaN .NaN 175,6 222,6 0,1419 0,2605 4,817 6,092
7 6190 6616 0,8077 1,139 173,8 222,3 0,143 0,2447 4,795 6,119
8 6171 6599 .NaN .NaN 172,2 222,1 0,1454 0,2327 4,773 6,146
9 6152 6582 0,6962 1,25 170,5 221,8 0,1485 0,2234 4,752 6,172
10 6133 6565 .NaN .NaN 168,9 221,6 0,1519 0,216 4,731 6,197

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Com as variaveis mostradas anteriormente, e seguindo o periodo analisado, 0 modelo GARCH prevé variagdo negativa

no em todas as criptomoedas ao longo dos 10 periodos a frente. Apés a analise foi checado o valor de fechamento do dia

25/10/2018 e 26/10/2018 das cinco criptomoedas, onde o modelo prevé fechamento de 6304 com variacao de até 6721 no Bitcoin.

Segundo o site br.investing, onde foram coletados os dados histéricos analisados acima, a criptomoeda Bitcoin fechou com valor
de 6.507, estando dentro da variagcao prevista pelo modelo GARCH (1,1), validando neste caso como uma analise positiva.

Com a tabela 6 pode-se analisar e comparar as previsoes feitas na tabela 5 utilizando o modelo GARCH (1,1). Todos os

valores estdo dentro do intervalo de confianca previsto no modelo, sinalizando uma aprovacao primaria do modelo para previsdo

das séries.



Tabela 6 - Horizonte real das criptomoedas
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Valor de fechamento real

Horizonte previsto
1
2

Bitcoin
6507,00
6513,90

Tether
0,9778
0,9789

Ethereum
204,11
204,65

Ripple
0,4628
0,4645

EOS

5,4331
5,4446

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Para previsdo de volatilidade da tabela 7 foram usados os mesmos critérios da tabela 5. A previsdo data pelo modelo

sdo de 10 horizontes a frente, ou seja, para os proximos 10 dias. Diferente do cendrio apresentado para as criptomoedas, nesta

analise o modelo prevé variacao positiva em todas as acdes, com exce¢do do BBDC4 que estatisticamente apresenta variacao

estavel.

Tabela 7 - indice de previsio das acdes

Intervalo de confianga

0,05 0,95 0,05 0,95 0,05 0,95 0,05 0,95 0,05 0,95
Horizonte
de previsdo VALE3 ABEV3 BBDC4
1 51,78 56,54 45,82 49,22 24,78 26,88 15,47 16,26 31,48 33,6
2 51,75 57,12 46,25 48,76 24,86 26,95 15,45 16,24 31,46 33,58
3 52,18 57,25 45,83 49,15 24,93 27,03 15,43 16,22 31,44 33,55
4 52,38 57,6 46,17 48,79 25,01 27,11 15,41 16,2 31,43 33,52
5 52,69 57,84 45,84 49,09 25,08 27,18 15,39 16,18 31,41 33,5
6 52,95 58,14 46,1 48,8 25,15 27,26 15,37 16,16 31,39 33,47
7 53,25 58,41 45,85 49,03 25,23 27,33 15,34 16,14 31,37 33,44
8 53,52 58,7 46,05 48,81 25,3 27,41 15,32 16,11 31,36 33,42
9 53,81 58,98 45,84 48,98 25,38 27,49 15,3 16,09 31,34 33,4
10 54,1 59,27 46 48,8 25,45 27,56 15,28 16,07 31,32 33,37

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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Com o0 uso da tabela 8 se constatou que em sua maioria, 0 modelo
GARCH (1,1) atendeu as expectativas e conseguiu prever o valor de fechamento
conforme seu intervalo de confianca. No segundo periodo da acdo do ITUB4 o valor
de fechamento foi superior ao intervalo de confianca previsto pelo modelo. O mesmo
se ocorreu com as acdes da PETR4 e BBDC4. J4 para as agbes da ABEV3, o
modelo ndo conseguiu prever a baixa para R$15,00 no primeiro periodo, e, 15,19

para o segundo.

Tabela 8 - Horizonte real das acfes

Valor de fechamento real

Horizonte VALE3 ITUB4 PETR4 ABEV3 BBDC4
previsto

1 54,61 48,0800 26,32 15,0000 33,5100

2 55,60 48,9800 27,60 15,1900 34,0900

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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5 CONCLUSAO

Realizou-se neste trabalho uma analise empirica da volatilidade dos
retornos das criptomoedas e indice Bovespa utilizando os modelos da classe
GARCH como ferramenta de andlise para apurar a acuracia do modelo.

Pode-se observar que o modelo aplicado para analise e previsdo de 10
periodos a frente teve éxito em quase todos os indices analisados.

O modelo se comportou com uma previsdo mais exata quando aplicado
nas criptomoedas, onde os valores reais ficaram dentro do esperado e previsto pelo
modelo, ja os valores que ndo estavam dentro do intervalo de confianca ficaram
muito préximos ao relatado apresentado pelo modelo.

Quanto as acdes, o modelo teve um desempenho um pouco inferior se
comparado ao apresentado para as criptomoedas. Os valores previstos tiveram em
sua grande maioria fora do intervalo de confianca, oscilando na maior parte dos
casos para cima.

As previsfes apresentadas ndo levaram em conta fatores econémicos,
politicos, ou qualquer outro que interfira de forma direta ou indireta no mercado
analisado.

No caso das acdes vale lembrar que o cenario politico do pais durante a
analise e a coleta de dados, se encontrava em época de eleicdo presidencial, oque
pode ter justificado a grande volatilidade presente nos indices da Bovespa.

Observou-se, desta forma, que as criptomoedas junto as acles
analisadas sao susceptiveis a reacdes de persisténcia e assimetria na sua
volatilidade, ou seja, as variacfes dos retornos sofrem impactos diferenciados para
boas e mas noticias, o que pode ser comprovado pelos modelos GARCH.

E interessante ressaltar que, as mudancas na politica governamental por
vezes acabam por gerar chogues tanto positivos quanto negativos, esses que
causarao grandes impactos nos precos praticados no mercado futuro, repercutindo,
entdo, por longos periodos.

De qualquer forma o modelo apresenta fortes avancos metodolégicos no
tratamento da base que se apresenta como elemento primario na decisdo de
investimentos em mercados de ativos financeiros.

Para finalizar, devem ser ressaltadas as limitacdes do trabalho, como o

restrito numero de observacdes decorrente do curto prazo de operacéo; a presenca
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de pontos controversos e ainda inconclusos no meio académico perante os modelos
da familia ARCH, inclusive a definicdo da volatilidade real e a determinacédo da
medida de desempenho mais apropriada para modelos de volatilidade e a falta de
estudos relacionado a previsdo de volatilidade em criptomoedas.

Sendo assim, os resultados que foram obtidos no presente estudo nao
tém a pretensdo de sinalizar o fim das discussdes acerca do melhor modelo de
previsao de volatilidade, mas sim trazer a tona a discussdo de um tema de extrema
importancia para 0 gerenciamento e minimizacdo de riscos para possiveis
investimentos no mercado de operagdes de criptomoedas e no de acoes.

Percebe-se que ainda que as previsdes tenham sido de boa qualidade
para previsdo dos valores futuros das criptomoedas, é necessario que sejam
desenvolvidas analises que possam se precaver a volatilidade da série.

Nesse sentido, sugere-se o aprofundamento do presente trabalho,
ampliando-se o intervalo da amostra e utilizando-se dados de alta frequéncia, bem
como o desenvolvimento de estudos que busquem trazer a tona modelos mais
atuais de volatilidade que possam levar em conta fatores econémicos, politicos, ou
gualquer outro que interfira nas previsoes futuras, visando caracterizar a tendéncia a

superestimar a volatilidade dos modelos avaliados.
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