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Resumo

A crescente globalizacdo dos mercados financeiros tem intensificado a busca por ativos
que possam atuar como hedge contra a volatilidade. Este estudo investiga o Bitcoin e o
Délar Americano como potenciais instrumentos de protecao em relacao ao Ibovespa, o
principal indice da bolsa de valores brasileira. A pesquisa utiliza modelos de
volatilidade condicional, como o FIGARCH e o DCC-FIGARCH, para analisar dados
diarios de retornos de fevereiro de 2018 a janeiro de 2023, um periodo que inclui

eventos de alta incerteza, como a pandemia de COVID-19.

Os resultados indicam que o Bitcoin, embora altamente volatil, apresenta correlacao
limitada com o Ibovespa, sugerindo seu potencial como ativo de diversificacdo em
momentos de crise. O Doélar, por sua vez, demonstrou maior persisténcia da
volatilidade e uma correlacdo mais forte com o Ibovespa, consolidando sua posicao
como ativo de refigio em momentos de incerteza. Entretanto, a correlagdo condicional
dindmica mostrou que nenhum dos dois ativos se comporta como hedge perfeito no

longo prazo em relacao ao Ibovespa.

O estudo conclui que, embora o Bitcoin e o Délar oferecam alguma protecao contra as
flutuacdes do Ibovespa, o comportamento desses ativos varia significativamente de
acordo com as condicoes de mercado, destacando a importancia de uma anélise

continua e adaptada ao contexto economico global e local.

Palavras-chave

Bitcoin; Dolar Americano; Ibovespa; Hedge; DCC-FIGARCH; Criptomoedas;
Diversificagdo de Investimentos; Mercado Financeiro Brasileiro
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Abstract

The increasing globalization of financial markets has intensified the search for assets
that can act as a hedge against volatility. This study investigates Bitcoin and the US
Dollar as potential hedging instruments relative to the Ibovespa, the main stock index
in Brazil. The research uses conditional volatility models, such as FIGARCH and DCC-
FIGARCH, to analyze daily return data from February 2018 to January 2023, a period
that includes events of high uncertainty, such as the COVID-19 pandemic.

The results indicate that, although highly volatile, Bitcoin has limited correlation with
the Ibovespa, suggesting its potential as a diversification asset during times of crisis.
The US Dollar, on the other hand, demonstrated greater volatility persistence and a
stronger correlation with the Ibovespa, confirming its role as a safe-haven asset in
uncertain times. However, the dynamic conditional correlation shows that neither asset

functions as a perfect long-term hedge relative to the Ibovespa.

The study concludes that while Bitcoin and the US Dollar offer some protection against
Ibovespa fluctuations, the behavior of these assets varies significantly depending on
market conditions, highlighting the importance of continuous analysis adapted to the

global and local economic context.

Keywords

Bitcoin, US Dollar, Ibovespa, Hedge, DCC-FIGARCH, Cryptocurrencies, Investment

Diversification, Brazilian Financial Market.
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1 Introducao

No contexto atual, em que os mercados financeiros estdo cada vez mais globalizados e
interconectados, a busca por ativos eficientes para protecdo do patrimoénio se tornou uma
preocupacgao recorrente para investidores e individuos em todo o mundo. Nesse cenario, o
Bitcoin, uma moeda digital que nao é controlada por nenhum governo, instituicao financeira ou
entidade centralizada tem atraido uma atencio significativa como um ativo financeiro. Com

potencial para melhorar a eficiéncia de carteiras de investimento.

No Brasil, a cotacao do Délar americano em relacao ao real € tradicionalmente considerada uma
referéncia importante para investidores, empresarios e cidadaos comuns que desejam monitorar
a economia e realizar transacOes internacionais. No entanto, a sua sensibilidade a fatores
macroecondmicos, como decisoes politicas e eventos globais, podem tornar a moeda vulneravel

a flutuacoes imprevisiveis.

Por outro lado, o Bitcoin, uma criptomoeda descentralizada e baseada em tecnologia blockchain,
tem chamado a atencdo de investidores e entusiastas financeiros devido a sua natureza global,
eficiéncia nas transacoes e histérico de crescimento de valor (Hu et al., 2021 e Jiang et al.,
2022). Além disso, o Bitcoin é conhecido por sua volatilidade, o que pode ser tanto uma

vantagem quanto um desafio para investidores em busca de oportunidades de retorno.

Diante disso, o objetivo deste estudo é investigar a eficicia do Dolar Americano e do Bitcoin
como instrumentos de hedge em relacdo ao Ibovespa, examinando suas dindmicas ao longo de
diferentes periodos historicos, especialmente durante momentos de volatilidade no mercado
financeiro. Para alcangar esse propdsito, o trabalho emprega analises estatisticas e modelos de
volatilidade condicional, utilizando dados de retorno do Bitcoin, Doélar, e Ibovespa, cobrindo o
periodo de fevereiro de 2018 a janeiro de 2023, incluindo o impacto da pandemia de Covid-19.
O enfoque desta analise é proporcionar insights sobre o papel do Bitcoin e do Doélar como
ferramentas de hedge em relacdo ao Ibovespa, oferecendo implicacoes significativas para o

contexto financeiro brasileiro.

Nesta investigacdo, sera utilizada a metodologia FIGARCH (Fractionally Integrated Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) para analisar os retornos do Bitcoin, Délar e
Ibovespa, bem como para estimar a correlacdo condicional entre os retornos desses ativos. O
FIGARCH permite modelar e prever a volatilidade de séries temporais financeiras, assumindo

que a volatilidade é heteroscedéstica e varia ao longo do tempo (Chkili et al., 2021).

A dissertacao esta segmentada em seis capitulos: O primeiro capitulo é a Introducao. O segundo
capitulo é a Revisdo da Literatura, onde sao abordados aspectos histéricos do Bitcoin, Doélar e

Ibovespa, bem como suas caracteristicas. O terceiro capitulo descreve os dados do estudo e as



fontes onde foram obtidos. O quarto capitulo trata da Metodologia, onde é explicado o modelo
FIGARCH e o modelo DCC utilizado para analisar as correlacoes entre os ativos. O quinto
capitulo apresenta e analisa os resultados obtidos, e o sexto e altimo capitulo traz a conclusao,

com sugestoes para estudos futuros.



2 Revisao da Literatura

Inicialmente o Bitcoin foi idealizado para ter como func¢ao social principal ser uma moeda
digital, descentralizada e que se tornasse uma alternativa de moeda a ser transacionada, tal
como as moedas tradicionais, porém livre do controle de qualquer Estado e somente existindo
no meio digital. Ele logo se tornou uma espécie de ativo que as pessoas passaram a comprar,

sem nem mesmo saber como era possivel comercializd-lo novamente.

Logo a partir da primeira transacao com Bitcoin de que se tem noticia, ficaram explicitos trés
fatores que até hoje sao caracteristicas deste ativo, porém dois deles ainda se mantém e um foi
revertido por completo. De forma resumida, um estudante pediu que duas pizzas grandes, da
famosa rede norte americana Papa John’s, fossem entregues em sua casa (Chohan, 2017). Os
dois primeiros aspectos, que permanecem até hoje, sdo o risco, porque a transacao ocorreu em
um férum digital de um sistema de bate-papo chamado IRC (Internet relay chat), em que os
integrantes eram basicamente entusiastas de tecnologia e gaming, e o segundo é a volatilidade,
ja que o estudante fechou a transaciao por 10.000 BTC, adquiridos por US$41 e as duas pizzas
tinham o valor de US$50 (valorizacao de aproximadamente 22%). Ja a terceira peculiaridade,
que foi revertida completamente, foi a liquidez, porque o estudante levou cinco dias entre fazer a

oferta e alguém a aceitar.

2.1 Panorama historico do Bitcoin

O Bitcoin foi originalmente idealizado para ser uma moeda digital, descentralizada, que
funcionaria como uma alternativa as moedas tradicionais. A principal caracteristica do Bitcoin
seria sua independéncia em relacdo a qualquer autoridade governamental ou instituicio
financeira centralizada. Desde sua primeira transacdo documentada, onde 10.000 BTC foram
usados para a compra de duas pizzas (Chohan, 2017), o Bitcoin passou a ser visto também como

um ativo financeiro, cujo valor poderia variar drasticamente, evidenciando sua volatilidade.

A partir de 2017, o Bitcoin ganhou notoriedade global com um aumento vertiginoso no seu
valor. No entanto, é importante destacar que o mercado brasileiro também passou a enxergar o
Bitcoin como uma alternativa em momentos de volatilidade. No contexto brasileiro, marcado
por frequentes crises econdmicas e politicas, muitos investidores passaram a buscar formas de
proteger seu patrimonio contra a depreciacdo da moeda local, o real, e contra a volatilidade do

Ibovespa, o principal indice da bolsa de valores brasileira (Mensi et al., 2014).

Desde 2008, quando a crise econdmica global abalou diversos mercados, incluindo o Brasil, o

Ibovespa apresentou forte oscilacdo em resposta a fatores externos. Este comportamento incerto



impulsionou investidores a buscar ativos alternativos, como o Délar e, mais recentemente, o
Bitcoin, que passaram a ser considerados possiveis instrumentos de hedge para carteiras que
incluem ativos do Ibovespa (Pereira & Maia, 2015). A descentralizacdo do Bitcoin e sua
dissociacdo de politicas econdmicas locais atrairam investidores brasileiros que buscavam

protecao contra crises internas (Bouri et al., 2017).

A criacao do Bitcoin por Satoshi Nakamoto (2009), apds a crise financeira de 2008, gerou uma
nova visdo de sistema financeiro, onde o controle das transacoes nao ficaria nas maos de
instituicoes financeiras tradicionais, mas de um sistema descentralizado baseado em
blockchain. Esse modelo ganhou forca no Brasil, especialmente com a percepcao de que as crises
economicas locais, como a desvalorizacao do real frente ao Ddlar, poderiam ser mitigadas com o

uso de ativos digitais globais, como o Bitcoin (Diniz, Siqueira, & De Albuquerque, 2019).

Além disso, o Ibovespa, frequentemente impactado por fatores como instabilidade politica e
variacbes nas commodities exportadas pelo Brasil, como soja e petréleo, oferece um cenéario
onde a busca por ativos de protecao se torna crucial (Oliveira & Plaga, 2011). A volatilidade do
Bitcoin é frequentemente citada como uma barreira para seu uso como hedge, mas estudos
apontam que, em momentos de crise global, o Bitcoin pode se comportar de maneira
relativamente independente do Ibovespa e do Doélar, oferecendo uma possivel ferramenta de

diversificacao para investidores brasileiros (Kliber et al., 2019).

No entanto, a volatilidade extrema do Bitcoin também representa um desafio para aqueles que
buscam uséa-lo como hedge. Estudos mostram que, apesar de seu alto potencial de retorno, o
Bitcoin continua sendo um ativo de alto risco. Portanto, entender seu comportamento em
relacdo a ativos mais tradicionais, como o Doélar e o Ibovespa, € crucial para determinar sua real

eficacia como um instrumento de hedge (Ghabri, Guesmi & Zantour, 2021).

Conforme se verifica na Figura 1 - Cotagdo BTC/USD entre 2017.01 e 2023.06 devido ao
aumento do marketing e da divulgacdo em torno do Bitcoin, durante o segundo semestre de
2017 essa criptomoeda obteve um salto de valorizacdo, onde uma unidade chegou a valer
$19.891, tendo uma variacao intraday de 22,72% e uma alteracdo de volume negociado
significativa. Saindo de 13,44 mil BTC negociadas, a um valor de $ 999 a unidade, no primeiro
dia do ano e atingiu o pico de 183,11 mil unidades negociadas em um tnico dia ao final do
segundo semestre desse mesmo ano, a valor de $3.698. Este exemplo é ilustrativo de uma de
suas principais caracteristicas que perdura até os dias de hoje, a grande oscilagdo de precos

(Chaim & Laurini, 2018).
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Figura 1 - Cotagio BTC/USD entre 2017.01 e 2023.06

2.2 Bitcoin como ativo de investimento

O Bitcoin, desde sua criacao, transcendeu sua funcao original de moeda digital descentralizada
para se estabelecer como um ativo financeiro. Ao longo dos anos, investidores comecaram a
explorar o potencial dessa criptomoeda como um veiculo de investimento, atraidos por sua
promessa de retorno elevado e seu comportamento desvinculado de ativos tradicionais (Kliber
et al., 2019).

Uma das estratégias mais comuns no mercado financeiro é a diversificacdo, que busca
minimizar os riscos ao distribuir os investimentos em diferentes tipos de ativos. O Bitcoin se
tornou uma opg¢ado atraente nessa estratégia, justamente por ter caracteristicas que o
diferenciam de acoes, titulos e commodities. Wong, Saerbeck & Delgado (2018) demonstram
que, pela sua baixa correlacdo com ativos tradicionais, o Bitcoin pode melhorar a eficiéncia de
uma carteira, especialmente quando combinado com ativos de mercados emergentes, como o

Ibovespa, o principal indice de a¢des do Brasil.

Além disso, estudos sugerem que o Bitcoin pode atuar como uma ferramenta de protecao,
especialmente em momentos de incerteza econdmica global. Ghabri, Guesmi & Zantour (2021)
argumentam que o Bitcoin pode servir como hedge contra a inflacio e a depreciacdo de moedas
fiduciarias, como o real, especialmente em paises emergentes. No Brasil, marcado por
frequentes crises econdmicas e volatilidade do Ibovespa, o Bitcoin é visto como uma alternativa
para diversificar portfélios e proteger contra perdas em ativos mais tradicionais (Pereira &
Maia, 2015).



Entretanto, a alta volatilidade do Bitcoin representa um desafio significativo. Bouri et al. (2017)
observam que, apesar do potencial de retorno elevado, essa volatilidade pode gerar perdas
substanciais, especialmente para investidores mais conservadores. Por isso, a inclusao do
Bitcoin em uma carteira deve ser feita com cautela, ocupando uma pequena parte da
composigao geral, conforme sugerido por Eisl, Gasser & Weinmayer (2015). Eles defendem que
a presenga do Bitcoin em uma carteira de investimentos pode melhorar o perfil risco-retorno,

mas deve ser limitada para evitar a exposigao excessiva a riscos.

No contexto brasileiro, o Bitcoin pode oferecer uma alternativa interessante para proteger o
patrimonio, dada a instabilidade econémica e a volatilidade do mercado local. Mensi et al.
(2014) afirmam que a interacdo entre o Bitcoin e o Ibovespa pode fornecer insights valiosos
sobre a eficiéncia do Bitcoin como hedge. Em momentos de crise no Brasil, o Bitcoin tem se
mostrado uma opcao viavel para investidores que buscam diversificacdo, mas que também estao

conscientes dos riscos inerentes a sua volatilidade.

A falta de regulamentacdo também é um ponto de preocupacdo. Conrad, Custovic & Ghysels
(2018) ressaltam que, embora o Bitcoin tenha um potencial de diversificacdo interessante, a
auséncia de uma regulamentacao clara levanta davidas sobre sua seguranca como um
investimento de longo prazo. No Brasil, onde o mercado financeiro é altamente regulado, a
introducao de regulamentacoes especificas para criptomoedas pode ajudar a mitigar esses riscos

e aumentar a confiancga dos investidores.

Portanto, o Bitcoin pode desempenhar um papel importante na composicao de carteiras de
investimento, especialmente em paises como o Brasil, onde a volatilidade dos mercados locais é
um fator constante. No entanto, é essencial que os investidores equilibrem sua exposicao ao
Bitcoin com ativos mais estaveis, como o Doélar e outros ativos tradicionais, para mitigar os

riscos e aproveitar as oportunidades de diversificacdo que essa criptomoeda oferece.

2.3 Principais vulnerabilidades do Bitcoin

Talvez a principal vulnerabilidade do Bitcoin ndo esteja em seu protocolo ou em sua forma de
ser transacionado (a acdo em si), mas sim na forma que é armazenado e no processo de

mineracao (Corbet et al., 2020).

A forma mais comum de adquirir e armazenar criptomoedas é através de exchanges, que tém
semelhanca com as casas de cAmbio (onde se comercializam diferentes moedas fiduciarias).
Porém, sua estrutura é, na maioria das vezes, toda digital (Dimpfl & Peter, 2021). Justamente
por seu funcionamento depender tanto da internet, a consequéncia é uma maior vulnerabilidade

a ataques de hackers, que sao constantes e cada vez mais sofisticados (Kim & Lee, 2018).



Ainda ligado a questdo do armazenamento, existe também a possiblidade de se utilizarem
aplicagbes de smartphones comumente chamadas de wallet, que permitem “guardar”
criptomoedas em dispositivos méveis. Hu et al., 2021 destacam que, esse tipo de mecanismo é
passivel de sofrer ataques de hackers com a peculiaridade de depender ainda mais das

configuracoes de seguranca do proprio dispositivo mével.

Suratkar, Shirole & Bhirud (2020) apresentam uma alternativa de armazenamento das
criptomoedas, as cold wallets, que é uma alternativa offline, podendo essa ser Paper Wallets (um
papel impresso com a chave e o endereco da criptomoeda, gerados através de um software), um
computador offline (isolado de forma permanente da internet e que com ajuda de um software,
pode gerenciar uma carteira ou gerar e armazenar chaves privadas de criptomoedas) e, o mais
conhecido, um hardware wallet (dispositivos fisicos muito semelhantes a um pen drive, mas que
sdo projetados especificamente para armazenar criptomoedas de forma offline). Contudo,
Jasem, Sagheer & Awad (2021) trazem como aspecto negativo sobre as cold wallet que, por
serem armazenados fisicamente e fora da internet, caso o usuario perca a chave de acesso ou
tenha algum desses dispositivos danificados de forma grave, serd muito dificil recuperar as

criptomoedas armazenadas.

Por dltimo, Rysin & Rysin (2020) discutem o uso de criptomoedas para fins ilegais, tais como
lavagem de dinheiro e financiamento de atividades ilicitas mais violentas (terrorismo e
narcotrafico, por exemplo) pela facilidade de transacionar grandes volumes de criptomoedas de
forma an6nima e sem deixar rastro. Porém, os proprios autores trazem como sugestdo a
regulamentacdo das atividades de criptomoedas pelos 6rgaos de supervisao financeira dos
paises, evidenciando que essa também é uma demanda das exchanges, que esperam que essa

acdo traga mais seguranca para os investidores.

2.4 A volatilidade das criptomoedas

A volatilidade pode ser descrita como uma medida da variabilidade do preco de um ativo ao
longo do tempo (Kramarz, Martin & Mejean, 2020). No caso das criptomoedas, a volatilidade é
particularmente elevada, o que significa que suas cotacbes podem mudar rapidamente e de
forma acentuada em curtos periodos. Isso se deve a diversos fatores, incluindo a relativa
pequena escala do mercado de criptomoedas em comparacdo aos mercados tradicionais, a falta
de regulamentacao ainda em alguns paises e a auséncia de consenso quanto a sua utilidade e
valor (Chkili, 2021). Bouri et al. (2020) argumentam que algumas semelhancas entre o ouro e o
Bitcoin podem explicar melhor a volatilidade desses dois ativos tais como, em alguns casos
serem ambos classificados como commodities, porque nenhum dos dois tem sua mineracao
controlada por um 6rgao central (em relacdo a quantidade) e a capacidade de hedging, ja que os

dois sdo frequentemente vistos como formas de protecdo contra a inflacdo, pois sao



teoricamente independentes da economia global e nao estao sujeitos as medidas de politica
monetaria dos bancos centrais. Por dltimo, os autores ainda indicam que, quanto a questao da
digitalizacdo, mesmo o ouro sendo uma commodity fisica, ambos podem ser transacionados e

“armazenados” no ambiente digital.

Bedowska-S6jka & Kliber (2021) indicam que a volatilidade é uma caracteristica importante a
considerar ao investir em criptomoedas. Embora ela possa trazer oportunidades de lucro para
investidores audaciosos, também pode trazer riscos significativos para aqueles que nao estao
preparados para as flutuacbes no preco. Conrad, Custovic & Ghysels (2018) destacam a
importancia de que os investidores estejam cientes da volatilidade das criptomoedas e estejam
dispostos a aceita-la como parte do processo de investimento. E crucial que os investidores
conduzam uma pesquisa cuidadosa antes de investir em criptomoedas e que mantenham uma

gestao de risco adequada para minimizar seus riscos (Fang, Su & Yin, 2020).

2.5 Impacto socioeconémico das criptomoedas

O Bitcoin tem gerado uma série de impactos sociais e econdémicos desde seu surgimento em
2009. Esses impactos podem ser tanto positivos, quanto negativos, abrangendo uma ampla
gama de areas, tais como a protecdo contra a hiperinflacdo, os impactos ambientais e novas

formas de transacionar servicos e produtos em ambientes eletronicos (Aggarwal et al., 2019).

Quanto aos impactos negativos, além da volatilidade que foi mencionado anteriormente, é
importante destacar o impacto ambiental da mineracdo do Bitcoin que, segundo Mora et al.
(2018), pode elevar o aquecimento global em 2°C em menos de 30 anos. Os autores ainda
destacam a grande quantidade de dgua utilizada no processo de resfriamento dos equipamentos
porque muitas das “fazendas de mineracdo” ficam em regides de energia barata e terrenos

baratos.

No plano dos impactos positivos, a criacao e o desenvolvimento de blockchain e do comércio de
criptomoedas permitiram a criacao dos servicos de Blockchain as a Service (BaaS) que é um
modelo de negoécio que oferece solucoes baseadas em tecnologia blockchain para empresas e
desenvolvedores, como também do Crypto as a Service (CaaS) que se refere a servicos que
fornecem uma variedade de funcionalidades relacionadas a criptomoedas e ativos digitais
(Singh & Michels, 2018). Essas ferramentas sido utilizadas em e-commerce e empresas
comerciais que podem integrar seus servicos para aceitar pagamentos em criptomoedas em suas
plataformas online. Além disso, também comecaram a ser usadas por casas de apostas online
devido a facilidade de integracdo dos sistemas via API (Application Programming Interface)
com bancos tradicionais, onde é possivel realizar transacoes financeiras quase de maneira

instantanea, mesmo que estejam sendo feitas em paises distintos (Aujla et al., 2020).



As criptomoedas poderdo também servir como um meio de protecio contra a hiperinflagdo em
economias onde as moedas locais estao sofrendo desvalorizacao extrema e rapida. Tomando
como exemplo o Bitcoin, em regides onde ocorre hiperinflacdo da moeda local, as pessoas
poderao comprar essa criptomoeda como um hedge contra a desvalorizacdo de sua moeda
(Chohan, 2021). Quando a moeda fiduciaria perde valor devido a inflacdo, o valor do Bitcoin em
relacio a essa moeda pode aumentar, proporcionando protecdo contra perdas de poder de
compra (Ammous & D'Andrea, 2022). Cifuentes (2019) d4 o exemplo da Venezuela, um caso
notério de um pais com uma taxa de inflacdo extremamente alta. Devido a hiperinflacdo do
bolivar, muitos venezuelanos recorreram ao Bitcoin e outras criptomoedas como uma forma de
proteger seu poder de compra e realizar transacoes financeiras. J4 Alzahrani & Daim (2019)
mencionam a Argentina como exemplo ja que esse pais tem um historico de instabilidade
economica e hiperinflagio, o que nos tltimos anos levou algumas pessoas a considerar o Bitcoin

como uma forma de proteger seu patrimonio contra a desvalorizagdo da moeda local.

2.6 A volatilidade do Délar como moeda global

O Dolar americano ¢ amplamente reconhecido como a principal moeda de reserva mundial,
sendo utilizado de forma extensiva em transac¢Oes internacionais e como referéncia para a
maioria das commodities globais. No entanto, apesar de sua posicdo dominante, o Dolar
também apresenta volatilidade considerdvel em determinadas condi¢oes de mercado,

influenciado por uma série de fatores economicos e politicos.

Em periodos de instabilidade economica ou incerteza geopolitica, como crises financeiras,
mudancas abruptas nas politicas monetirias dos Estados Unidos ou eventos globais
significativos, o Dolar pode sofrer flutuacbes acentuadas. Kristjanpoller & Minutolo (2018)
indicam que, mesmo sendo uma moeda relativamente estavel em relacdo a outras divisas, a
volatilidade do Doélar tende a aumentar em momentos de incerteza global, como em crises

financeiras internacionais ou eventos geopoliticos inesperados.

Um fator preponderante que afeta a volatilidade do Délar é a politica monetaria dos Estados
Unidos. As decisoes do Federal Reserve (Fed) sobre as taxas de juros, por exemplo, influenciam
diretamente o fluxo de capitais globais. Elevaces nas taxas de juros podem atrair investidores
para ativos denominados em Dolar, o que resulta na apreciacdo da moeda, enquanto cortes nas
taxas de juros tendem a ter o efeito oposto. Como destacado por Antonakakis (2012), a resposta
do mercado a essas mudancas pode ser rapida e intensa, afetando a volatilidade do Délar em

relacdo a outras moedas de referéncia, como o euro, a libra esterlina e o iene japonés.

Além disso, Campa, Chang & Refalo (2002) argumentam que as flutuagdes na taxa de cambio

também estao ligadas ao ciclo economico dos Estados Unidos e a performance de sua economia



em relacdo ao resto do mundo. Em momentos de forte crescimento econémico, o Doélar tende a
se valorizar, enquanto em periodos de recessao, a moeda pode perder valor frente a outras
divisas. A intervencdo do governo dos EUA e do Fed em situacbes de crise também pode

amplificar essa volatilidade, como foi visto na crise financeira de 2008.

Em relacao as economias emergentes, como o Brasil, a volatilidade do Doélar é ainda mais
pronunciada. Oliveira & Plaga (2011) destacam que fatores como a instabilidade politica, a
politica monetaria local e as flutuagdoes nos precos das commodities afetam diretamente a
relacio entre o Doélar e o real. Como grande exportador de commodities, o Brasil é
particularmente sensivel a mudancas no preco do petrbleo, minério de ferro e soja. Quando os
precos dessas commodities caem, ha uma pressao sobre o real, que tende a se desvalorizar em

relacdo ao Dolar.

A pandemia de COVID-19 trouxe um exemplo recente de como crises globais podem aumentar a
volatilidade do Dolar. Nos estagios iniciais da pandemia, houve uma valorizacdo do Dolar a
medida que os investidores buscavam ativos seguros. No entanto, conforme a pandemia se
agravou e a incerteza econdmica global aumentou, a volatilidade do Délar também cresceu, com
flutuacoes frequentes em resposta a politicas monetéarias e fiscais emergenciais, como ressaltado

por Cheema, Faff & Szulczyk (2022).

Assim, embora o Ddélar americano seja geralmente considerado uma moeda de porto seguro em
tempos de crise, sua volatilidade em certos periodos, especialmente em economias emergentes,
deve ser monitorada de perto pelos investidores. A dindmica cambial entre o Ddlar e outras
moedas, como o real brasileiro, é frequentemente influenciada por uma combinacao de fatores
globais e locais, incluindo a politica monetéria dos EUA, eventos geopoliticos, e o desempenho

das economias emergentes.

2.7 A volatilidade do Délar em relacao ao real e seus
impactos no Ibovespa

A volatilidade do Délar americano em relagio ao real brasileiro tem sido um fator significativo
ao longo do tempo, afetada por diversos fatores econdmicos, politicos e sociais no Brasil
(Campa, Chang & Refalo, 2002). Esse comportamento volatil impacta nao apenas a taxa de

cambio, mas também o mercado de a¢Ges brasileiro, refletido no desempenho do Ibovespa.

Oliveira & Plaga (2011), de Oliveira & Téfoli (2020) e Macaloés (2023) identificam alguns dos

principais fatores que influenciam essa volatilidade, com efeitos diretos sobre o Ibovespa:
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. Politica monetaria: Decisdes do Banco Central do Brasil em relacdo as taxas de juros
afetam diretamente a taxa de cambio e, indiretamente, o Ibovespa. A elevacio das taxas de juros
tende a atrair capital estrangeiro, fortalecendo o real, enquanto a queda nas taxas aumenta a
demanda por Doélar, pressionando o Ibovespa, especialmente em setores mais expostos ao

mercado externo.

. Instabilidade politica: Fatores politicos, como eleicoes e crises governamentais, podem
gerar incerteza, resultando em desvalorizaciao do real e aumento na volatilidade do Ibovespa,

particularmente em momentos de alta aversao ao risco (Oliveira & Plaga, 2011).

. Flutuacoes nos precos das commodities: O Brasil é um grande exportador de
commodities, e as variagdes nos pregos internacionais afetam diretamente a taxa de cambio e o
desempenho do Ibovespa. Quando os precos das commodities caem, o real se desvaloriza e a
volatilidade no indice aumenta, impactando especialmente as empresas exportadoras e setores

dependentes do comércio internacional (Macalos, 2023).

. Sentimento global: A confianca dos investidores globais e eventos geopoliticos também
afetam a taxa de cambio e, consequentemente, o Ibovespa. Durante periodos de instabilidade
global, o Doélar se fortalece como ativo de reftigio seguro, enquanto o real e o Ibovespa sofrem

com a volatilidade (Pereira & Almeida, 2019).

Dessa forma, as oscilacoes cambiais entre o Ddlar e o real afetam diretamente o desempenho do
Ibovespa, especialmente em periodos de incerteza, reforcando a necessidade de monitorar tanto

fatores externos quanto internos que influenciam esses mercados.

2.8 Hedge e reducao de riscos de investimentos
financeiros

O hedging é uma estratégia financeira que tem por objetivo reduzir o risco em investimentos
financeiros, garantindo uma proteciio contra variacdes negativas nos precos dos ativos. E uma
forma de tentar equilibrar o risco de perdas com ganhos, tornando os investimentos mais
previsiveis e estaveis (Doshi, Kumar & Yerramilli, 2018). Uma forma comum de implementar
essa estratégia é diversificar o portfélio de investimentos em diferentes tipos de ativos, como
acoes, titulos, criptomoedas, iméveis e commodities, para minimizar os riscos. Isso ajuda a
mitigar o impacto de variacGes negativas em uma categoria de ativos ja que o desempenho

positivo em outros setores pode compensar as perdas nesses ativos (Mensi et al., 2022).
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Em relacdo ao ouro, Bentes (2016) demonstrou que esta commodity desempenhou um bom
papel como hedging durante a crise de 1987, a crise financeira da Asia em 1997 e na crise
desencadeada pelo ataque terrorista de 11 de setembro de 2001. Porém, durante a crise que teve
inicio em 2007 esse metal nao foi eficaz como hedge talvez, segundo a autora, pelo fato de esta
ter sido a primeira crise que afetou de fato a liquidez dos bancos. Ja Kamal, Wohar & Kamal
(2022) identificaram que o ouro foi um bom ativo de hedging no periodo pré Covid-19, porém
depois perdeu a sua eficiéncia devido, ainda segundo os autores, ao alto custo de manter esse

ativo como hedge.

2.8.1 Ouro como hedging em periodos de crise

Objetivamente, o ouro tem historicamente atraido investidores como um ativo financeiro devido
a sua comprovada habilidade em funcionar como um porto seguro contra a inflacao e as
oscilacoes em qualquer moeda. A anélise de séries temporais oferece sélidas evidéncias de que o
ouro desempenha efetivamente um papel de protecao contra a inflacdo a longo prazo (Junttila,
Pesonen & Raatikainen, 2018). Bialkowski et al. (2015) destacam a dinamica do preco do ouro
em periodos de crise, que tendem a aumentar justamente devido ao aumento da demanda por
esse investimento, na espera que esse sirva como hedge em periodos de incerteza. Ja
Akhtaruzzaman et al. (2021) focam-se no desempenho do ouro nos periodos iniciais da crise
sanitaria da COVID-19 e sinalizam que, apesar do ouro ter apresentado uma queda em seu valor
de negociacdo, ainda assim foi bem menos acentuado que varias commodities, a exemplo do

petroéleo.

Seguindo uma légica de investigar a capacidade do ouro como hedge durante longos periodos,
Conlon, Lucey & Uddin (2018) defenderam essa habilidade do ouro nas economias estudadas
(Estados Unidos, Reino Unido, Japao e Suica), como também sua eficiéncia mesmo em
momentos em que as inflacoes registradas nesses paises foram acima do projetado.
Corroborando com a légica dos autores anteriores, Valadkhani, Nguyen & Chiah (2022) também
apresentam um estudo que investiga o ouro como hedge entre os anos de 1981 e 2022 e indicam
que, “[...] uma inflacdo elevada, juntamente com taxas de juro relativamente mais baixas,

aumentara o preco do ouro.” (p. 7).

2.8.2 O Délar como hedging em periodos de crise

Durante crises econémicas no Brasil, o comportamento do Ibovespa e sua relacdo com o Doélar

tém se mostrado um fator crucial para a protecao de ativos. Em momentos de incerteza, o Dolar
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é amplamente reconhecido como um ativo de refagio seguro, particularmente em economias
emergentes, onde a volatilidade é mais acentuada. O Brasil, como uma das maiores economias
da América Latina, nao estd imune a essas oscilacoes, especialmente em crises como a de 2008 e

a recente pandemia de COVID-19 (Pereira & Almeida, 2019).

Wen & Cheng (2018), em seu estudo sobre o Doélar e o ouro como ativos de hedge em paises
emergentes, incluindo o Brasil, identificaram que o Délar demonstrou ser mais eficiente que o
ouro como porto seguro em tempos de crise. No Brasil, crises econémicas tendem a desvalorizar
o real, o que, por sua vez, impacta negativamente o Ibovespa, tornando o Délar uma opcao

viavel de protecao para investidores que buscam seguranca diante das incertezas econOmicas.

Estudos como o de Cheema, Faff & Szulczyk (2022) indicam que, durante a crise financeira
global de 2008, o Dolar teve um desempenho robusto como ativo de hedge, superior a outros
ativos tradicionais. No entanto, durante a crise da COVID-19, essa eficiéncia foi menos evidente,
uma vez que a pandemia gerou uma resposta econdmica sem precedentes, afetando globalmente
tanto o mercado cambial quanto o mercado de acbes. No Brasil, a volatilidade do Ddlar em
relacio ao real e ao Ibovespa refletiu a incerteza global, com o Ibovespa sofrendo

desvalorizacoes acentuadas em resposta a crescente aversao ao risco.

Em sintese, o desempenho do Dé6lar como hedge durante crises econémicas no Brasil demonstra
que, apesar de variacoes em sua eficacia, ele continua sendo uma ferramenta importante de
protecao para investidores, principalmente em periodos de desvaloriza¢ao do Ibovespa e do real.
A relacao entre esses ativos é um indicativo da dinamica do mercado brasileiro em face de crises

economicas globais e domésticas.

2.8.3 Bitcoin como hedging

Chkili, Rejeb & Arfaoui (2021) efetuaram uma investigacao do papel do Bitcoin como hedge ao
mercado de acOes islamico entre os periodos de janeiro de 2010 e maio de 2020, abrangendo
assim o inicio da crise da COVID-19, e constataram que a inclusio dessa criptomoeda em uma
carteira de investimento se mostrou benéfico durante a maior parte do periodo estudado e ainda
mais em periodos de forte turbuléncia da economia dessa regido. Por outro lado, os autores
ressaltam que, em geral, uma pequena quantidade de Bitcoin oferece uma eficicia consideravel
na protecao de investimentos islamicos. Esse valor aumentou de forma significativa durante a
recente crise da COVID-19, indicando que as estratégias de protecdo demandam custos mais

elevados durante periodos de crise.
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Chemkha et al. (2021) realizaram um estudo entre os periodos de abril de 2013 e janeiro de
2021, porém dividiram os dados em duas partes entre abril de 2013 e o inicio de marco de 2020,
como sendo o periodo que antecede a crise de COVID-19, e o restante periodo corresponde a
crise. Os autores corroboram que tanto o ouro, quanto o Bitcoin, se mostraram eficientes como
hedge no periodo anterior a crise sanitaria, porém durante a crise o ouro mantém essa
capacidade, ainda que de maneira fraca, e o Bitcoin perde-a, principalmente devido a sua

volatilidade ter sido bem elevada nesse periodo.
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3 Dados

trabalho é composta pelas cotagoes diarias do Doélar Americano (USD), do Bitcoin (BTC) e do

indice Ibovespa, entre os periodos de 01/02/2018 e 31/01/2023, totalizando 5 anos de cotacoes.

As séries foram obtidas no site de informacoes financeiras www.investing.com.

O ntmero de observagoes foi padronizado em 1.240 para todos os ativos, correspondendo aos

dias tteis do mercado financeiro brasileiro. No caso do Bitcoin, que é negociado também aos

fins de semana e feriados, foram utilizados apenas os dias tteis, a fim de manter a consisténcia

com o USD e o Ibovespa.

A Tabela 1 mostra a estatistica descritiva das cotacoes do BTC, USD (em BRL) e pontuacio do

Ibovespa.
Variavel Min e Max Quartil 1 Quartil 2 Média (DP)
BTC Fechamento 12579 373780 31244 56758 105100.85 (95676.25)
Abertura 12570 374022 31175.75 56186 105082.95 (95780.73)
Mdxima 12750 378800 32298.75 57457 107549.71 (97888.14)
Minima 12460 366001 30087.5 55884 102408.79 (93341.07)
Retorno (%) -39.07 21.38 -1.72 0.13 0.12 (4.35)
usbD Fechamento 3.1669 5.8856 3.9288 5.0658 4.70 (0.75)
Abertura 3.1671 5.9248 3.9232 5.0636 4.70 (0.75)
Mdxima 3.2234 5.9718 3.9564 5.1172 4.74 (0.76)
Minima 3.1613 5.8176 3.9044 5.0262 4.66 (0.74)
Retorno (%) -5.21 3.67 -0.66 0.05 0.04 (1.09)
Ibovespa Fechamento 63570 130776 93833 103791 102064.76 (14162.77)
Abertura 63604 130776 93829 103778 102042.39 (14167.04)
Mdxima 67604 131190 94852.5 104641 103050.56 (14097.37)
Minima 61691 129526 93201 102828 101031.55 (14201.74)
Retorno (%) -15.99 13.02 -0.81 0.06 0.02 (1.73)

Tabela 1 - Estatistica descritiva das cotagdoes do BTC e USD (em BRL) e pontuacio do Ibovespa.

BTC: O Bitcoin apresentou uma grande volatilidade ao longo do periodo, o que reflete as

oscilagoes tipicas desse ativo.

USD: O Délar Americano teve variacoes significativas, influenciadas por fatores

macroecondmicos globais e pela politica monetaria local.
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Ibovespa: O principal indice da bolsa de valores brasileira demonstrou varia¢oes

condizentes com os eventos econdmicos e politicos do Brasil durante o periodo analisado.

As Figuras 2 a 7 mostram a evoluc¢ao das cotacoes e dos retornos diarios desses ativos:
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Figura 5 - Evolucdo do Retorno diario do BTC
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4 Metodologia

A metodologia deste trabalho foi baseada no estudo de Chkili, Rejeb e Arfaoui (2021), que
examinaram o papel do Bitcoin como hedge para mercados islamicos, adaptando o modelo
FIGARCH para capturar a volatilidade de longo prazo. No entanto, diferentemente do estudo
original, o presente trabalho realiza duas anélises comparativas: entre o Bitcoin (BTC) e o
Ibovespa, e entre o Délar Americano (USD) e o Ibovespa. Ambas as analises foram conduzidas

usando o mesmo modelo FIGARCH para garantir a consisténcia metodologica.

O modelo FIGARCH (Fractionally Integrated Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) é amplamente utilizado para modelar a volatilidade de séries temporais
financeiras, como descrito por Baillie & Morana (2009). O FIGARCH estende o modelo GARCH
ao permitir a incorporacdo de componentes de memoria de longo prazo na volatilidade,

capturando de forma mais realista as dindmicas de mercados financeiros complexos.

Jiang et al. (2023) apontam que a principal diferenca entre 0 FIGARCH e o GARCH esta na
possibilidade de coeficientes fracionarios no FIGARCH, o que possibilita modelar a memoéria de

longo prazo na volatilidade, enquanto o GARCH assume apenas uma memoria de curto prazo.

Para implementar o modelo FIGARCH neste estudo, utilizou-se o pacote 'rmgarch’ no software
R, versao 4.2.2. O output do modelo incluiu estimativas e erros padrao para os parametros de
trés modelos: o modelo médio, 0 modelo de varidncia e o modelo conjunto de correlacao
condicional dindmica (DCC), levando em conta duas séries temporais: o retorno do BTC e do

Ibovespa, e o retorno do USD e do Ibovespa.

O retorno diario foi calculado como a diferenca entre o logaritmo natural dos precos
consecutivos de cada ativo, conforme sugerido por Mensi et al. (2019), Guesmi et al. (2019) e
Chkili et al. (2014).

4.1 Equacao do Modelo Médio

O modelo médio especificado no c6digo é um modelo AR(1) com uma op¢ao ARFIMA:

(1 = L)% * yi[t] = —¢i * yi[t —1] + £[t]
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Onde:

. representa o valor da série temporal @ no tempo t.
. @ é o intercepto da série temporal @

o @ é o coeficiente autorregressivo da componente AR(1), representando o impacto do

valor “desfasado” em um tempo [(y;[t — 1])no valor atual .

e g[t] é otermo de erro no tempo t, que representa variacoes aleatorias na série temporal.

e |(1 — L) * dj representa o operador “fracional”, onde L é o operador “lag” (“delta”)

Essa equacao foi aplicada tanto para o BTC x Ibovespa quanto para o USD x Ibovespa.

E importante notar que a equacdo fornecida assume um modelo ARFIMA estacionario. A
condicao de estacionariedade para um modelo ARFIMA requer que o parametro diferencial d
esteja dentro do intervalo (-0.5, 0.5). Se d estiver fora dessa faixa, 0 modelo pode apresentar

comportamento nao estacionario ou explosivo.

4.2 Equacao do modelo de variancia

O modelo de variancia especificado no c6digo é um modelo sGARCH(1,1,1) (padrao GARCH):

o = wi + a; * |ege-y| + Bi * 0fy + ¥i * (gge—1y] — Ellege—nl])
* (legie-13 | + Ellege—ll)

Nesta equacao:

o O'i?t representa a variancia condicional do modelo FIGARCH no tempo t para a série

temporal @

* [ t-1) denota os residuos padronizados na série temporal @ no tempo t-1.

° ﬂ é o intercepto ou termo constante na variancia de @ (“Omega”)

o ﬂ é o coeficiente ARCH, que captura o impacto dos residuos quadrados desfasados na

variancia condicional de @(“alpha”).
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o ﬁ é o coeficiente GARCH, que representa o impacto da variancia condicional desfasada

na variancia condicional atual de@ (“beta1”).

o @ é o coeficiente FIGARCH, que captura o impacto do desvio dos residuos absolutos

desfasados de seu valor esperado na variancia condicional de @ (“delta”)

Sendo para o BTC:

oprce = 0.00023 + 0.21543 * [eprep—qy| + 0.77435 * 0fpceq + 2.7344
* (leBrege-13l — Ellesrcge-131D) * (IeBrege-131 + Ellesrce-131])

para USD:

UgsD,t = 0.0712 + 0.0554 * |€USD,{t_1}| + 0.9923 * ogsm_l + 0.0588
* (leuspie-131 — Elleuspe-1311) * (levspge-13 | + Elleuspe-1311)

Para Ibovespa, com comparagao com o BTC:

Oibovespae = 0-0005 + 0.05 * |emovespa,e-1y| + 0.90 * Oihopespar— + 0.10
* (lemovespa,t-131 — Ell€movespait-1311) * (|€movespait-13 |
+ E[lslbovespa.{t—l}l])

E para Ibovespa, com comparac¢ao com o USD:

Ohhovespar = 0:1950 + (—0.1101) * |€povespaje-13| + 0.9768 * 0fopespar—1
+ 0.1988 * (|&mpovespa,t-131 — Ell€movespait-1311)
* (lglbovespa,{t—1}| + E[lslbovespa,{t—l}l])

4.3 “DCC Joint Model Equation”

A equacgao do modelo DCC(1,1) utilizada neste estudo para comparar os ativos BTC x Ibovespa e

USD x Ibovespa é representada pelos parametros dcca, deeb e decg, que indicam a correlagio

condicional dindmica entre os retornos dos ativos. A equacao segue o seguinte formato:
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Pije =a+ b *pijrq1+ g * (-1 * g1 — El€it-1 * &-1])

Nesta equacgao:

° representa a correlacdo condicional entre os ativos @ e ﬂ (no caso, BTC e Ibovespa
ou USD e Ibovespa) no tempo @;

° @ é o parametro que captura o impacto da correlacdo condicional defasada na

"[Joint]dccal™)

correlagdo condicional atual (

° @ é o parametro que captura a persisténcia da correlagio condicional ao longo do tempo

("[Joint]dcch1™)

o ﬂ é o parametro que captura o impacto do desvio dos residuos padronizados defasados

(gi,t-1) * €gjt—1) de seu valor esperado na correlacao condicional ("[Joint]dccg1™).

A equacio para o par BTC x Ibovespa com os coeficientes estimados € descrita como:

PBTC,Ibovespa,t
= 0.024335 + 0.956619 * pprcipovespat-1 + 0.010084

* (EBTC,t—l * Elpovespat—-1 — E [SBTc,t—1 * 81bovespa,t—1D

Para o par USD x Ibovespa, a equacao estimada é:

PUSD,Ibovespa,t
= 0.018182 + 0.9596 * pysp,ivovespat-1 + 0.000995

* (EUSD,t—l * Elpovespat—-1 — E[£USD,t—1 * €1bavespa,t—1])
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5 Resultados

A tabela a seguir apresenta estatisticas descritivas e testes preliminares para os retornos do BTC
e do Ibovespa, bem como para o USD e o Ibovespa. Conforme demonstrado, o Bitcoin apresenta
maior volatilidade em comparacao ao Ibovespa, enquanto o USD apresenta menor volatilidade
em relacao ao Ibovespa. A Tabela 2 fornece uma visao geral dos principais indicadores, como

média, desvio padrao (DP), skewness (assimetria), kurtosis e resultados de testes estatisticos.

Os testes de Jarque-Bera (JB) indicam a rejeicao da hipotese nula de normalidade para todas as
séries. Além disso, os testes Ljung-Box, Q(5) e Q(10), revelam a presenca de correlagdo em série

e efeitos ARCH, justificando o uso de modelos GARCH para capturar a volatilidade condicional.

Testes de raiz unitaria também foram realizados para verificar a estacionariedade das séries.
Tanto os testes ADF (Dickey & Fuller, 1979) quanto PP (Phillips & Perron, 1988) rejeitaram a
hip6tese nula de raiz unitéria, confirmando que ambas as séries sao estacionérias e adequadas

para modelagem empirica.

Na Tabela 2 mostra as estatisticas e testes preliminares atualizados para o BTC, USD e Ibovespa:

usD BTC Ibovespa
Média (%) 0,03803 0.0117 0,02282
DP (%) 1,09148 4.34934 1,7297
skewness -0.1147 -0.765166  -1.364397
kurtosis 0.8799 8.202372  17.499279
Q(5) 17.40% 11.15% 44.17*
Q(10) 22.34** 16.11* 98.58*
JB 43.26* 3609.82*  16254.12*
ADF -9.89%** -9.44%* -8.83**
PP -1314.82** -1354.75*%* -1536.93**

*Significante a 1%; **Significante a 5%; ***Significante a 10%

Tabela 2 - Estatisticas e testes preliminares

Além disso, foi analisado a presenca de propriedades de memoéria de longo prazo nos mercados
em questao. Utilizamos o teste GPH sugerido por Geweke and Porter-Hudak (1983), aplicado
aos quadrados dos retornos e aos retornos absolutos. A Tabela 3 apresenta os valores calculados
para véarias larguras de banda e seus desvios padrao. Os resultados indicam significincia
estatistica ao nivel de 1%, sugerindo a presenca de memoria de longo prazo tanto para o BTC

quanto para o USD em relacao ao Ibovespa.
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Portanto, rejeita-se a hipotese nula de auséncia de memoria de longo prazo e aceita-se a
hipoétese alternativa de presenca de memoria de longo prazo para os ativos analisados. Diante
disso, foi escolhido incorporar essa caracteristica na analise usando o modelo multivariado

DCC-FIGARCH para descrever a variagdo temporal entre o Bitcoin e o Doélar, em relacao ao

Ibovespa.

indice  Tipo 0.5 0.6 0.7
usD abs  1.01(0.123) 1.055(0.074) 1.011(0.052)
xA2  0.99(0.115) 1.067 (0.075) 0.988 (0.048)
BTC abs 1.173(0.112) 1.034(0.072) 1.109 (0.064)
xA2 1.043(0.140) 0.995(0.081) 1.000 (0.052)
Ibovespa abs 1.013(0.129) 1.058(0.096) 1.032 (0.060)
xA2 1.047(0.128) 1.054(0.091) 1.018(0.055)

Tabela 3 - Valores estimados pelo teste GPH para diferentes larguras de banda

Os resultados sugerem a necessidade de incorporar essa caracteristica de memoria de longo
prazo na analise. Dessa forma, o modelo DCC-FIGARCH foi escolhido para descrever a relacao

entre os retornos do BTC e do Ibovespa, bem como do USD e do Ibovespa.

As tabelas Tabela 4 e Tabela 5 apresenta os resultados da estimacao do modelo DCC-FIGARCH
para os retornos de BTC x Ibovespa e USD x Ibovespa, respectivamente. O coeficiente AR(1)
revela uma dependéncia temporal significativa em ambas as séries, sugerindo que os retornos
atuais sao influenciados por valores passados. Além disso, a equacao de variancia condicional
demonstra que os parametros GARCH sao estatisticamente significativos para os dois pares,
refletindo a importancia dos valores passados da volatilidade condicional. No entanto, os
parametros ARCH mostram maior relevancia no caso do USD, indicando que a volatilidade do

Doélar é fortemente afetada por choques recentes.

Quanto a equacao de variancia condicional, os parametros ARCH sao estatisticamente
significativos apenas para o USD, o que sugere que a volatilidade desse ativo esta sensivel a
choques passados. Em contrapartida, os parametros GARCH sao significativos tanto para o USD
quanto para o BTC, reforcando a ideia de que a volatilidade condicional de ambos os ativos é
dependente dos valores passados. Esses resultados confirmam a presenca de memoria de longo
prazo na volatilidade, com maior evidéncia para o USD, como pode ser visto no parametro

fracionario (d), que é mais expressivo para o Doélar do que para o Bitcoin.

Por fim, o parametro (a) da equacao de correlacao condicional dinamica (DCC) mostra que a

correlacao entre os ativos depende de um valor defasado, enquanto o parametro (b) reflete a
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persisténcia da correlacdo ao longo do tempo. A intensidade da correlagdo é moderada, com o
parametro (b) sendo altamente significativo, indicando forte persisténcia na correlagao ao longo
do tempo. Entretanto, o parametro (a) ndo apresenta significancia, sugerindo que o impacto da

correlacao imediata é fraco, reforcando a ideia de que as flutuacoes correntes tém uma

influéncia limitada nas correlagoes observadas.

BTC Ibovespa
c(m) -0.0017 (0.0032) -0.0012 (0.0004)
AR(1) -0.0204 (0.1159) -0.0402 (0.0447)
d 0.0656 (0.1058) 0.0000 (0.0366)
c(v) -0.3830** (0.1218) -0.1950*** (0.0255)
ARCH -0.0497 (0.0609) -0.1101*** (0.0201)
GARCH 0.9355* (0.0198) 0.9768*** (0.0029)
gamma 0.3060*** (0.0617) 0.1988*** (0.0357)
T-Student 2.7682*** (0.2674) 18.7596** (8.8916)
a 0.0243* (0.0142)
b 0.9566* (0.0314)
gamma 0.0101 (0.0151)
Log L 5735.7680
AIC -9.2264
BIC -9.1437

*Significante a 1%; **Significante a 5%; ***Significante a 10%

Tabela 4 - Resultado da estimacio do modelo DCC-FIGARCH (BTC x Ibovespa)

usD Ibovespa
c(m) -0.0003 (0.0003) -0.0012 (0.0004)
AR(1) -0.0799 (0.0535) -0.0402 (0.0447)
d 0.0124 (0.0329) 0.0000 (0.0366)
c(v) -0.0712*** (0.0021) -0.1950*** (0.0255)
ARCH 0.0554*** (0.0131) -0.1101*** (0.0201)
GARCH 0.9923*** (0.0000) 0.9768*** (0.0029)
gamma 0.0588*** (0.0055) 0.1988*** (0.0357)
T-Student 12.609*** (4.396) 18.7596** (8.8916)
a 0.0182 (0.0130)
b 0.9596*** (0.0210)
gamma 0.0000 (0.0163)
Log L 7630.829
AIC -12.285
BIC -12.203

*Significante a 1%; **Significante a 5%; ***Significante a 10%

Tabela 5 - Resultado da estimac¢do do modelo DCC-FIGARCH (USD x Ibovespa)
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As Figuras 8, 9 e 10 mostram a volatilidade condicional ao longo do tempo para ambas as séries.
E possivel observar fases de alta volatilidade, principalmente em 2020 e inicio de 2021, bem

como no meio de 2022.

DCC Conditional Variance
retorno BTC

0.015
0.010
0.005
0.000
2018 2019 2020 2021 2022 2023
Data
Figura 8 - DCC Conditional Variance — Retorno BTC
DCC Conditional Variance
retorno USD
0.0003
0.0002
0.0001
2018 2019 2020 2021 2022 2023
Data

Figura 9 - DCC Conditional Variance — Retorno USD
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DCC Conditional Variance
retorno Ibovespa
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Figura 10 - DCC Conditional Variance — Retorno Ibovespa

A covariancia condicional entre os retornos do Ddlar e do Ibovespa, assim como entre os
retornos do Bitcoin e do Ibovespa, foi avaliada ao longo do periodo analisado. Observou-se uma
alternancia entre picos e vales nessas covariancias, indicando variagoes significativas nas
correlacoes ao longo do tempo. No final de 2021, houve um aumento notavel na covariancia
condicional entre o USD e o Ibovespa, sugerindo maior comovimento entre esses dois ativos
nesse periodo. De forma similar, a covariancia condicional entre o0 BTC e o Ibovespa também

apresentou variacoes, refletindo momentos de maior interdependéncia entre os retornos.

No entanto, a média geral das covaridncias condicionais se manteve préoxima de zero para
ambas as andlises (USD x Ibovespa e BTC x Ibovespa), indicando que, apesar das flutuacoes
momentaneas, nao houve uma correlacao sustentada entre os retornos desses ativos no longo
prazo. Para o par USD x Ibovespa, a média da covariancia condicional foi de aproximadamente
0.0000041, com desvio padrao de 0.00002, e para o par BTC x Ibovespa os valores seguiram

um comportamento semelhante.

A Figura 11 ilustra a covariancia condicional entre os retornos do BTC e do Ibovespa, enquanto a

Figura 12 apresenta a covariancia condicional entre os retornos do USD e do Ibovespa.
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Figura 11 - DCC Conditional Covariance — Retorno BTC e Retorno Ibovespa

DCC Conditional Covariance
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0.0000

-0.0001
-0.0002
-0.0003

-0.0004

-0.0005
2018 2019 2020 2021 2022 2023

Data
Figura 12 - DCC Conditional Covariance — Retorno USD e Retorno Ibovespa
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5.1 Resultados das equacoes

Com base nas estimativas obtidas, as equagdes do modelo médio e da varidncia condicional

foram ajustadas para as comparagoes entre BTC x Ibovespa e USD x Ibovespa.

Substituindo os parametros nas estimativas obtidas, temos para o BTC e o Ibovespa:

(1 — 1)09999997647 4 y[t] = —0.0014 — 0.0568 * yprc[t — 1] + €[t]
(1 — L)% % yjpopespalt] = —0.0005 — 0.06 * Yipovespalt — 1] + £[t]|

Para USD e Ibovespa:

(1 — L)00124 4 y,op[t] = —0.0003 — 0.0799 * yysplt — 1] + €[t]
‘(1 — L)O'Olls *}’Ibovespa[t] = —0.0012 — 0.0402 = }’Ibovespa[t —-1] + g[t]‘

Para e equagio do modelo de variancia forma observadas para BTC e Ibovespa:

oarce = 0.0002 + 0.2154 x |eprcg—13| + 0.7781 * 6hrcsq + 0.9999997647
* (leprege-131 — Ellesrcge-1l) * (leprege-131 + Ellepree-1ll)

Ofhovespar = —0.194956 + (—0.110073) * |ezpovespa,t-13| + 0.976822

* alzl)ovespa,t—l + 0.198827 * (|emovespa,it-13
- E[lflbovespa,{t—l}l]) * (lglbovespa,{t—l}l + E[lelbovespa,{t—l}l])

Para o USD e o Ibovespa, a variancia condicional foi estimada da seguinte forma:

0Gspe = —0.0712 + 0.0554 * |eyspqe-13| + 0.9923 * 6fgp,_, + 0.0588
* (leusnge-ny| = Ellevsoge-nl]) * (levspie—13 | + Ellevsp.e-1])

Ofhovespar = —0.194956 + (—0.110073) * |ezpovespa,t-13| + 0.976822

* alzl)ovespa,t—l + 0.198827 * (|emovespa,it-13
- E[lflbovespa,{t—l}l]) * (lglbovespa,{t—l}l + E[lelbovespa,{t—l}l])

E por tltimo, na equagdo de correlacao condicional dinamica (DCC), a correlagdo condicional
entre o retorno do BTC e o Ibovespa, assim como entre o USD e o Ibovespa, foi modelada da

seguinte forma:

e Para BTC x Ibovespa:

P{BTC,Ibovespa,t}
= 0.024335 + 0.956619 * pprcvovespat-13 + 0.010084

* (E{BTC,t—l} * &Ibovespat—1} — E [E{BTC,t—l} * E{Ibovespa,t—l}])
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e Para USD x Ibovespa:

P{USD,Ibovespa,t}
= 0.0182 + 0.9596 * P{UsD,Ibovespa,t—1} + 0.0101 = (S{USD,t—l}

* Ebovespat-1} — El&uspt-11 * Epovespa,t—11])
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6 Conclusoes e sugestoes para futuros estudos

Este estudo contribui para a compreensdo da dindmica dos retornos e da volatilidade
condicional dos ativos Bitcoin (BTC), Dolar Americano (USD) e Ibovespa no contexto do
mercado financeiro brasileiro. A anélise DCC-FIGARCH revelou insights importantes sobre as

caracteristicas desses ativos, suas interacgoes e a persisténcia da volatilidade no longo prazo.

Os resultados mostraram que o Bitcoin apresenta uma volatilidade mais elevada em relacao ao
Ibovespa, enquanto o Doélar, apesar de menor volatilidade, também demonstrou
comportamentos complexos. A presenca de memoria de longo prazo nas séries indica que tanto
o Bitcoin quanto o Ddlar tém volatilidades influenciadas por eventos passados, o que confirma a

relevancia do uso de modelos como o FIGARCH para anélise desses ativos.

A modelagem da correlacao condicional dindmica (DCC) entre o BTC e o Ibovespa, bem como
entre o USD e o Ibovespa, revelou uma baixa intensidade de correlacao ao longo do tempo. Isso
indica que, apesar das flutuacbes momentaneas, nao ha uma relacao sustentada no longo prazo
entre os retornos desses ativos e o Ibovespa. A covaridncia condicional também se manteve
proxima de zero, o que sugere que o BTC e o USD nio atuaram de forma eficaz como ativos de
protecao (hedge) frente as flutuacoes do indice brasileiro, especialmente em periodos de maior

incerteza, como durante a pandemia de COVID-19.

Em resumo, o parametro de diferenca fracionaria (d) estimado foi mais expressivo para o Dolar
em comparacdo ao Bitcoin, destacando as diferencas dinamicas entre os dois ativos. O Doélar
apresentou uma memoria de longo prazo mais forte, o que pode ser atribuido a sua posicao
consolidada no cenario econdmico global e a sua importancia como moeda de reserva
internacional. Em contrapartida, a volatilidade do Bitcoin foi notavel, refletindo as
caracteristicas tinicas desse ativo no mercado, que possui uma dinamica diferenciada em relacao

a moedas fiduciérias tradicionais.

Embora este estudo tenha focado nas relacoes entre o Bitcoin, o Délar e o Ibovespa no mercado
financeiro brasileiro, futuras pesquisas poderiam se concentrar em uma analise mais detalhada
de outros indices e classes de ativos, como commodities agricolas (por exemplo, soja ou
petréleo), criptomoedas emergentes, titulos puablicos e de renda fixa, assim como ativos
relacionados a mercados de carbono. Seria interessante expandir a anélise para outros mercados
financeiros globais e comparar o comportamento do Bitcoin em diferentes contextos
economicos e setoriais. A eficicia do Bitcoin como estratégia de protecao (hedge) para ativos de
energia ou investimentos relacionados a tecnologias verdes, como acbes de empresas de

energias renovaveis, também poderia ser investigada em futuros estudos.
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