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RESUMO

O Bitcoin vem atraindo investidores com sua valorizagao como ativo financeiro. Porém, este ¢
um investimento especulativo, similar ao mercado de agdes. Este trabalho tem o objetivo de
analisar a viabilidade econdmica de investimentos em Bitcoins, e nas acoes FIBR3 e MGLU3
utilizando o indice Ibovespa como referéncia de benchmark. Foram coletados dados dos
precos diarios de cada um dos ativos entre 2013 e 2018. Depois, foram gerados modelos
GARCH de previsdo de precos para 5 dias. Juntando os dados coletados e as previsdes, foram
montados fluxos de caixa para cada ativo em cenarios de curto e longo prazo. Na sequéncia,
calculou-se VPL e TIR para cada fluxo de caixa. Os resultados apontam maiores valores de
VPL e TIR no cendrio de longo prazo. A melhor performance neste cendrio ¢ do Bitcoin.
Além disso, neste cenario todos os valores de VPL foram positivos e de TIR superaram a
TMA. No curto prazo, o Bitcoin apresentou valores negativos de VPL e TIR, enquanto as
acoOes indicaram valores positivos. Conclui-se com o presente estudo que todos os produtos
analisados apresentaram viabilidade econdmica no longo prazo, porém, no cenario de curto
prazo, a volatilidade nos precos do Bitcoin implicou em inviabilidade economica deste ativo.

Descritores: Analise de investimento; Modelos GARCH; Bitcoin; Ag¢des.

ABSTRACT

Given Bitcoin’s recently valuation, investors have considered it as an investment opportunity.
Even though, the Bitcoin market is as much risky as the stock market. This paper aims to
analyze the economic feasibility of investments in these markets, applying the Ibovespa Index
as MARR. There were analyzed the stocks FIBR3 and MGLU3 besides the Bitcoin. Data
corresponding to the daily closing price of these assets was collected between 2013 and 2018.
Based on these data, GARCH Models were generated and were executed out of sample
forecasts for 5 days for each asset. Combining data collected with the forecasted values, two
cash flows (long-term and short-term) were arranged for each asset. Then, NPV and IRR were
calculated for them in the two scenarios. The results indicate positive NPV values for all the
assets in the long-term scenario, and IRR greater than the MARR suggested. In this case, the
best results stand for Bitcoin. In short-term, Bitcoin has shown negative NPV and IRR, while
the stock’s values remain positive. In summary, the assets presented economic viability in the
long-term scenario, but in the short-term scenario, the price volatility of Bitcoin led to losses.

Keywords: Investment analysis; GARCH models; Bitcoin; Stock market.
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1 INTRODUCAO

Diariamente investidores buscam obter lucros nos mercados financeiros ao redor do
globo. Os rendimentos que estas pessoas obtém dependem da composi¢do de sua carteira de
investimentos. Conforme Guimaraes, Araijo e Barbedo (2011), carteiras compostas por
instrumentos de renda variavel sdo mais propicias a apresentar retornos elevados, apesar dos
riscos e incertezas associados. A B3 S.A. (antiga BM&FBovespa) ¢ a bolsa de valores oficial
do Brasil, responsavel pela comercializagao de valores mobiliarios como acdes e debéntures,
além de titulos do governo (ASSOCIACAO BRASILEIRA DAS ENTIDADES DOS
MERCADOS FINANCEIRO E DE CAPITAIS, 2018). Segundo a World Federation of
Exchanges (2017 apud ASSOCIACAO BRASILEIRA DAS ENTIDADES DOS
MERCADOS FINANCEIRO E DE CAPITAIS, 2018) a capitalizagdo das agdes listadas na
B3 S.A. ¢é cerca de RS 3 trilhdes, tornando-a uma das 20 maiores bolsas de valores no mundo.
Assim, acdoes mostram-se um tipo de investimento popular no Brasil (PIAZZA, 2010).

No mesmo contexto, desde a inven¢do do Bitcoin em meados de 2008, criptomoedas
também tém sido usadas como uma forma de investimento bastante popular entre os mais
diversos tipos de investidores. A capitaliza¢cdo do mercado de Bitcoins alcangou cerca de U$
175 bilhdes no final de 2017 (KRISTOUFEK, 2018). J4 o montante de transagdes em 2016
foi proximo de U$ 92 bilhdes (LI; WANG, 2017). Isso se justifica pela grande valorizagao
que o mesmo apresentou, além de seu sistema de funcionamento “Blockchain”, o qual ¢ muito
seguro contra fraudes e garante anonimato a seus usuarios (PENG et al., 2018). Apesar disto,
questiona-se bastante se esta criptomoeda ¢ um investimento lucrativo em longo prazo, ou se
seu rendimento ¢ apenas fruto de uma breve e passageira especulagdo, uma vez que esta nao ¢
regulamentada por bancos ou governos (WANG; VERGNE, 2017).

Em um cenario de incertezas, similar aos mercados apresentados, investidores buscam
prever qual alternativa disponivel rendera maiores lucros. Porém, considerando as incertezas e
os riscos, esta tarefa mostra-se ardua. Na tomada de decisdo nestes cenarios, métodos de
Engenharia Econdmica sdo aplicados com o intuito de verificar a viabilidade de determinado
investimento considerando riscos e incertezas (POLO, 1996). Esta aplicagao da Engenharia
Economica ¢ chamada analise de viabilidade econOmica, e resulta em indicadores
quantitativos que facilitam a tomada de decisdo (BLAKN; TARQUIN, 2012; CASAROTTO
FILHO; KOPITTKE, 2000).



Nesta conjuntura, uma analise de viabilidade econdmica de criptomoedas e de acdes
surge como uma oportunidade para compreender estes mercados tdo volateis, além de gerar

informacdes relevantes para auxiliar na tomada de decisdes.

1.1 DEFINICAO DO TEMA E DO PROBLEMA

Este trabalho tem como tematica a andlise de viabilidade econdmica no mercado
financeiro de risco elevado. Mais precisamente, o cerne da analise ¢ o comparativo entre
acoes do mercado brasileiro e o Bitcoin, utilizando o indice Ibovespa como referéncia de
benchmark. A oportunidade de pesquisa sustenta-se pela escassez de informagoes referentes a
viabilidade econdmica destes ativos. Apesar de ambos serem vistos como sindénimos de
exorbitantes lucros pela populagdo em geral, uma tomada de decisdo erronea nestes mercados
pode resultar em prejuizos para o investidor (SMALES, 2018; SIMLAI, 2012). Deste modo, o
problema levantado na pesquisa ¢€: existe viabilidade economica de produtos de risco elevado

em analises de curto e de longo prazo?

1.2 JUSTIFICATIVAS

A relevancia desta pesquisa ¢ evidenciada na crescente demanda por Bitcoins e o
numero de pessoas fisicas investindo no mercado financeiro. Segundo Wang e Vergne (2017),
a oferta desta criptomoeda ¢ previsivel em virtude de limitagcdes do seu sistema de blockchain.
Porém, os autores afirmam que sua demanda mostra-se instavel, uma vez que esta ¢
facilmente afetada pela veiculacdo de noticias referentes a sua valorizagdo. Neste contexto,
McConnell, Brue e Flynn (2012) reiteram que o preco de venda de um ativo € diretamente
proporcional a sua demanda, e inversamente a sua oferta. Nesta 1dgica, investidores compram
Bitcoins com a expectativa de aumento em sua demanda, para assim, no futuro, venderem os
mesmos obtendo lucro. Entre 2011 e 2017 a variacao na demanda por Bitcoins aumentou seu
prego de venda de cerca de U$ 1 para proximo de U$ 1.500 (ALVAREZ-RAMIREZ;
RODRIGUEZ; IBARRA-VALDEZ, 2017). No caso, este ¢ um investimento especulativo,
termo definido por Baur, Hong e Lee (2018) como compra e¢ venda de ativos buscando a
obtencdo de lucros baseados simplesmente na oscilagdao dos precos.

Referente ao mercado de acdes, segundo a BM&FBovespa (2016 apud BONALDI,
2017) o niimero de investidores pessoa fisica na bolsa aumentou de 85.249 no ano de 2002

para 564.024 no ano de 2016. Apesar disto, o auge foi em 2010, com cerca de 600.000



investidores. Bonaldi (2017) ainda afirma que esta recente queda ¢ relacionada a crise
econdmica no Brasil, além da insegurancga deste tipo de investidor no mercado acionario.
Neste ambito, a tomada de decisdo torna-se complexa. Assim, Casarotto Filho e
Kopittke (2000) reiteram que a Engenharia Econdmica permite a andlise em cenarios de
incerteza e risco, oferecendo solugdes otimizadas e coerentes. Desta forma, a principal
justificativa para a pesquisa ¢ a oportunidade de apresentar resultados relevantes para a
tomada de decisao em um setor de comprovada demanda. Aliado a isto, cita-se a oportunidade
desta pesquisa no tocante ao enriquecimento da literatura. A fim de evidenciar esse ensejo foi
criado o Quadro 1. Este apresenta o total de artigos levantados com os temas deste estudo. A
busca foi realizada em 30 de novembro de 2018. Salienta-se que ndo foram pesquisados
conjuntamente termos em linguas distintas, sendo esses espagos representados por “Nao
Pesquisado” no quadro. Os portais de busca utilizados foram: Periédicos CAPES, Emerald,
Science Direct, Scielo, e Google Scholar. Nota-se que os termos “Bitcoin”, “Acdes” e “Stock
Market” sozinhos apresentam um numero elevado de estudos, porém quando os termos sdo
pesquisados em conjunto ou aliados aos temas ‘“Viabilidade Economica” e “Economic

Feasibility”, os numeros diminuem.

Quadro 1: Resultados de busca com os termos abordados no estudo.

. o - Viabilidade Economic
Termo Pesquisado Bitcoin Acgoes Econdmica Stock Market Feasibility
Bitcoin 69.224
Acdes 719 3.048.489
Viabilidade 192 157.467 271.017
Economica
Stock Market 10.462 Nao Pesquisado | Nao Pesquisado 4.785.882
Economic Feasibility 5.345 Nao Pesquisado | Nao Pesquisado 371.050 3.418.158

Fonte: Autores (2018).

Ao pesquisar pelos trés termos em conjunto tanto em lingua portuguesa quanto inglesa
(“Viabilidade Economica Bitcoin Ag¢des” e “Economic Feasibility Bitcoin Stock Market”), os
niimeros comprovam a escassez dessa temadtica especifica na literatura, com 166 e 2.196
resultados obtidos respectivamente. Comparando estes nimeros com os apresentados no

Quadro 1, confirma-se a oportunidade de enriquecer a literatura com o estudo proposto.



1.3  OBJETIVOS

Por conseguinte, o objetivo geral deste trabalho ¢ analisar a viabilidade econémica do
Bitcoin e de duas agdes presentes na B3 S.A. utilizando o indice Ibovespa como referéncia de
benchmark, em periodos de curto e de longo prazo, para assim facilitar a tomada de decisao
neste cendrio. A fim de atingir tal objetivo, necessita-se atender antes os seguintes objetivos
especificos: 1. Identificar quais sdo as técnicas de analise de viabilidade econdmica mais
apropriadas para estudos similares a este trabalho; 2. Coletar dados sobre o Bitcoin e sobre as
duas agdes escolhidas para o desenvolvimento deste trabalho; 3. Definir cendrios para
simulacdes e analises mais abrangentes; 4. Desenvolver as anélises de viabilidade econdmica
na otica do investidor baseando-se em fluxos de caixa; 5. Concluir sobre os resultados das

analises de viabilidade economica dos cenarios.

2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo aborda as defini¢des de Mercado Financeiro, Indice Ibovespa, Renda
Variavel e Acgodes, Criptomoedas e Bitcoin, Engenharia Econdmica, Taxa Minima de
Atratividade, Valor Presente Liquido, Taxa Interna de Retorno, e Modelos de
Heterocedasticidade Condicional Autorregressiva Generalizada (GARCH). Além disso, ¢
realizado um levantamento de estudos que abordaram problemas de pesquisa similares ao

deste trabalho.

2.1 DEFINICOES EM MERCADO FINANCEIRO

Para o desenvolvimento deste trabalho ¢ crucial compreender as variaveis a serem
analisadas, tais como 0s mecanismos ¢ as leis que regem seu comportamento. Na sequéncia,

cada uma destas sera analisada individualmente.

2.1.1 indice Ibovespa

Segundo a Associagdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais
(2018), o Ibovespa ¢ o principal indicador de resultados da bolsa de valores de Sao Paulo.
Piazza (2010) afirma que o indice ¢ baseado em uma metodologia especifica, a qual cria uma

carteira teorica com as agoes de maior volume de negociacao e representacao listadas na bolsa



brasileira. O rendimento desta carteira ¢ utilizado como indicador de desempenho médio do

mercado de a¢des brasileiro (BM&FBOVESPA, 2018; NARDY et al., 2014).

2.1.2 Renda Variavel e Acoes

A Associacao Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais (2018)
afirma que instrumentos de renda variavel apresentam rendimentos ndo atrelados a taxas pré-
fixadas. J& o termo agdes refere-se a produtos financeiros que garantem a seus titulares,
participagdes no capital social das empresas (PIAZZA, 2010). Além disto, Assaf Neto (1999)
e Hess (1979) afirmam que o rendimento de acdes ¢ volatil. Assim, agdes sdo consideradas
como o principal produto de renda varidvel (ASSOCIACAO BRASILEIRA DAS
ENTIDADES DOS MERCADOS FINANCEIRO E DE CAPITALIS, 2018).

Segundo Hess (1979), acdo ¢ um instrumento de mobilizagdo de capital com intuido
de constituir uma sociedade andnima ou saciar caréncias de infraestrutura. O autor ainda
afirma que agdes sao representadas por certificados que conferem ao dono destes, participagao
no controle da empresa, além de obrigagdes legais. Estes certificados podem ser vendidos
para terceiros, transferindo assim as agdes para um novo proprietario (PIAZZA, 2010).

Santos (1999) classifica acdes como ordindrias e preferenciais. Substancialmente,
acoes ordinarias garantem o direito de voto em assembleias da empresa nas decisdes de nivel
estratégico (TOLEDO FILHO, 2006). Ja acdes preferenciais sdo prioritarias nas participacoes
dos lucros da companhia e pagamento de dividendos (HESS, 1979).

Assaf Neto (1999) afirma que os lucros obtidos por acionistas podem ser em virtude
da variacao entre os pregcos de compra e venda em negociagdes de acoes, além de outros dois
mecanismos especificos: bonificacdes e dividendos. Conforme Toledo Filho (2006), as
bonifica¢des referem-se ao recebimento de novas agdes proporcionais ao numero de agoes
possuidas pelo investidor quando ha um aumento de capital devido a incorporagdo de reservas
ou valorizagdo de ativos. Ja dividendos, segundo Piazza (2010), correspondem a distribuigao
de lucros liquidos da organizacdo. Referente a tributacdo, a aliquota de imposto de renda
incide sobre 15% do lucro obtido pelo investidor na venda de ag¢des, ou 20% em negociagcdes
de daytrade, sendo que montantes menores que R$ 20.000,00 sdo passiveis de isen¢do do
imposto de renda (ASSOCIACAO BRASILEIRA DAS ENTIDADES DOS MERCADOS
FINANCEIRO E DE CAPITALIS, 2018; RECEITA FEDERAL DO BRASIL, 2015).



2.1.3 Criptomoedas e Bitcoin

De acordo com Bariviera et al. (2017) o termo criptomoeda refere-se a um ativo
negociavel, além de uma moeda de troca digital baseada em acordos privados € andnimos na
internet. O autor destaca ainda a existéncia de diversas criptomoedas, porém dentre estas a
mais conhecida ¢ o Bitcoin em virtude de seu volume de negociagdo e capitalizacao. Este foi
lancando em 2008 por um criador andénimo utilizando o pseudoénimo Satoshi Nakamoto
(ACUNA; PULLAS, 2016).

Segundo Nakamoto (2008) o Bitcoin ¢ uma versao digital de dinheiro utilizada para
pagamentos entre pessoas sem intermédio e regulamentacdo de institui¢des financeiras e
governos. Além disso, 0 mesmo autor destaca que esta criptomoeda ¢ baseada em um sistema
de funcionamento muito seguro, o blockchain. Este sistema, conforme Li e Wang (2017),
utiliza um esquema de autenticacdo decentralizado para prevenir fraudes. Basicamente, esta
criptomoeda ¢ uma corrente de dados representando entradas e saidas contabeis. No sistema,
transagOes sdao representadas por blocos de dados ou “blocks” (CIAIAN; RAJICANIOVA;
KANCS, 2018). Cada bloco contém informacao referente ao remetente, destinatdrio, e
montante transferido, além do “hash” do bloco, e o “hash” do bloco anterior na corrente (LI;
WANG, 2017). O termo “hash” em informatica ¢ definido por Dobai, Korenek e Sekanina
(2017) como um conjunto de letras e nimeros representando dados criptografados.

Conforme Leon et al. (2017), toda solicitacdo de transagdo € enviada para a rede onde
varios computadores, chamados de “mineradores”, validam ou ndo a transacao em troca de
criptomoeda. A validacdo, segundo Bariviera et al. (2017), ¢ feita checando os valores de
“hash” do bloco em andlise e da corrente inteira conforme o algoritmo pré-determinado. Apds
a validagdo, o “block” ¢ adicionado a cadeia, gerando assim o termo “blockchain” (LI;
WANG, 2017).

A seguranca do sistema ¢ comprovada, pois para fraudar o “blockchain” € necessario
burlar o “hash” da corrente inteira num intervalo de tempo menor que o de validagao dos
mineradores (BARVIERA et al., 2017; GANDAL et al., 2018). Em virtude de limitagcdes
tecnologicas nos computadores atuais € do algoritmo do blockchain, a oferta maxima de
Bitcoins possivel ¢ de 21 milhdes de unidades (WANG; VERGNE, 2017; HAYES, 2017).

Segundo Li e Wang (2017) e Parker (2017) Bitcoins sdo negociados em plataformas
digitais geridas pela iniciativa privada as quais funcionam como bolsas de valores. Existem
diversas empresas oferecendo este servico, entretanto muitas sdo fraudulentas em virtude da

auséncia de fiscalizacao de instituicdes regulamentadoras, sendo assim suscetiveis a fraudes e



manipulagdes (GANDAL et al., 2018). Destacam-se como corretoras fidedignas: Bitfinex,
Bitstamp, e Coinbase (KRISTOUFEK, 2018; LI; WANG, 2017). Para comprar Bitcoins,
Hayes (2017) afirma que basta se cadastrar no website de alguma corretora e entdo solicitar a
criacdo de uma “carteira de Bitcoin”, ou wallet. Apos isto, podem-se iniciar as negociacoes,

efetuando pagamentos com cartdo de crédito ou débito (PARKER, 2017; PENG et al., 2018).

2.2 DEFINICOES EM ENGENHARIA ECONOMICA

O papel da Engenharia Econdmica segundo Newnan, Lavelle e Eschenbach (2014) ¢
fornecer meios para analisar problemas de natureza econdmica e monetaria. Esta secdo
apresenta conceitos capazes de ajudar analistas a tomarem decisdes envolvendo a Engenharia

Economica.

2.2.1 Taxa Minima de Atratividade (TMA)

Blank e Tarquin (2012) afirmam que a TMA ¢ uma taxa percentual estabelecida de
maneira coerente visando avaliar e selecionar diferentes alternativas de investimento. Esta
taxa deve representar o rendimento minimo aceitdvel dentro das condi¢cdes econdmicas
contextualizadas para o projeto em analise (THUESEN; FABRYCKY, 2001).

Nesse contexto, Newnan, Lavelle e Eschenbach (2014) apresentam trés componentes
de custo para o dinheiro: o custo de empréstimo (custos para obter o dinheiro que financiara o
projeto), o custo de capital (juros atribuidos ao dinheiro no decorrer do tempo) e o custo de
oportunidade (o que € perdido quando ndo se opta por outra alternativa de investimento). Esta
fonte ainda afirma que a TMA deve ser maior ou igual ao maior destes custos, com a
finalidade de garantir uma analise coesa. Em situagdes de risco e incerteza, a TMA deve ser
elevada (PEREZ JR; OLIVEIRA; COSTA, 2009). Entretanto, quando esta ¢ muito elevada,
oportunidades podem ser desperdicadas, ¢ quando muito baixa, o lucro pode ser

comprometido (CASARTOTTO FILHO; KAPITTKE, 2000).
2.2.2 Valor Presente Liquido (VPL)
Polo (1996) define VPL como uma técnica de equivaléncia de capital no tempo para a

analise de investimentos. Esta técnica converte os valores de um fluxo de caixa para um tnico

valor corrigido pela TMA até o instante inicial de tempo. Segundo Petkovi¢ et al. (2016), esta



técnica ¢ uma das mais aplicadas e importantes na analise de viabilidade pela sua praticidade.
Todavia, o VPL ¢ suscetivel aos parametros estabelecidos nas premissas, logo a veracidade do
resultado depende de estimativas realisticas ¢ de dados confiaveis. O mesmo ¢ computado
através da Equagdo 1 descrita por Thuesen e Fabrycky (2001). Caso seu resultado seja

positivo, a viabilidade econdmica do projeto ¢ comprovada (NEWNAN; LAVELLE;

ESCHENBACH, 2014).
VPL = Zn ( FCe ) FC 1
L\ + D) ° M)

Onde: VPL ¢ o fluxo de caixa do investimento [R$]; FC; é o valor do fluxo de caixa no
periodo t [RS$]; FC, é o valor do investimento incial [R$]; » é o numero de periodos da

analise; ¢ ¢ o periodo atual; i ¢ a taxa minima de atratividade TMA [%].
2.2.3 Taxa Interna de Retorno (TIR)

Na analise de diferentes alternativas de investimentos a TIR mostra-se como um meio
capaz de identificar a opcdo mais rentdvel através da andlise dos fluxos de caixa
(CUTHBERT; MAGNI, 2016). Segundo Newnan, Levalle ¢ Eschenbach (2014), a TIR ¢
diretamente proporcional a remuneragdo paga em rentabilidade para o investimento. Assim,
ao confrontar diferentes taxas internas de retorno, o valor mais elevado representa o
investimento mais viavel.

Conforme Thuesen e Fabrycky (2001), a TIR refere-se a taxa capaz de reduzir o valor
do VPL a zero. Esta faz com que as entradas de dinheiro no fluxo de caixa sejam equivalentes

a saida no decorrer do tempo. O calculo da TIR ¢ representado na Equagao 2.
0= Zn ( Fle ) FC 2
- t=1 (1 + T')t © ( )

Onde: r ¢ a taxa interna de retorno TIR [%]; FC; ¢ o valor do fluxo de caixa no periodo
t [R$]; FC, € o valor do investimento inicial [R$]; n é o numero de periodos da analise; t é o

periodo atual.
2.3 APLICACOES DE ENGENHARIA ECONOMICA NO MERCADO FINANCEIRO

Nesta subsecdo realizou-se uma busca na literatura para identificar aplicagdes de

Engenharia Econdmica em estudos com a tematica de mercado financeiro. Essa revisdo



procurou trabalhos abordando problemas de pesquisa similares ao deste estudo a fim de
esclarecer conceitos € a maneira pela qual outros autores abordaram essas situagoes.

Lobos et al. (2015) destacam que o uso de técnicas como o VPL e a TIR podem
resultar em respostas pouco coerentes em virtude dos riscos e unicidades de cada tema. A fim
de sanar este problema, os autores realizaram uma simulagdo estocdstica para avaliar a
rentabilidade da produgdo de mirtilo (Vaccinium corymbosum L.) no Chile, considerando a
volatilidade de seu preco. No estudo foram simulados 10.000 cenarios baseados em
distribuicdes estatisticas ajustadas, resultando indicadores de viabilidade. Os resultados
apontam a viabilidade do projeto pela grande probabilidade de VPL positivo.

A producdo de tomates na cidade de Cambuci, Rio de Janeiro, foi analisada no estudo
de Carvalho et al. (2014). Este produto sofre atenuadas variacdes de preco, causando incerteza
para os investidores. Os autores executaram uma andlise de sensibilidade via simulagdo de
Monte Carlo para calcular o VPL e a TIR. Esta andlise resultou em uma baixa probabilidade
de VPL negativo.

Minas de ouro foram analisadas por Marin et al. (2016) via simulacdo de quatro
cenarios baseados em premissas de diferentes estratégias de gestdo de operagdes para um sitio
de pequeno porte. Foram calculados e comparados o VPL, a TIR e o Payback em cada
cenario. Os resultados apontaram que a estratégia de reserva minima foi a mais viavel. Minas
de ouro também foram analisadas por Giovanni, Capuzano e Cindy (2017), que simularam
dois cenarios combinando os métodos de Monte Carlo e o modelo de custos de O’Hara,
baseados nas distribui¢cdes de probabilidade de variaveis que afetam o VPL. O preco do ouro
mostrou-se o parametro mais decisivo para o calculo do VPL, confirmando o elevado risco
neste tipo de investimento.

Os investimentos analisados até este ponto da subse¢cdo sdo produtos agricolas e
metais preciosos, porém os métodos usados mostram-se uteis para estudos de produtos
financeiros, pois compartilham ferramentas de simulacdo, além do uso da estatistica nas
analises. Um exemplo disso ¢ o estudo de Sato (2013). Este autor comparou a volatilidade de
dois portfolios de agdes de companhias aéreas americanas e europeias através da combinagao
dos métodos Value at risk (VAR), e Generalized ARCH (GARCH). O autor destaca que o
método GARCH ¢ adequado para modelar estes ativos. Os resultados indicam grande
volatilidade gerada tanto por razdes internas e externas ao setor de aviacdo para ambos 0s
portfolios. Ademais, a crise financeira de 2008 impactou a performance das acdes americanas.

Rosillo, Giner e De La Fuente (2014) simularam mercados compostos por agdes do

indice Standard & Poor’s 500. A modelagem foi feita pelo método GARCH, e os mercados
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foram divididos conforme a volatilidade e a sensibilidade a tendéncias. As operacdes de
trading foram executas por inteligéncia artificial via Support Vector Machine (SVM). Dentre
os mercados simulados o SVM apresentou sumos resultados quando ha grande volatilidade.

J& a andlise de viabilidade econdémica do Bitcoin mostra-se um tema ndo tanto
explorado na literatura, conforme o Quadro 1 mostrou. Todavia, Berengueres (2018) realizou
um estudo com o tema para a atividade de “mineracao” de criptomoedas pelo método Net
Coin Value (NCV). Este ¢ uma variacio do VPL que considera questdes técnicas de
computacgdo e os valores no fluxo de caixa na moeda a ser minerada. O autor concluiu que a
atividade ¢ inviavel para novos mineradores pelo elevado custo de implantagdo. Ja
mineradores consolidados tém custos estabilizados que viabilizam o projeto.

Na linha de estudos analisando a compra de Bitcoin como investimento, os autores
Baur, Dimpfl e Kuck (2017) compararam os rendimentos deste ativo com titulos, moedas,
metais preciosos e agdes. Isto foi feito distribuindo os valores diarios de rendimentos destes
entre 2010 e 2017. Além disso, modelagens em GARCH foram efetuadas. O comparativo dos
ativos indica que o Bitcoin ndo esta correlacionado com classes de ativos tradicionais.

O estudo de Chan et al. (2017) compara o Bitcoin pela sua taxa de cAmbio em relacao
ao dolar. Distribuigdes paramétricas foram ajustadas, identificando uma distribuigao
hiperbolica. Guesmi et al. (2018) analisou a volatilidade do Bitcoin e indicadores financeiros
usando o método GARCH multivariado, considerando a correlagdo variavel no tempo. Os
autores concluem que o Bitcoin pode oferecer beneficios de diversificagdo e hedge. O método
GARCH também foi aplicado por Dyhrberg (2016) para avaliar o Bitcoin como um hedge
através da variacao de seu preco. Conclui-se que o mesmo pode ser usado como hedge contra
acoes, além do dolar em curto prazo. Basicamente, autores aplicam ferramentas estatisticas
para modelar e simular o comportamento de precos no mercado de Bitcoin.

Finalizando, vale destacar que esta revisao ndo encontrou aplicagdes de Engenharia
Econdmica no comparativo entre Bitcoin e a¢des. Todavia, a revisdo € capaz de identificar
ferramentas aplicadas em andlises singulares para cada um destes ativos. Além disso,
identifica métodos estatisticos e de simulagdo mais aplicados em modelagens de
comportamento volatil. Todas estas informagdes foram consideradas para definir os

procedimentos metodologicos deste trabalho.
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2.4 MODELO DE HETEROCEDASTICIDADE CONDICIONAL AUTORREGRESSIVA
GENERALIZADA (GARCH)

Modelos GARCH, segundo Sharma e Vipul (2018), sdo demasiadamente aplicados em
séries temporais que apresentam volatilidade significante, sendo eficientes para modelagens,
simulacoes e previsdoes no mercado financeiro. Conforme Wang, Chen ¢ Wang (2018), este
modelo estatistico foi apresentado por Bollerslev em 1986, baseado no modelo de
Heterocedasticidade Condicional Autorregressiva (ARCH). Os autores ainda afirmam que
este ¢ uma alternativa para modelagem de volatilidade, a qual considera que a funcao da
variancia condicional abrange dados de variancias passadas.

Paul e Sharma (2017) tal como Gaio et al. (2007) afirmam que em previsdes
envolvendo volatilidade, pode-se desenvolver um modelo GARCH a partir dos residuos de
um modelo Autorregressivo Integrado de Médias Mdéveis (ARIMA) caso os retornos da série
temporal analisada apresentem uma autocorrelacdo serial. Conforme Araujo e Leite Filho
(2012) a selegdo do modelo conforme a ordem a ser estimada (p,q) ¢ dada a partir dos
critérios Akaike Information Criterion (AIC) e Bayesian Information Criterion (SBC).

Bollerslev (1986) apresentou a equagao que representa o modelo GARCH (p,q), sendo

esta ilustrada na Equacao 3.

a p
O-tz = a0+ Z Ial' g?—l + Z Iﬂ] O-;I_] (3)
1= j=

Onde: 02 ¢ a variancia; oo mede a extensdo de um choque; (ol + BI) indica a medida de
persisténcia de um choque na volatilidade; 2 ¢é o erro da variancia; oi > 0;1=1,2,...q; Bj >0; j
=1,2,.,p; (au+fy) <1.

Caso o somatorio dos componentes ol e I da Equagdo 3 resulte em um valor proximo
de zero, o choque sobre a volatilidade afetard de maneira responsiva a série temporal
apresentada na Equagdo 3, e assim a varidncia convergird para a média rapidamente
(BOLLERSLEV, 1986). O mesmo autor afirma que se o valor do somatério for proximo de
um, o choque demora a se dissipar, logo a variancia demora sua conversdao em torno da média.

Caso este somatdrio for maior que um, pode-se assumir que os choques terdo um longo

periodo de duracao afetando a série temporal (ARAUJO; LEITE FILHO, 2012).
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A presente secdo aborda os métodos de pesquisa aplicados no desenvolvimento deste

estudo. Serdo definidos e apresentados: o cenario, os métodos e as etapas de pesquisa.

3.1 CENARIO

Este estudo tem como cendrio a bolsa de valores brasileira B3 S.A. e as mais
relevantes corretoras de criptomoedas da atualidade. Conforme a BM&FBovespa (2018) a
sigla B3 significa “Brasil, Bolsa, e Balcdo”, fazendo uma alusio aos servigos prestados pela
organizacdo: bolsa de agdes e balcao de negociagdes de titulos publicos e privados. A fonte
ainda apresenta a localizacdo da empresa na cidade de Sao Paulo, e seu 6rgao regulador, a
Comissao de Valores Mobiliarios (CVM). A B3 S.A. surgiu da fusao entre a CETIP S.A. e a
BM&FBovespa em 2017, e assim a empresa tornou-se apta a oferecer servicos da CETIP de
registro, negociacdo e liquidacdo de ativos e titulos de renda fixa, mantendo as caracteristicas
da BM&FBovespa de bolsa de agdes, commodities e futuros (ASSOCIACAO BRASILEIRA
DAS ENTIDADES DOS MERCADOS FINANCEIRO E DE CAPITALIS, 2018).

Quanto as corretoras de criptomoedas, a Bitfinex, sediada em Hong Kong, destaca-se
por estar desde 2014 atuando com grande volume de transacdes (LI; WANG, 2017;
BARIVIERA et al., 2017). Em virtude da falta de regulacdo e constante tentativa de ataque
por hackers, corretoras de criptomoedas sdo suscetiveis a fraudes e a manipulagdes de pregos
(GANDAL, 2018; BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2014). Entre 2010 e 2013 a Mt. Gox
foi a maior corretora de Bitcoins, responsavel por 70% das transagdes globais, entretanto apds
um ataque cibernético a mesma decretou faléncia ao final de 2013 (ALVAREZ-RAMIREZ;
RODRIGUEZ; IBARRA-VALDEZ, 2017). Sendo assim, para o cenario de pesquisa do
presente trabalho considera-se necessario adicionar bancos de dados que fornecam
informacao de um grande nimero de corretoras, servindo assim como fonte fidedigna. Dentre
estes bancos de dados destacam-se Altcoin Charts, Bitcoin Charts, Coin Gekko, e Coin Desk
(LI; WANG, 2017; BARIVIERA et al., 2017; PENG et al., 2018; GANDAL, 2018; WANG;
VERGNE, 2017; GKILLAS, 2018).
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3.2 METODOS DE PESQUISA

Segundo Ede (2014) a pesquisa ¢ um processo com finalidade de responder perguntas,
entender conceitos ou resolver problemas. Na concepg¢dao de Gil (2010) a pesquisa ¢ um
processo que resulta em respostas para problemas propostos através de métodos racionais e
sistematicos divididos em etapas. Portanto, a pesquisa ¢ baseada em um método reflexivo e
critico que constitui um caminho para solucionar problemas (MARCONI; LAKATOS, 2003).

Em virtude dos mais diversos propdsitos e temas abordados em pesquisas, Gil (2010)
classifica as pesquisas em virtude de sua area de conhecimento, finalidade, objetivos, e
métodos empregados. A pesquisa a ser desenvolvida neste trabalho de conclusdo de curso ¢
classificada como uma pesquisa de Engenharia, com finalidade aplicada, uma vez que ¢
voltada a encontrar a solugao para um problema especifico (RODRIGUES, 2007). Referente a
seus objetivos, a pesquisa apresenta caracteristicas descritivas, pois identifica relacdes entre
variaveis (GIL, 2010). Ainda, pode-se classificar este estudo perante seu procedimento
técnico como de modelagem e simulacdo, pois empregou varidveis em um modelo
matematico simulando cenarios (MIGUEL, 2012). O mesmo autor define ainda métodos de
pesquisa axiomaticos quantitativos, que obtém solucdes mensuraveis esclarecendo problemas
modelados baseados em premissas e comportamento de variaveis, tal como os métodos deste

estudo.

3.3 ETAPAS DE PESQUISA

Com o intuito de facilitar seu desenvolvimento, este estudo foi dividido em seis
etapas: 1. Contextualizagdo; 2. Revisdo bibliografica; 3. Defini¢do dos procedimentos
metodologicos; 4. Desenvolvimento do estudo aplicado; 5. Analise dos resultados; 6.
Conclusdes.

A primeira etapa tem carater informativo, introduzindo os objetos e os objetivos de
pesquisa. Esta fase levantou informagdes na literatura em geral, além de utilizar nog¢des dos
autores sobre os temas. A etapa seguinte buscou autores que abordam os temas de mercado
financeiro, acdes, Bitcoin, ¢ Engenharia Econdmica na literatura. O proposito da segunda
etapa foi de agregar informacgdes relevantes para o desenvolvimento do estudo, como
possiveis bancos de dados, além de definir e justificar o problema de pesquisa. A revisao da
literatura utilizou fontes tanto da lingua inglesa quanto da portuguesa, como livros e artigos de

periodicos. Os principais portais para a busca nessa etapa foram os mesmos supracitados na
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secao 1.2: Periddicos CAPES, Emerald, Science Direct, Scielo, e Google Scholar. Também
foram utilizados estudos de 6rgaos e entidades relacionados ao mercado financeiro brasileiro
como a Associacdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais
(ANBIMA). Similarmente, referente ao Bitcoin e criptomoedas levantou-se dados com
entidades como a Bitcoin org.

A etapa seguinte definiu os métodos a serem aplicados no desenvolvimento do
trabalho tal como a sequéncia das tarefas a serem executadas. Primeiro, com o entendimento
dos conteudos levantados na revisdao bibliografica, foram definidos quais métodos de
modelagem, simulacdo e de andlise de viabilidade econdmica deveriam ser aplicados no
estudo. Também foram definidas taxas cambiais, taxas de corre¢des monetarias e periodos de
analise. Além disso, foram escolhidos os bancos de dados a serem utilizados. Referente ao
Bitcoin definiu-se o banco de dados Bitcoin Charts. Isto se justifica pelo fato da maioria dos
autores na literatura pesquisada como Li e Wang (2017), Gandal (2018), e Bariviera et al.
(2017) terem utilizado esta ferramenta composta com dados de diversas corretoras de
criptomoedas. A fim de manter o uso de bancos de dados fidedignos no desenvolvimento
deste estudo, referente aos dados levantados das agdes listadas na B3 S.A. utilizou-se
informacao das séries historicas disponiveis na pagina web da bolsa de valores brasileira
conforme ja realizado por Silva e Fama (2011) e Santos et al. (2017). Outra fonte utilizada foi
o banco de dados do Yahoo Finance como feito por Silva et al. (2010).

Ao acessar estes bancos de dados, iniciou-se a etapa de desenvolvido da pesquisa
aplicada com a defini¢do das acdes a serem analisadas. Foram selecionadas duas agdes da B3
S.A. para serem comparadas com o Bitcoin como ativo de investimento. A primeira € a agao
da empresa varejista Magazine Luiza, a “MGLU3” do tipo ordinaria. A escolha desta acao foi
intencional. Esta acdo apresentou elevada valorizagao entre 2016 (de cerca de 500%) e 2017
(proxima de 560%) conforme os bancos de dados. Durante este periodo o Bitcoin aumentou
seu valor em mais de 3000%. Destaca-se que a agdo MGLU3, no biénio supracitado, também
atingiu essa mesma valorizagdo. Assim, este investimento mostra-se tdo atrativo quanto
criptomoedas no que tange a sua elevagao de precos.

Entretanto, a acdo MGLU3 ndo fazia parte da carteira do Ibovespa até 2018, sendo
assim considerada de baixa liquidez. A fim de compensar este risco de liquidez, foi
selecionada para a andlise uma acao componente do Ibovespa. Para selecionar esta agdo,
foram identificadas as agdes com maior valorizacdo anual componentes do Ibovespa entre
2013 e 2017, periodo de longo prazo de analise deste estudo. Estas acdes sdo apresentadas no

Quadro 2.
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Quadro 2: A¢des componentes no Ibovespa com maior valorizagao por ano.

Ano Acao Variacgio do preco no ano
2013 KROT3 +67,65%

2014 KROT3 +75,17%

2015 FIBR3 +71,44%

2016 BRAP4 +199,92%

2017 USIMS + 121,95 %

Fonte: Autor (2018)

Apos identificadas estas agdes, calculou-se a valorizagdo de cada um destes ativos no
periodo entre 2013 e 2018. Foi selecionada assim a acdo de maior valorizacdo, a FIBR3 do
tipo ordinaria da empresa do ramo de celulose, a Fibria. Esta escolha € justificada pela alta
liquidez dos ativos componentes do indice, compensando o risco de liquidez dos outros ativos
analisados. No Quadro 3 pode-se visualizar as ag¢des de maior valorizagdo listadas no

Ibovespa por ano, bem como seu aumento percentual no prego para o periodo definido.

Quadro 3: Ag¢des componentes no Ibovespa com maior valorizagao no periodo de analise.

Ativo Valorizacio entre janeiro de 2013 e agosto de 2018
FIBR3 278,24%
KROT3 148,05%
BRAP4 26,50%
USIMS5 -37,99%

Fonte: Autor (2018)

Ap6s definir os produtos a serem analisados, foram coletados os dados de variacao
diaria no prego de cada ativo entre agosto de 2013 e agosto de 2018. Com estes dados foram
gerados modelos de previsdio GARCH no software Eviews 9® para cada um dos trés ativos. A
partir dos modelos, foram executadas previsdes dos precos de cada ativo para 5 dias. Com os
resultados das previsdes juntamente com os dados levantados para desenvolver os modelos
GARCH, foram montados fluxos de caixa para cenarios de curto e longo prazo. O cenario de
longo prazo teve o horizonte de tempo entre agosto de 2013 e setembro de 2018. J4 o de curto
prazo considerou o periodo entre janeiro de 2018 a setembro de 2018.

Depois, foram calculados TIR e VPL em cada um dos fluxos de caixa no software
Excel 2016®. O investimento inicial considerado foi de R$ 100.000,00 para todos os fluxos
de caixa. Visando simplificar o estudo, a questdo tributaria do mercado de agdes foi ignorada

para as analises. A taxa de conversdo para moedas atribuida foi de U$ 1 equivale a R$ 3,85
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conforme valor médio levantado no Yahoo Finance em agosto de 2018. Esta simplificacdo foi
necessaria pela grande volatilidade que o délar americano tem apresentado no ano de 2018 em
relagdo ao real brasileiro, podendo assim se tornar mais uma fonte de incerteza no estudo. A
TMA atribuida foi correspondente ao valor médio do Ibovespa entre 2013 e 2018, resultando
no valor de 6,76% ao ano ou 0,547% ao més. Sendo assim, esses procedimentos resultaram
em calculos da viabilidade economica de cada ativo para cenarios de longo e curto prazo.

Finalmente, a tltima etapa trouxe as conclusdes sobre os resultados obtidos no estudo.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A quarta se¢do deste estudo abordard primeiro a coleta e o tratamento de dados
conforme os modelos propostos anteriormente. Finalmente, ird apresentar a analise de
viabilidade econdmica exposta nos objetivos deste trabalho, além de analisar os resultados

obtidos.

4.1 COLETA DE DADOS

Foram coletados dados referentes ao prego de fechamento ajustado das agoes FIBR3 e
MGLU3 em reais brasileiros entre os dias 01/08/2013 e 31/08/2018, totalizando 1270 dados
da FIBR3 e da MGLU3, sendo comercializados somente em dias uteis na B3 S.A. Destaca-se
que estes valores sdo ajustados, uma vez que seu valor de fechamento diério ¢ alterado a fim
de garantir a corre¢do proveniente da distribuicdo de dividendos. Referente ao Bitcoin,
coletou-se o preco de fechamento entre 01/08/2013 e 31/08/2018, gerando um total de 1857
dados, uma vez que este ativo ¢ comercializado todos os dias da semana. Vale destacar que o
preco do Bitcoin foi coletado em ddlares americanos, sendo convertido para reais brasileiros

conforme a taxa de conversao supracitada.

4.2 TRATAMENTO DE DADOS E MODELOS

ApOs a coleta, foram realizados testes de raiz unitaria para as séries temporais de cada
um dos ativos. Checou-se assim a hipdtese se as séries de precos dos ativos, ou suas
diferencas, eram estaciondrias. Isso deu-se pela analise do “p-valor”, o qual deveria ser menor
que 0,05 para garantir a hipdtese. Apds confirmar a estacionariedade das diferengas, foram

desenvolvidos modelos ARIMA para cada um dos ativos, € com seus residuos foram testados
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e selecionados modelos GARCH. A sele¢ao de modelos foi baseada nos coeficientes de cada
modelo gerado, sendo que estes deveriam ser em moddulo menores que 1. Também, cada
modelo deveria apresentar um “p-valor” menor que 0,05 para ser aprovado. Finalmente, a
selecdo entre os modelos aprovados foi baseada no menor valor de AIC como proposto por

Araujo e Leite Filho (2012).

4.2.1 Bitcoin: Modelo e previsao

Foi gerado e aprovado um modelo ARIMA (1,1,1), e baseado em seus residuos, um
modelo GARCH (1,0) foi aprovado para as simulagdes deste ativo. Na Figura 1 pode-se
observar um comparativo entre 0 modelo GARCH (1,0) proposto e o preco real do Bitcoin,
além dos residuos deste ativo. A série em vermelho “FORECAST” apresenta uma boa
aproximacao do comportamento real apresentando na série em azul “bitcoin”. Vale destacar
que quando existe grande volatilidade o modelo apresenta os maiores erros, pois nao
consegue amortizar as alteragdes de prego elevadas.

Com este modelo foram realizadas previsdes para 5 dias no preco, € como este ativo ¢
comercializado todos os dias, foram previstos dados para 1 a 5 de setembro de 2018. A Figura
2 mostra um comparativo entre a previsao deste modelo com os dados reais. Destaca-se que
na previsao da Figura 2 o menor erro proveniente da diferenca entre o preco real e o prego
previsto foi referente ao dia 1 de setembro, sendo de 3,53%. Finalmente, o erro acumulado no
total da previsdao foi de 8,06%. Previsdes GARCH sao eficientes para curtos prazos, € ao
analisar a Figura 2 pode-se confirmar isso. A previsdo conseguiu, nos 3 primeiros dias,

identificar a tendéncia dos precos.



Figura 1: Comparativo modelo e dados reais do Bitcoin.
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Para os 5 dias a previsdao ndo foi capaz de prever a queda significante que ocorreu na

pratica, logo pode-se considerar que previsado seria confidvel somente até o dia 3 de setembro.

Figura 2: Comparativo previsao e dados reais do Bitcoin.
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4.2.2 MGLU3: Modelo e previsao

Referente ao ativo MGLU3, o modelo selecionado também foi o ARIMA (1,1,1).
Entretanto, seus residuos levaram a um modelo GARCH (2,0) o qual foi aprovado pelos
critérios e selecionado para modelagem e simulacdo. No caso das duas agdes objetos deste
estudo, a previsao de 5 dias contemplou os dias 3, 4, 5, 6 e 10 de setembro, pois a B3 S.A. ndo
executa operacdes em finais de semana e feriados, o que nao gerou dados nos dias 1,2, 7, 8 €
9 de setembro. Um comparativo entre uma série baseado no modelo GARCH (2,0) para o

preco do ativo e seu prego real esta disponivel na Figura 3.

Figura 3: Comparativo modelo e dados reais da agio MGLUS3.
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A modelagem representada em vermelho por “FORECAST” apresenta uma boa
aproximacdo, e destaca-se que, de maneira similar ao Bitcoin, em momentos de grande
variacdo nos residuos o modelo e a série real apresentam grande diferenga em virtude da
volatilidade elevada. A previsdo de 5 dias para este ativo esta representada na Figura 4, e
destaca-se que esta previsao conseguiu prever o comportamento real da série para 3 dias.

Quanto ao erro da previsao, o menor valor foi de 2,26% para o dia 6 de setembro. O erro
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acumulado para a previsdo foi elevado se comparado com a previsdo do Bitcoin, ficando

proximo de 30%. Em geral, ao longo dos 5 dias foi possivel prever a queda no preco.

Figura 4: Comparativo previsao e dados reais da agdo MGLU3.
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4.2.3 FIBR3: Modelo e previsao

O ultimo ativo modelado foi a acdo FIBR3, sendo que o modelo ARIMA (1,2,2) foi
selecionado para este ativo. ApOs testar e selecionar os modelos de heterocedasticidade
condicional autorregressiva generalizada para este ativo, o modelo GARCH (2,2) atendeu os
requisitos e apresentou o menor AIC. A série temporal correspondente a este modelo ¢
comparada com a série do preco real do ativo na Figura 5. Dentre todos os modelos
desenvolvidos, este apresentou a melhor aproximagdo, pois este ativo apresenta a menor
variacdo em seus residuos, € assim sdo menores 0s picos de grande variagdo no prego, 0s
quais nao sdao amortizados de maneira rapida pelo modelo.

A previsdo em geral, apresentada na Figura 6, ndo foi capaz de identificar a tendéncia
de queda, e s6 acertou nos dias 4 e 10 de setembro a tendéncia. Referente a previsao de 5 dias,

o menor erro foi de 0,39% no dia 3 de setembro.
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Figura 5: Comparativo modelo e dados reais da acdo FIBR3.
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Fonte: Autor (2018).

O erro acumulado para esta previsao foi de cerca de 11%, apresentando um erro menor

que a previsao do ativo MGLU3, porém maior que o do Bitcoin.

Figura 6: Comparativo previsao e dados reais da acao FIBR3.
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43 ANALISE DE VIABILIDADE ECONOMICA

Depois de realizadas as previsdes para os precos, foram realizadas andlises de
viabilidade econdmica de investimento de cada um dos ativos. Foram montados fluxos de
caixa de curto e logo prazo para cada um dos produtos deste estudo. Depois, calculou-se VPL

e TIR. A seguir serdo apresentados os resultados obtidos.

4.3.1 Analise de Viabilidade Econéomica: Cenario de Longo Prazo

Com os dados coletados e as cinco previsoes de preco, montou-se um fluxo de caixa
para cada ativo considerando o horizonte mensal para variagdo nos precos. Este fluxo
considerou um investimento inicial no més zero, e um valor resgatado ap6s o final do periodo
de analise. Para isso, aplicou-se a TMA de 0,547% ao més em um periodo de analise de 61,34
meses, iniciando em 01/08/2013 e terminando em 10/09/2018. Finalmente, os valores de VPL
e TIR resultantes de cada produto para o cenario de longo prazo foram computados
considerando o primeiro ¢ o ultimo periodo do fluxo de caixa. A Figura 7 apresenta um

grafico com os resultados obtidos no cenario de longo prazo.

Figura 7: Comparativo resultados de VPL e TIR no Cenario de Longo Prazo.

R$5.00 - r 10.0%

P VPL

o

§ R$4.50 - - 9.0%
R$4.00 - - 8.0%

TIR
R$3.50 - - 7.0%
R$3.00 TIR - 6.0%
R$2.50 - - 5.0%
R$2.00 - VPL - 4.0%
R$1.50 - - 3.0%
TIR
R$1.00 - - 2.0%
R$0.50 - - 1.0%
VPL

R$0.00 . . —_— - 0.0%

Bitcoin MGLU3 FIBR3
Fonte: Autor (2018).

O Bitcoin apresentou os melhores resultados de viabilidade econdmica no longo prazo,

com um VPL de R$ 4.742.646,14 e TIR de 7,15% ao més, superando o valor proposto de
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TMA de 0,547% ao més. O pior resultado entre os ativos foi apresentando pela FIBR3 com
TIR de 2,05% ao més e VPL de R$ 148.091,26. Ressalta-se ainda que neste cenario todos os
valores de TIR superaram a TMA, e todos os valores de VPL foram positivos, o que

viabilizou todos os investimentos propostos.

4.3.2 Analise de Viabilidade Economica: Cenario de Curto Prazo

Similarmente ao cenario de longo prazo, montou-se aqui um fluxo de caixa para cada
ativo considerando intervalos mensais. Atribuiu-se a TMA de 0,547% ao més novamente.
Entretanto, para o calculo dos valores de VPL e de TIR considerou-se o periodo de
01/01/2018 a 10/09/2018, totalizando 8,13 meses. Na Figura 8 podem-se observar os

resultados obtidos para a analise do presente cenario.

Figura 8: Comparativo resultados de VPL e TIR no Cenario de Curto Prazo.
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Analisando a Figura 8, constata-se que o Bitcoin apresentou VPL e TIR negativos,
respectivamente de R$ 49.974,27 e de 7,66% ao més. Assim, este investimento no curto prazo
tornou-se um fluxo de caixa deficitario e consequentemente uma alternativa inviavel. Ja as
acOes apresentaram VPL positivo, além de que seus valores de TIR superaram a TMA

sugerida no presente estudo, o que viabilizou o projeto neste contexto. A FIBR3 apresentou os
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melhores resultados com um VPL de R$ 59.668,32 ¢ TIR de 6,50% ao més. A MGLU
apresentou um VPL similar, R$ 56.054,27 e uma taxa interna de retorno de 6,20% mensais.

Estdo disponiveis na secdo de Apéndices A, B, C e D deste estudo os graficos que
apresentam o comportamento do VPL e da TIR ao decorrer do tempo em meses referente a
analise realizada neste estudo. Ao analisa-los, ressalta-se a influéncia que a variagdo dos
precos das agdes e do Bitcoin exerce sobre a viabilidade econdmica deste tipo de
investimento. Isto €, pode-se confirmar que se trata de produtos de alta volatilidade.

Em virtude de os fluxos de caixa apresentarem somente um investimento no periodo
de tempo zero e um valor de resgate ao final do prazo de analise, o VPL basicamente
acompanhou o comportamento da variagdo de precos das acdes. Assim, a tendéncia do grafico
de VPL para longo prazo (apresentado no Apéndice A) € similar aos graficos apresentados
nas Figuras 1, 3 e 5 com modelos e pregos reais de cada ativo. No Apéndice B o grafico do
VPL no cenario de curto prazo ressalta que a queda no prego deste ativo no ano de 2018
resultou somente em valores negativos, enquanto as agdes apresentam uma tendéncia de
aumento no ano. Finalmente, em virtude do formato do fluxo de caixa, a TIR apresentada nos
Apéndice C e D apresentou um comportamento de convergir para valores proximos de zero
ao decorrer do tempo. No cenario de longo prazo este comportamento ¢ mais explicito como

se pode visualizar no Apéndice C.

5 CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo foi capaz de responder a questao proposta no objetivo geral desta pesquisa
que era analisar economicamente a viabilidade de investimentos hipotéticos de compra e
venda de ativos financeiros de risco elevado. Na se¢do inicial deste artigo levantou-se o
problema de pesquisa, onde se questionou sobre a viabilidade econdmica de produtos de risco
elevado em andlises de curto e de longo prazo. Os resultados obtidos indicam que para
cenarios de longo prazo todos os produtos de risco analisados apresentaram viabilidade
econdmica. Todavia, no cenario de curto prazo, um dos produtos, o Bitcoin, ndo apresentou
viabilidade econdmica. Para obter estes resultados foram aplicadas técnicas de modelagem e
simulagdo propostas na literatura para analises de ativos com grande volatilidade.

Ademais, vale ressaltar que os métodos aplicados neste artigo mostram-se como uma
ferramenta de auxilio na tomara de decisdo em cenarios de risco e incerteza. Os modelos
GARCH aliados a analise de viabilidade econdmica geraram informagdes relevantes, as quais

facilitam o processo decisorio em contextos envolvendo investimentos de risco.
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Findando as consideracdes sobre os ativos analisados neste estudo, o Bitcoin,
mostrou-se uma alternativa muito lucrativa no longo prazo. Este apresenta os melhores
resultados de VPL e TIR, apesar do risco envolvido neste tipo de investimento. Entretanto, no
curto prazo este ativo apresentou os piores resultados dentre os produtos analisados,
mostrando-se como uma alternativa que levaria o investidor a prejuizos monetarios, isto &,
confirmando os riscos existentes no mercado das criptomoedas.

Referente as acgoes, apesar de tradicionalmente serem considerados investimentos de
elevado risco associado, ambas apresentaram resultados em cendrios de longo e curto prazo
satisfatorios, superando a TMA selecionada e com VPL positivo.

Destaca-se que foram feitas simplificagdes neste estudo, como ignorar a questdo
tributaria das acoes, além de considerar a taxa cambial entre o Bitcoin e o real brasileiro
constante. Nao se investigou quais fatores externos micro € macroecondomicos podem ter
influenciado nas variagdes de precos dos ativos.

Também, ¢ ressaltado que este estudo analisou somente trés ativos de renda variavel,
sendo duas agdes e uma criptomoeda. Acessando os bancos de dados utilizados, pode-se
constatar a existéncia de diversas agdes e criptomoedas distintas das selecionadas para esta
analise. Assim, os resultados obtidos nesse estudo nao podem servir como embasamento para
os mercados de agdes e criptomoedas como um todo. Por exemplo, a viabilidade econdmica
apontada tanto em curto ou em longo prazo ¢ referente as agdes MGLU3 e FIBR3, e nao a B3
S.A. em si.

Sugere-se como continuidade do presente estudo, analisar quais fatores influenciaram
as tendéncias de queda recente no preco da criptomoeda, € o aumento nas agdes. Ainda,
recomenda-se utilizar analises multicritério a fim de retratar de maneira mais realista as
analises de viabilidade econdmica, incorporando, por exemplo, corre¢des monetarias €
tributarias nos seus procedimentos metodologicos. Indica-se especificamente a aplicacao de
métodos como o Analytic Hierarchy Process (AHP) e Technique for Order of Preference by
Similarity to Ideal Solution (TOPSIS). Estes podem ser aplicados utilizando como parametros
os resultados obtidos nesse estudo como valores de VPL e TIR, tal como a duragdo do

investimento.
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APENDICE A - GRAFICO COM O COMPORTAMENTO DE VPL DOS ATIVOS AO
DECORRER DO TEMPO NO LONGO PRAZO.
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APENDICE B —- GRAFICO COM O COMPORTAMENTO DE VPL DOS ATIVOS AO
DECORRER DO TEMPO NO CURTO PRAZO.
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APENDICE C - GRAFICO COM O COMPORTAMENTO DE TIR DOS ATIVOS AO
DECORRER DO TEMPO NO LONGO PRAZO.
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APENDICE D - GRAFICO COM O COMPORTAMENTO DE TIR DOS ATIVOS AO
DECORRER DO TEMPO NO CURTO PRAZO.
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