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RESUMO

Devido ao rapido desenvolvimento da tecnologia, as criptomoedas, ou moedas virtuais, tém
ganhado cada vez mais destaque devido a sua promessa de descentralizacdo, privacidade e
alto retorno. A principal criptomoeda ¢ o Bitcoin que, desde 2008, tem mantido a sua
soberania no mercado das moedas virtuais. Apesar de esse novo mercado estar ganhando
espago entre os investidores, o mercado de agdes tradicional continua sendo uma escolha
muito comum entre tais. Por vezes, torna-se necessaria a diversificagdo da sua carteira de
investimentos, e alguns ja veem o Bitcoin como uma dessas alternativas. Esta pesquisa teve
por objetivo identificar a existéncia, ou ndo, de correlacdo entre a variagdo do preco do
Bitcoin e os indices das bolsas de valores tradicionais diante da maior alta historica da
criptomoeda, informagdo que pode ser utilizada por um investidor na hora da sua tomada de
decisdo. Classificando-se como basica, descritiva, quantitativa e expost-facto, a pesquisa
utilizou do método de correlagio de Spearman para analisar a relagdo entre as varidveis.
Encontrou-se que ndo ¢ possivel identificar um padrao de correlacdo entre os mercados de
criptomoedas e de acdes devido a variagdo irregular dos coeficientes quando comparados
indices e periodos diferentes e que, apesar da nao existéncia de um padrao, existe uma maior
tendéncia de coeficientes de correlagdo negativos nos periodos mais préximos ao evento base.
Concluiu-se que os mercados das criptomoedas e de agdes sao independentes, de modo que o
Bitcoin pode ser visto como um meio de diversifica¢do de investimentos.

Palavras-chave: Bitcoin. Indices das bolsas de valores. Mercado de acdes. Alta historica.



ABSTRACT

Due to the fast development of technology, cryptocurrencies, or digital currencies, have
become increasingly prominent because of their promise of decentralization, privacy and high
return. The most well known cryptocurrency is Bitcoin which, since 2008, has kept its
sovereignty in the digital currency market. Although this new market is gaining ground
among investors, traditional stock markets remain as a really common choice for most of
them. Diversifying one's investment portfolio is often necessary and some already consider
Bitcoin as an alternative. This paper has aimed to identify the existence or not of correlation
between the variation of Bitcoin price and the stock indexes of traditional stock exchanges
around the time of the cryptocurrency all-time high, which can be a valuable information for
the investors’ decision making process. Whereas being classified as basic, descriptive,
quantitative and ex post facto, this research has used Spearman’s correlation method to
analyze the relationship between the variables. The results show that it’s not possible to
identify a correlation pattern between the cryptocurrency and stock markets due to the
irregular variation of the coefficients found in different indexes and periods of time and that,
despite the absence of pattern, there’s a greater tendency of a negative correlation coefficient
in the shorter periods next to the chosen event. Moreover, the study suggests that the
cryptocurrency and stock markets are independent, so Bitcoin can be viewed as a way of
diversifying one’s investment portfolio.

Keywords: Bitcoin. Stock indexes. Stock market. All-time high.
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1 INTRODUCAO

A sociedade tem passado por uma evolugao tecnologica tao grande que a tendéncia
de transagdes digitais e a compra de bens e servigos realizados apenas online t€m
aumentado cada vez mais, e uma das formas encontrada como tentativa de desenvolver
uma sociedade sem dinheiro em espécie € o desenvolvimento das criptomoedas, ou moedas
digitais (FABRIS, 2019). O nlimero de usuérios que utilizam das criptomoedas ultrapassou
os 42 milhdes no terceiro quarto do ano de 2019 e a tendéncia ¢ continuar crescendo
(STATISTA, 2019).

Desde seu inicio em 2008, o Bitcoin tem se destacado entre as criptomoedas, tendo,
atualmente, a sua capitalizacdo de mercado estimada em mais de meio trilhdo de reais
(COINMARKETCAP, 2019b). A segunda criptomoeda de maior destaque, a Ethereum,
tem uma capitalizacdo de mercado de um pouco mais de 74 bilhdes de reais, o que mostra
que o Bitcoin ainda segue muito a frente das outras criptomoedas (COINMARKETCAP,
2019d). Dentre as varias altas e baixas do pre¢o do Bitcoin e um crescimento astrondomico
em poucos anos, uma data historica foi o dia 17 de dezembro de 2017, em que a
criptomoeda teve uma alta que chegou a passar a marca de US$ 20 mil, que até o presente
momento ndo foi repetida (COINMARKETCAP, 2019c).

Embora o mercado de criptomoedas esteja cada vez mais chamando a aten¢do do
publico em geral e dos investidores, o mercado de agdes tradicional continua sendo o mais
popular, inclusive pelo fato que ele surgiu no século 17, tendo bastante tempo para se
estabelecer (BAUMOHL, 2019; STRINGHAM, 2015). O mercado de agdes tradicional é
bastante popular em grandes economias, tanto que todos os membros do G7 e BRICS,
grupos econdmicos de destaque, responsaveis por 40% e 23% do PIB global,
respectivamente, possuem as suas proprias bolsas de valores (BRICS BRASIL, 2019; G7
FRANCE, 2019b). Para apoiar os investidores em suas decisdes em relagdo ao mercado de
acdes, foram criados indices para as bolsas de valores, que fornecem um parametro geral
para o desempenho do mercado em questio (COMISSAO DE VALORES
MOBILIARIOS, 2014).

Levando em consideragdo esse contexto, a pergunta direcionadora desta pesquisa €:
o evento da maior alta historica do pre¢o do Bitcoin se relaciona com a variagdo dos
indices das bolsas de valores tradicionais? Esta pesquisa teve por objetivo identificar a

existéncia, ou ndo, de correlacdo entre a variagdo do preco do Bitcoin e os indices das



bolsas de valores tradicionais diante da maior alta historica da criptomoeda. Para atingir tal
objetivo, foram coletados os dados histéricos do Bitcoin e dos indices de maior destaque
das bolsas de valores dos paises do G7 e do BRICS e realizados alguns testes estatisticos
para identificar, por fim, o nivel de intera¢cdo do mercado de criptomoedas com o mercado
tradicional de agoes.

Esta pesquisa se justifica pelo fato de que ainda existem poucos estudos que
analisem o comportamento do mercado de criptomoedas em relagdo a outras partes da
economia. Essa informagdo se mostra relevante porque, comprovada a inexisténcia de
correlacdo entre os dois mercados, investidores podem levar esta informagdo em
consideracdo ao diversificar sua carteira de investimentos. Além disso, a informagdo
também pode ser relevante para outros usuarios, como economistas, que buscam entender
como esse novo recurso pode influenciar a economia de um pais.

Quanto a estrutura, além desta introducao que apresenta a contextualizacao do tema
junto com os objetivos e justificativa do trabalho, a pesquisa possui mais quatro partes:
referencial tedrico, metodologia, resultados e consideragdes finais. No referencial tedrico,
foi feito um embasamento de todos os temas relevantes para a execuc¢do da pesquisa,
como: o Bitcoin e as outras criptomoedas, os grupos econdmicos G7 e BRICS e os indices
das bolsas de cada pais, e os estudos correlatos que foram de contribuicdo para o
direcionamento da pesquisa. Na metodologia, foram explicados os métodos utilizados para
analise e interpretacdo dos dados. Nos resultados, foram expostos os coeficientes de
correlagdao encontrados entre a variagao do preco do Bitcoin e cada indice estudado, além
da discussdo com os estudos correlatos. Por fim, nas consideragdes finais, foi feita uma

analise final dos resultados respondendo a pergunta orientadora do trabalho.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Bitcoin: Surgimento e Caracteristicas

Com o avango da tecnologia € o processo de globalizagdo, muitos tém se
questionado a respeito do futuro do dinheiro, ja que a realizacao de transagdes econdmicas
entre paises diferentes ¢ cada vez mais frequente e o desejo de um sistema financeiro mais
liberal e descentralizado ja ¢ algo discutido hd muito tempo, sendo que muitas vezes uma

moeda digital comum ¢ vista como a melhor alternativa para solucionar essa questdo



(FABRIS, 2019). May (1988), em seu manifesto a favor do criptoanarquismo ha mais de
trés décadas, afirmava que a tecnologia poderia ser a fonte de uma revolugdo social e
econdmica que proporcionaria a seus usuarios mais privacidade e menos interferéncia do
governo, permitindo que as transagdes financeiras fossem feitas com maior seguranca e
facilidade — ideia que continuou a ser defendida por muitos outros que se autodenominam
cypherpunks, ativistas que desafiam o controle governamental por promoverem a liberdade
digital (HUTTEN, 2019). A crise financeira mundial precedeu o surgimento das primeiras
moedas digitais, ou criptomoedas, que tinham por objetivo possibilitar que seus usudrios
pudessem evitar as consequéncias de um evento como esse (FABRIS, 2019). A primeira e,
até entdo, maior criptomoeda que existe ¢ o Bitcoin.

O Bitcoin foi apresentado ao mundo por um programador, ou grupo de
programadores, desconhecido que responde pelo pseudonimo Satoshi Nakamoto
(SATOSHI NAKAMOTO INSTITUTE, 201-b). Nakamoto (2008), em seu documento
original de apresenta¢do do Bitcoin, afirmou que um sistema de pagamento baseado em
criptografia permitiria que as transagdes fossem feitas de modo mais seguro do que pelo
sistema atual que, por ser baseado em confianca e necessitar da interferéncia de terceiros,
esta mais suscetivel a fraude. Por funcionar em uma rede descentralizada (peer-to-peer, ou
ponto-a-ponto) e de codigo aberto, o Bitcoin ¢ uma moeda digital que possui um grande
potencial de promover o desenvolvimento dos sistemas de pagamento, comunicagdo e
negocios (BRITO; CASTILLO, 2013). E digno de nota que, embora o Bitcoin tenha sido a
primeira criptomoeda ter sucesso, trabalhos anteriores de diversos outros autores
auxiliaram na criacdo do alicerce de seu desenvolvimento, como, por exemplo, 0s projetos
do Eletronic Cash, B-money e Bit Gold (CHAUM, 1983; DAI 1998; SATOSHI
NAKAMOTO INSTITUTE, 201-a; SZABO, 2008).

O Bitcoin ¢ considerado como uma moeda porque “tem as caracteristicas de
dinheiro (durabilidade, portabilidade, fungibilidade, a escassez, a divisibilidade e o
reconhecimento)”, mas, por ser uma tecnologia recente, ainda estd passando por um
processo de regulacdo em varias jurisdicdes (BITCOIN, 201-c). A unidade de conta do
Bitcoin ¢ conhecida como bitcoin (BTC) e 1 bitcoin ¢ divisivel em 1.000.000 bits
(BITCOIN, 201-a). O livro de registro de contabilidade do Bitcoin, conhecido como
blockchain, é apresentado em ordem cronologica e € de livre acesso para todos os usudrios,

sendo fortemente protegido por criptografia para garantir que nenhuma transacdo seja



cancelada ou alterada depois que emitida e impedir duplos gastos (BITCOIN, 201-a;
BITCOIN; 201-b).

As transacoes de bitcoins sao confirmadas a cada dez minutos, aproximadamente,
quando um novo conjunto de transacoes (block) ¢ adicionado a blockchain por meio de um
processo conhecido como mineragdo (BITCOIN, 201-a). Esse processo de mineragao se da
por meio da resolugdo de puzzles, ou quebra-cabegas, criptograficos, que sdo problemas
matematicos que exigem da capacidade de processamento de computadores para serem
resolvidos, gerando provas de trabalho (proofs of work, ou PoWs) que previnem a
alteracao de transacdes anteriores e mantém a integridade do sistema (KWON et al., 2017).
Os que se dispdem a realizar das provas de trabalho sdo conhecidos como mineiros e eles
“podem ganhar comissdes de transagdo pagas pelos usudrios para o processamento mais
rapido das transagdes, e bitcoins novos sdo emitidos de acordo com uma formula fixa
existente internamente” como forma de remuneragao (BITCOIN, 201-c). A quantidade de
bitcoins criados a cada confirmacao de transacdo segue uma taxa decrescente e esperada (o
numero ¢ reduzido pela metade a cada ano), sendo que o nimero maximo de bitcoin a
serem minerados nao ultrapassara 21 milhdes, dos quais, at¢ 0 momento presente, ja estdo
mais de 17,8 milhdes em circulagdo (BITCOIN, 201-c; BLOCKCHAIN, 2019). Conforme
Brito e Castillo (2013, p. 7, tradug@o nossa), o “Bitcoin foi projetado para imitar a extracao
de ouro ou outros metais preciosos da terra — apenas um numero limitado, conhecido de
bitcoins podera ser minerado”.

Ao considerar a utilizagdo do Bitcoin, ¢ de grande importancia que o usudrio
compare as suas vantagens ¢ desvantagens. Como beneficios, pode-se citar a facilidade e
agilidade para realizar transagdes a qualquer momento e para qualquer pessoa em todo
mundo, a inexisténcia de taxas ou, pelo menos, taxas muito pequenas nas transagoes,
diminui¢do de riscos tanto para comerciantes como para consumidores (por evitar fraudes,
estornos e cobrancgas indesejadas), e o aumento da transparéncia e neutralidade, ja que as
transacdes nao sdo interferidas por outros (BITCOIN 201-c). Brito e Castillo (2013)
acrescentam que as criptomoedas, como o Bitcoin, podem incentivar a inovagao financeira
por permitir que programadores desenvolvam, a partir do projeto inicial, novas
funcionalidades e também ajudar a combater a pobreza e opressdo em situagdes que nao
exista sistema bancdrio tradicional devido a falta de infraestrutura na regido ou que exista
motivos legitimos para recorrer a um modo mais andnimo de realizar transacdes

financeiras, como pessoas que estejam evitando seus parceiros abusivos. Ja como desafios,



deve-se considerar o ainda baixo grau de aceitacdo por parte das pessoas, a grande
volatilidade dos precos do mercado de criptomoedas, funcionalidades incompletas do
software que ainda esta em desenvolvimento, a retirada de circulagao dos bitcoins que sdao
perdidos (J& que n3o hd como recuperar a chave privada da carteira devido a forte
criptografia) e a utilizagdo dessa moeda digital para lavar dinheiro e pagar por bens e
servigos ilegais (BITCOIN, 201-c; BRITO; CASTILLO, 2013). Ainda sobre a utilizacdo
da criptomoedas para a execucdo de crimes, Foley, Karlsen e Putnins (2019) concluem que
cerca de 25% de todos os usuarios do Bitcoin ja se associaram a algum tipo de atividade
fora da lei, que normalmente envolve transagdes em mercados da darknet, que “¢ uma rede
como a internet, mas que sO pode ser acessada apenas através de protocolos de
comunicagdo especificos que proporcionam maior anonimato do que a internet, [...] [sendo
assim] popular para a troca de bens e servigos ilegais” (FOLEY; KARLSEN; PUTNINS,
2019, p. 1804, traducdo nossa).

“O sucesso do Bitcoin levou ao surgimento de muitas moedas virtuais alternativas
(altcoins) [...] [que] dependem da mesma ou semelhante tecnologia de blockchain que o
Bitcoin, e objetivam complementar ou melhorar certas caracteristicas do Bitcoin”
(CIAIAN; RAJCANIOVA; KANCS, 2018, p. 174). Nguyen et al. (2019, p. 422, tradugao
nossa) afirmam que, “embora o Bitcoin seja a maior criptomoeda em relacdo a
capitalizagdo do mercado, ele ¢ vulneravel a competicdo potencial pela introducdo de
novas altcoins”. Segundo os dados disponibilizados pelo CoinMarketCap (2019a), ja
existem mais de 2,2 mil altcoins, sendo que as trés de maior destaque sdao: Ethereum, XRP
e Litecoin. Por ter seu “preco [...] determinado pela lei da oferta e da demanda”, o Bitcoin
passa a valer mais quando mais pessoas tém interesse em adquiri-lo (BITCOIN, 201-c).

No Brasil, o Bitcoin e outras criptomoedas passaram a ser oficialmente
reconhecidos como bens pelo Branco Central no dia 26 de agosto de 2019 e, portanto,
passam a fazer parte das estatisticas de exportacdo e importacdo, afetando a balanga
comercial do pais (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2019). Devido a falta de regulacdo
especifica no pais, existe grande preocupacdo quanto ao uso das criptomoedas para
atividades ilegais, como operagdes de lavagem de dinheiro, evasao fiscal e fraude, o que
tem se tornado cada vez mais relevantes entre os entes reguladores (MELLO et al., 2019).
A discussdo juridica ¢ tdo recente que a primeira regulagdo especifica para criptomoedas
existente no Brasil ¢ a Instru¢do Normativa n° 1.888, de 3 de maio de 2019, que passou a

ter efeito em 1° de agosto de 2019, a qual “institui e disciplina a obrigatoriedade de



prestacdo de informagdes relativas as operagdes realizadas com criptoativos a Secretaria
Especial da Receita Federal do Brasil (RFB)” (BRASIL, 2019, p. 14). Dentre alguns
projetos de lei que estdo em processo no pais, o Projeto de Lei n° 2.060, de 2019, se
aprovado, aumentard a pena para crimes relacionados ao uso ilegal de criptomoedas, com a
justificativa de que ird “fomentar a higidez e transparéncia do Sistema Financeiro Nacional
e a0 mesmo tempo as necessidades da economia e aos anseios da populagdao” (RIBEIRO,
2019, p. 4). Assim, nota-se o esfor¢o do setor juridico brasileiro em tornar a utilizacao das
criptomoedas mais regulamentado, para corrigir as lacunas na lei que facilitam o mau uso

de tais.

2.2 Os Paises do G7 e do BRICS e suas Bolsas de Valores e Indices de Desempenho

O grupo formado pelas maiores economias desenvolvidas do mundo ¢ conhecido
como G7 (ou grupo dos 7) e, conforme o relatério da Situacdo Economica Mundial e
Pespectivas, ¢ constituido pelos seguintes paises: Alemanha, Canada, Franca, Italia,
Estados Unidos, Japao ¢ Reino Unido (UNITED NATIONS, 2019). Os paises que formam
o G7 comecaram a se reunir para discutir questdes econdmicas e financeiras em 1975 e,
hoje, tem como prioridade combater a desigualdade mundial (INTERNATIONAL
MONETARY FUND, 2019; G7 FRANCE, 2019a). “Juntos, os paises do G7 representam
40% do PIB global e 10% da populagdo mundial” (G7 FRANCE, 2019b).

O grupo formado pelos maiores paises emergentes € conhecido como BRICS, sigla
formada pelas iniciais (em ingl€s) de cada um dos seus constituintes: Brasil, Russia, India,
China e Africa do Sul (BRICS BRASIL, 2019). O BRICS ¢, na verdade, um grupo
informal que, por iniciativa da Russia, iniciou-se em 2006, seguindo a ideia cunhada pelo
banco de investimentos Goldman Sachs em 2001 (BRICS INFORMATION PORTAL,
2015; O’NEILL, 2001). “Desde 2009, os Chefes de Estado e de governo do agrupamento
se encontram anualmente” (MINISTERIO DAS RELACOES EXTERIORES, 2019).
Juntos, os paises do BRICS representam, aproximadamente, 23% do PIB global e 42% da
populagdao mundial (BRICS BRASIL, 2019).

Por vezes, o BRICS e o G7 sdo vistos como competidores, porém esses dois grupos
apresentam diversas similaridades em suas prioridades, o que pode ser usado para
fortalecer os esforgos de atingir objetivos comuns (HOU, 2018). Hou (2018) afirma que o

BRICS ja se mostra extremamente relevante na questdo da governanga global, podendo ser



de otima contribui¢do para o desenvolvimento sustentavel e apoio as prioridades comuns
ao G7, como: livre comércio, empoderamento feminino e desenvolvimento do continente
africano; apoio que pode ser atingido com parcerias e didlogo entre as nacoes.

Outro aspecto em comum entre os paises do G7 e do BRICS ¢ a existéncia do
mercado de acdes em cada um deles, o que, segundo Kumar (2014), “é uma parte
importante da economia de um pais.” Em seu surgimento no século 17, em Amsterda, o
mercado de agdes, ou bolsa de valores, ndo foi uma ferramenta criada pelos governos, mas
sim algo que surgiu espontaneamente pela ordem de mercado, sendo que suas regras e
regulamentos também surgiram e se adaptaram conforme a necessidade do mercado em
que se instalava (STRINGHAM, 2015). Hoje, o mercado de acdes consiste basicamente
em duas partes: o mercado priméario, que se refere a oferta de novas ac¢des pelas empresas
ao publico, e o mercado secundario, que se refere a comercializagdo de agdes entre os
proprios investidores (KUMAR, 2014). Para facilitar a tomada de decisdo dos investidores,
existem os indices, ou indicadores de desempenho, que ponderam os resultados de um
grupo de agdes de uma determinada bolsa para fornecer um pardmetro para avaliacdo de
performance do mercado, cujas caracteristica de selecdo e calculo sdo definidas em seu
proprio regulamento (COMISSAO DE VALORES MOBILIARIOS, 2014).

Os paises do G7 e do BRICS, dado que todos possuem bolsas de valores proprias,
possuem indices que se destacam entre os investidores. Segundo a Borse Frankfurt (2019),
o indice que mais importante da Alemanha ¢ o DAX. Para o TMXmoney (2019), o indice
S&P/TSX Composite € o que mais se destaca no Canada. Nas palavras da Nasdaq (2019,
tradugdo nossa), “muitos investidores véem [o indice S&P 500] como uma visdo mais
completa do que estd acontecendo, em geral, no mercado dos Estados Unidos.” De acordo
com a Euronext (2019), o CAC 40 ¢ indice mais utilizado na Fran¢a. Segundo a Borsa
Italiana (2019), assim como ¢ conhecida na Italia, o FTSE MIB ¢ o indice referéncia na
Italia. Conforme o Japan Exchange Group (2019), o Nikkei 225 ¢ o indice com maior
destaque internacional do Japao. De acordo com o London Stock Exchange Group (2019),
o FTSE 100 ¢ visto como o indice de referéncia mundial do Reino Unido. Para a B3
(2019), “o Ibovespa ¢ o principal indicador de desempenho das agdes negociadas” na bolsa
de valores do Brasil. Segundo a Moscow Exchange (2019), o indice de referéncia da Russia
¢ 0 MOEX Russia. Conforme a BSE (2019), o BSE SENSEX ¢ o indice mais utilizado da
india. Para a Shanghai Stock Exchange (2019), o indice mais popular da China ¢ o SSE



Composite (ou Shanghai Composite). Segundo a Johannesburg Stock Exchange (2019), o
FTSE/JSE Top 40 é o maior indice de referéncia da Africa do Sul.

2.3 Estudos Correlatos

Zhang et al. (2018), em sua pesquisa, tiveram por objetivo testar a eficiéncia de
outras formas de criptomoeda além do Bitcoin, o que ainda permanecia inexplorado. Além
disso, os autores puderam construir o Cryptocurrency Composite Index (CCI) que nada
mais € que um indice para criptomoedas, possibilitando que este fosse comparado com o
indice Dow Jones Industrial Average (DJIA) e, assim, calculada a correlagdo dessas duas
variaveis. Para a execugdo da pesquisa, foram coletados os dados histdricos do DJIA e das
criptomoedas Bitcoin, Ripple, Ethereum, NEM, Stellar, Litecoin, Dash, Monero e Verge,
sendo que o periodo estudado foi de 28 de abril de 2013 (data mais antiga disponivel de
todas as criptomoedas) a 4 de janeiro de 2018. Como metodologia, foi utilizada uma série
de testes de eficiéncia e também foi realizada uma analise da correlacdo. Como resultado,
encontrou-se que o mercado de criptomoedas (de todas as nove criptomoedas testadas) ¢
ineficiente € que o CCI e o DJIA possuem correlagdo cruzada de modo persistente no
periodo testado.

Al-Yahyaee, Mensi e Yoon (2018) buscaram analisar a eficiéncia do mercado de
Bitcoin comparado aos mercados de ouro, agdes e cambio em sua pesquisa. Os dados
histéricos coletados abrangem o periodo de 18 de julho de 2010 a 31 de outubro de 2011,
sendo considerados os valores diarios de cada uma dessas varidveis. Por meio de um teste
de eficiéncia, os autores chegaram a conclusdo de que existem evidéncias de
multifratalidade e memoria de longo-prazo em todos os mercados analisados, mas que o
mercado de Bitcoin ¢ o mais ineficiente de todos ¢ o mercado de agdes considerado como o
menos ineficiente.

Nguyen et al. (2019), em sua pesquisa, buscaram estender o conhecimento da
academia em relacdo ao comportamento dos investidores do mercado de a¢des em relagdo
ao mercado de criptomoedas e analisar como criptomoedas alternativas (as altcoins) bem
desenvolvidas podem apresentar um risco para o Bitcoin em questdo de ser substituido.
Foram utilizados dados historicos de um total de 62 criptomoedas (Bitcoin e altcoins) do
periodo de 28 de abril de 2013 a 15 de agosto de 2018. Por meio do calculo de estimativas,

os autores chegaram ao resultado de que a introducdo de novas criptomoedas afeta o



retorno do Bitcoin de modo significativo e negativo, o que sugere que investidores
diminuem seus investimentos em Bitcoin na expectativa dessas novas alfcoins com
recursos aprimorados.

Baumohl (2019), em sua pesquisa, teve como objetivo encontrar argumentos que
mostrem aos investidores se ¢ adequado diversificar seus investimentos com cambio e/ou
criptomoedas. Através da utilizacdo de métodos de correlagdo e média moveis, o autor
analisou os dados de seis moedas estrangeiras (Euro, Iene, Libra Esterlina, Franco Suico,
Dolar Canadense ¢ Yuan Chinés) e de seis criptomoedas (Bitcoin, Ether, Ripple, Litecoin,
Stellar Lumens, and NEM) coletados de 1 de setembro de 2015 a 29 de dezembro de 2017.
Concluiu-se que a correlagdo ¢ de praticamente zero entre as criptomoedas e as moedas de
cambio e que as tendéncias de retorno dos dois grupos ndo sdo dependentes, o que pode
servir como base de escolha das criptomoedas como um meio de diversificacdo dos
investimentos.

Kristjanpoller e Bouri (2019), devido aos poucos estudos que analisem a relagdo
entre as criptomoedas e as moedas convencionais, buscaram identificar o nivel de
correlagdo entre as principais moedas mundiais e as principais criptomoedas, o que fornece
mais argumentos para a discussao sobre o comportamento das criptomoedas e sua
semelhanca com as moedas convencionais. O periodo do estudo abrange o periodo de 2 de
junho de 2014 a 28 de fevereiro de 2018 e consideram cinco moedas convencionais
(Franco Suico, Euro, Libra Esterlina, Iene e Dolar Australiano) e cinco criptomoedas
(Bitcoin, Litecoin, Ripple, Monero e Dash). Através de um método de andlise de
correlacdo, os autores chegaram a conclusio de que as criptomoedas apresentam
comportamento multifractal quando comparadas com as moedas convencionais e o
comportamento de correlagdo cruzada diminui conforme se aumenta a flutuagdo dos
valores das criptomoedas.

Nota-se que as pesquisas acima citadas t€m como ponto em comum a comparagao
do comportamento do Bitcoin com outras varidveis. Assim, inspirada pelos estudos
correlatos encontrados, a presente pesquisa buscou identificar a existéncia, ou ndo, de
correlagdo entre a flutuagdo do valor do Bitcoin ¢ os valores dos indices das bolsas de

valores dos paises dos grupos G7 e BRICS.

3 METODOLOGIA
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3.1 Classificacao da Pesquisa

Em relagdo a sua natureza, este trabalho se classifica como uma pesquisa basica,
pois “objetiva gerar conhecimentos novos uteis para o avango da ciéncia sem aplicacao
pratica prevista” e € de interesse universal (SILVA; MENEZES, 2005, p. 20). Quanto aos
seus objetivos, a presente pesquisa se classifica como descritiva, pois, segundo Gil (2002,
p. 42), “as pesquisas descritivas tém como objetivo primordial a descri¢do das
caracteristicas de determinada populagdo ou fendmeno ou, entdo, o estabelecimento de
relagdes entre variaveis”. Assim, uma de suas maiores caracteristicas € o uso de técnicas
padronizadas para coletar os dados que serdo utilizados na pesquisa. Em relacdo a
abordagem do problema, pode-se classificar a pesquisa como quantitativa porque, segundo
Silva e Menezes (2005), utiliza-se de quantificagdo na coleta de informagdes e no
tratamento das mesmas por meio de técnicas estatisticas. Por fim, em relacdo aos
procedimentos técnicos, a pesquisa se classifica como expost-facto, pois o “experimento”
se da depois que os fatos ocorreram e seu proposito basico € “verificar a existéncia de

relagdes entre varidveis” (GIL, 2002, p. 49).

3.2 Procedimentos de Analise

Como o Bitcoin passou varios anos em crescimento lento desde a sua criacdo em
2008, decidiu-se que seria mais relevante analisar uma €poca em que a criptomoeda teve
uma flutuacdo mais consideravel. Considerando o histérico da criptomoeda, nota-se que o
periodo de um ano antes e depois do evento da maxima do preco do Bitcoin em 17 de
dezembro de 2017 foi um periodo de grande oscilagdo de pre¢o, com uma alta muito
subita, seguida por uma queda drastica. Desse modo, os dados histéricos coletados para
analise abrangem o periodo de 17 de dezembro de 2016 a 17 de dezembro de 2018. Os
valores dos indices das bolsas dos paises do G7 e do BRICS foram retirados do site
investing.com e cada um foi mantido na moeda nacional de cada pais. Os indices utilizados
na pesquisa foram: DAX (Alemanha), S&P/TSX Composite (Canada), S&P 500 (Estados
Unidos), CAC 40 (Franga), FTSE MIB (Italia), Nikkei 225 (Japao), FTSE 100 (Reino
Unido), Ibovespa (Brasil), MOEX Russia (Russia), BSE SENSEX (india), Shanghai
Composite (China) e FTSE/JSE Top 40 (Africa do Sul). Os dados referentes ao Bitcoin

foram retirados do site coinmarketcap.com, os quais estdo cotados em dolar americano.
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Como as bolsas de valores ndo funcionam os finais de semana e também estao fechadas em
feriados nacionais, os valores diarios do Bitcoin incluidos nos calculos de correlacao sao
aqueles que coincidem com as datas de cada indice em questdo. Foi feita uma analise de
correlacdo entre os indices das bolsas de valores e os valores do Bitcoin em algumas
fracdes de tempo: um ano, nove meses, seis meses, trés meses, um mes € uma semana
antes e depois do evento.

O programa escolhido para a execugdo das técnicas estatisticas foi o SPSS, que ¢ a
plataforma de andlise estatistica avangada de maior proeminéncia no mundo atualmente
(IBM, 2019). Tal plataforma permite a realizagdo de diversos métodos estatisticos,
inclusive os testes de normalidade, verificacao da relagdo linear (ou ndo) dos dados através

de gréfico e, de fato, os testes de correlagdo.

3.2.1 Testes de Correlacao

Segundo Triola (2008, p. 411), correlagdo ¢ “um termo comumente usado no
contexto de uma relagao entre duas variaveis”, sendo que esta de fato existe quando se
percebe que as duas variaveis estao relacionadas de algum modo. Para a escolha do tipo de
correlagdo a ser utilizada para a analise dos dados, serdo realizados calculos para verificar
se os dados sdo considerados paramétricos ou nao.

No caso da correlagdo linear de Pearson, que € paramétrica, os requisitos que os
dados precisam atender sdao: existéncia de uma correlagdo linear, coleta de dados
intervalares, amostragem casual (quando necessario a utilizacdo de amostra) e variaveis
com distribuicdo normal (LEVIN, 1987). Segundo Tiboni (2010), o coeficiente de
correlagdo representa a intensidade da correlagdo de Pearson, sendo que o valor 0
representa a inexisténcia de correlagdo, - 1 representa uma correlagdo negativa e perfeita, e
+1 representa uma correlacdo positiva e perfeita entre as variaveis. Ainda conforme Tiboni
(2010), esses valores de -1 e +1 sdo pontos de referéncia e ndo ocorrem nas relacdes
estatisticas porque isso representaria um nivel de perfeicdo na relagdo das variaveis, o que
ndo acontece na pratica, de modo que o coeficiente passa a representar uma correlagao
inexistente a muito fraca (quando 0 < |r| < 0,3), muito fraca a média (quando 0,3 < |r| <
0,6) ou de média para forte (quando 0,6 < |r| < 1).

Segundo Triola (2008, p. 413), a féormula para a correlagdo linear de Pearson ¢

definida por:
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_ n@xy) - EXy)
(@)~ @ @y - Ew?

Em que:

n = representa o numero de pares de dados presentes;

Y. = representa a soma dos itens indicados;

> x = denota a soma de todos os valores de x;

Y x% = indica que cada valor de x deve ser elevado ao quadrado e, entdo, somados

esses quadrados;
2 .. <
(X x)" =indica que os valores de x devem ser somados ¢ o total, entdo, elevado ao

quadrado. E extremamente importante evitar-se confusdo entre Y, x2 e (3 x)z;

2 xy = indica que cada valor de x deve ser multiplicado por seu valor
correspondente de y. Depois de obtidos todos esses produtos, calcule sua soma;

r = representa o coeficiente de correlagdo linear para uma amostra;

p = letra grega ro, usada para representar o coeficiente de correlacdo linear para
uma populagdo.

No caso da presente pesquisa, os critérios para a realizagdo de Pearson referentes a
dados intervalares serdo sempre atendidos porque foram coletados no intervalo de dias. O
critério de amostragem casual ndo se aplica porque os célculos foram realizados com toda
a populacdo. Porém, a realizagcdo dos testes de normalidade e a verificacdo da existéncia ou
nao da correlagdo linear sao de grande importancia e, se ndo atendidos, o método de
analise de correlacdo deve ser trocado para um teste ndo-paramétrico. Um dos testes nao-
paramétricos mais comumente utilizados como alternativa ao teste de Pearson ¢ o
coeficiente de correlagdo de postos de Spearman, em que as variaveis sdo organizadas de
modo ordinal, ou em postos (LEVIN; FOX; FORDE, 2012).

A formula para a correlagdo de Spearman, segundo Levin, Fox e Forde (2012) ¢
definida por:

6, D?
rn=1——5—<
N(N? - 1)
Em que:
1, = coeficiente de correlacao de postos;
D = diferenga no posto entre as varidveis X e Y;

N = numero total de casos.
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3.2.2 Testes de Normalidade

A distribuigdo normal ¢ a “mais importante distribuicdo de varidvel aleatoria
continua [e] sua fungdo de probabilidade tem a forma de um sino”, forma que ¢
denominada curva normal (DOWNING; CLARK, 2002, p. 109). Ainda segundo Downing
e Clark (2002), a distribui¢do normal ¢ frequente em muitas situagdes reais, como a altura,
peso, quociente de inteligéncia de uma populagdo, situacdes em que valores moderados
costumam ser mais comuns que extremos. Para descobrir se o conjunto de valores
observados se compara tal distribuicdo esperada ou teorica, ¢ realizado o teste de
normalidade (FAVERO et al., 2009). Dois testes muito reconhecidos, ¢ que serdo
utilizados nesta pesquisa, sdo os testes de Kolmogorov-Smirnov e de Shapiro-Wilk.

O teste de Kolmogorov-Smirnov “¢ um teste de aderéncia que compara a
distribuicdo de frequéncia acumulada de um conjunto de valores observados da amostra
com uma distribui¢io esperada ou tedrica” (FAVERO et al., 2009, p. 112). Segundo
Favero et al. (2009), para a realizagdo do teste, € necessario que a média e o desvio padrao
da populagdo sejam conhecidos.

A estatistica do teste, segundo Favero et al. (2009), é:

Dear = max{|Fogy (X)) = Fops XD [Fosp (X) — Fops (X[}, parai=1,...,n

Em que:

Fs, (X;) = freqiiéncia relativa acumulada esperada na categoria i

F,ps (X;) = freqiiéncia relativa acumulada observada na categoria i;

F,,s (X;_1) = freqiiéncia relativa acumulada observada na categoria i — 1.

Ja o teste de Shapiro-Wilk, que também testa a normalidade da distribui¢do em
questdo, ¢ considerado uma opg¢do mais apropriada do que o teste de Kolmogorov-Smirnov
no caso de amostras com menos de 30 itens (FAVERO et al., 2009).

A estatistica do teste, segundo Favero et al. (2009), ¢:

b2

w i =T ——
“ (X —X)

,parai =1,..,n

N/2

b = Z i1 Xn—it1 — Xi)

i=1
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Em que:

X; = valores da variavel X dispostos em ordem crescente (X; < X, < - < X,));

X = média de X;

a; = constantes geradas a partir da média, variancia e covariancia de n ordens com a
distribuicdo normal reduzida N (0,1).

Tanto no teste de Kolmogorov-Smirnov como no teste de Shapiro-Wilk, considera-
se que os dados atendem aos requisitos de normalidade quando o teste resulta em uma

significAncia maior do que 0,05 (FAVERO et al., 2009).
3.2.3 Verificac¢ao da Existéncia de Relag¢ao Linear Entre os Dados

“A maneira mais eficiente de mostrar a relagdo entre duas varidveis quantitativas ¢
um diagrama [ou grafico] de dispersao” (MOORE, 2000, p. 71). Como se pode notar na
Figura 1 abaixo, conforme os pontos se distribuem pelo grafico, uma linha de tendéncia
busca representar o sentido que eles estdo seguindo, destacando assim uma tendéncia
linear, curvilinea, ou mesmo auséncia de tendéncia (TIBONI, 2010).

Segundo Tiboni (2010, p. 305), “para se definir se a correlagdo entre as variaveis
corresponde a uma linha reta ou uma curva, podem-se utilizar modos qualitativos e
quantitativos”, sendo o modo qualitativo marcado pela subjetividade do pesquisador em
interpretar a forma geométrica (como se pode visualizar na Figura 1 abaixo) e o modo
quantitativo estabelece uma relagdo numérica que medira o nivel de correlagdo. No método
qualitativo, € importante que o pesquisador se atente ao padrao geral do grafico e ao que se

revela a respeito da dire¢do, forma e intensidade da relacdo estabelecida (MOORE, 2000).

FIGURA 1 — Diagramas de dispersao.
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Fonte: TIBONI (2010, p. 305)
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4 RESULTADOS

Para a execucdo dos testes de correlacdo, foi necessario que antes se testasse a
normalidade dos dados e a tendéncia da dispersdo dos mesmos. Como se pode observar
nos resultados dos testes de normalidade no Apéndice A e os graficos de dispersdao no
Apéndice B, embora a grande maioria dos dados tenha passado o teste de normalidade
(apenas cinco ocorréncias de populagdes em distribuigdo ndo-normal em um total de 156
testes), nota-se que os graficos de dispersdo apresentam, por meio da avaliagdao qualitativa,
a tendéncia de correlacdo curvilinea ou até mesmo de auséncia de correlagdo entre os
dados. Portanto, o método mais adequado para a realizagdo da analise dos dados € o teste
de correlagdo de postos de Spearman. Abaixo, na Tabela 1, apresentam-se os resultados
simplificados dos testes de correlagdo entre o valor do Bitcoin e dos indices dos paises do

G7. Os dados completos dos testes de correlacdo podem ser encontrados no Apéndice C.

TABELA 1 — Coeficientes de correlagao dos indices do G7 em relagdo ao BTC

S&P TSX NIKKEI
DAX coMp. S&PS00  CAC40  FTSEMIB 23 FTSE 100
1 ano
0,814 0,207 0,963 0,774 0,911 0,807 0,631
antes
1 ano
. 0,694 0,236 -0,155 0,452 0,796 0,230 0,390
depois
omeses ) c04 0,085 0,935 0,514 0,852 0,758 0,332
antes
dmeses ) 4sg 0,255 -0,349 0,106 0,631 0,214 -0,026
depois
6meses 4 (5 0,724 0,849 0,637 0,703 0,624 0,232
antes
6 meses 4 406 0,397 0,224 0,089 0,140 0,402 0,138
depois
dmeses g oo 0,849 0,973 0,452 0,235 0,921 0,016
antes
3meses ) 5o 0,717 -0,028 0,565 0,104 0,542 0,670
depois
I més 0,412 0,091 0,877 0,357 0,399 0,558 0,157
antes
I més 0,000 0,355 -0,597 -0,427 0,523 -0,549 -0,683
depois
1 sem.
0,000 -0,300 0,700 -0,300 -0,100 -0,200 0,200
antes
L sem. 0,700 -0,900 0,200 0,500 0,700 -0,100 -0,600
depois

Fonte: Resultados da pesquisa
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Conforme a Tabela 1 acima, pode-se notar que os resultados dos testes de
correlacdo dos paises membros do G7 sdo inconsistentes. Ao mesmo tempo em que
existem resultados em que a correlagdo positiva ¢ muito forte, também existem resultados
em que a correlagdo € negativa, ou mesmo ausente. Dos 84 testes realizados com o grupo
G7, 54,76% indicam uma correlagdo positiva forte ou média, 13,10% indicam uma
correlacdo negativa forte ou média e 32,14% indicam uma correlagdo fraca ou mesmo
muito proximo de inexistente. E digno de nota que nos periodos mais abrangentes
(entenda-se os periodos de 1 ano, 9 meses e 6 meses) existe uma frequéncia maior de
coeficientes de correlagdo positivos fortes, enquanto nos periodos menos abrangentes (de 3
meses, | més e 1 semana) essa frequéncia diminui, dando lugar a coeficientes negativos
médios e até mesmo fortes. Na Tabela 2 abaixo, pode-se notar a relagdo de propor¢ao dos

niveis de correlacao de cada indice de modo individual.

TABELA 2 — Proporg¢ao dos coeficientes de correlagdo do G7 por indice

S&P TSX NIKKEI

DAX COMP. S&P 500 CAC40 FTSE MIB 225 FTSE 100

pgg;ttii/a 50,00% 25,00% 50,00% 16,67% 50,00% 33,33% 16,67%

plf)l:ifilja 33,33%  8,33% 0,00%  50,00%  833%  2500%  16,67%

fraca 16,67% 41,67% 33,33% 16,67% 33,33% 33,33% 50,00%

média ) 00, 16,67% 16,67% 16,67% 8,33% 8,33% 0,00%
negativa
forte
. 0,00% 8,33% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 16,67%
negativa

Fonte: Resultados da pesquisa

Conforme a Tabela 2 acima, nota-se que os indices com maiores niveis de
correlagdo forte positiva no grupo do G7 sdo: DAX, S&P 500 e FTSE MIB, cada um com
50% de ocorréncia de um coeficiente igual ou maior a 0,600. Em compensagdo, os indices
com maior ocorréncia de coeficientes de correlagdo negativa forte sdo: S&P TSX
Composite e FTSE 100, que também sdo os indices com as maiores porcentagens de
correlagdo fracas ou muito proximas de zero.

Na Tabela 3 a seguir, t€ém-se os dados obtidos pelo teste de correlacdo dos indices
dos paises membros do BRICS. E digno de nota que existem algumas semelhangas no

comportamento dos coeficientes dos indices do BRICS em relagdo ao comportamento dos

indices do G7.
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TABELA 3 — Coeficientes de correlagao dos indices do BRICS em relagdo ao BTC

MOEX BSE  SHANGHAI FTSE-JSE
IBOVESPA " pUSSIA  SENSEX  COMP. TOP 40

1 ano 0,691 0,142 0,942 0,706 0,856

antes

I ano -0,009 0,537 0,450 0,871 0,683

depois

gmeses 51y 0,600 0,889 0,723 0,878

antes

gmeses ) sys 0,245 0,566 0,822 0,463

depois

6meses ) g 0,864 0,706 0,667 0,907

antes

6 meses 1 20,149 0,112 0,653 0.619

depois

dmeses o5y 0,694 0,733 -0,329 0,622

antes

3meses ooy 0,464 0,061 0,148 0,443

depois

Imés 586 0.231 -0,487 0,917 20,900

antes

I més 0,731 0,514 -0,649 -0,623 0,693

depois

I sem. 0,000 0,300 0,700 -0,700 -0,300

antes

Lsem. 4 900 0,900 -0,600 -0,800 -0,900

depois

Fonte: Resultados da pesquisa

Assim como os resultados do G7 na Tabela 1, pode-se ver que os resultados do
BRICS registrados na Tabela 3 acima também sdo bastante inconsistentes. Dos 60 testes
realizados com o grupo, 46,67% indicam uma correlacdo positiva forte ou média, 36,67%
indicam uma rela¢do negativa forte ou média e 16,67% indicam correlagdo fraca ou
inexistente. Do mesmo modo que os indices do G7, os indices do BRICS apresentam uma
tendéncia de correlagdo mais positiva nos periodos mais abrangentes (de 1 ano, 9 meses e 6
meses) e de correlagdo mais negativa nos periodos mais curtos (de 3 meses, 1 més e 1
semana).

Os indices dos paises membros do BRICS apresentam coeficientes positivos e
negativos de modo mais equilibrado do que os indices do G7, sendo que o Unico indice que
ndo apresenta um coeficiente negativo forte ¢ o MOEX Russia, mas este ainda assim
apresenta coeficientes negativos de intensidade média. A Tabela 4 a seguir apresenta a

relacdo de propor¢do dos niveis de correlagdo de cada indice de modo individual.



18

TABELA 4 — Propor¢ado dos coeficientes de correlagdo do BRICS por indice

MOEX BSE  SHANGHAI FTSE-JSE
IBOVESPA  pUUSSIA  SENSEX  COMP.  TOP 40
p(f(s)irttii/a 25,00% 33,33% 41,67% 50,00% 50,00%
pr;‘:ii‘j‘a 8,33% 8,33% 0,00% 0,00% 16,67%
fraca  25,00% 33,33% 16,67% 8,33% 0,00%
nzg:;ia 8,33% 25,00% 25,00% 8,33% 8,33%
nef;);;[?va 33,33% 0,00% 16,67% 33,33% 25,00%

Fonte: Resultados da pesquisa

De acordo com a Tabela 4 acima, pode-se perceber que todos os indices se
destacam em proporcdao de coeficientes de correlagdo de forte intensidade, tanto para a
correlagdo positiva como a negativa. Os indices com o maior nimero de ocorréncias de
coeficientes de correlagdo negativa forte sdo: Ibovespa e Shanghai Composite. Em
contrapartida, os indices que mais possuem coeficientes de correlacdo positiva forte sao:
FTSE-JSE Top 40, BSE SENSEX e, novamente, o Shanghai Composite.

Devido a variagdo irregular dos coeficientes em todos os casos analisados, levando
em consideragdo os varios indices e diversos periodos de tempo, conclui-se que nao ¢
possivel estabelecer exatamente um padrdo geral de correlagdo entre o Bitcoin e os indices
das bolsas de valores dos grupos G7 e BRICS em relagdo a todos os periodos analisados.
Porém, ¢ apropriado afirmar que a tendéncia de correlagdo entre as varidveis se torna mais
negativa conforme se diminui o tamanho do periodo analisado, e que os paises do BRICS
apresentam uma correlagdo negativa mais intensa do que os paises do G7.

Quando os resultados encontrados por meio dessa pesquisa sdo comparados com o0s
resultados dos estudos correlatos utilizados como direcionadores para a realizagdo da
mesma, encontram-se resultados distintos. Inspirada por Al-Yahyaee, Mensi ¢ Yoon
(2018), que buscaram comparar a eficiéncia de mercados diferentes (ouro, agdes, cambio e
criptomoeda), esta pesquisa buscou encontrar o nivel de correlacdo entre dois desses
mercados: o mercado de criptomoeda e o mercado de agdes. No caso de Zhang et al.
(2018), enquanto a pesquisa dos autores mostra que existe uma correlagdo cruzada de
modo persistente no periodo testado, a presente pesquisa ndo conseguiu demonstrar um

padrao persistente nos valores dos coeficientes resultantes da correlacao entre Bitcoin e
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indices das bolsas de valores analisadas. Enquanto Nguyen et al. (2019) encontraram em
sua pesquisa que a introdu¢do de novas altcoins afetam negativamente o retorno do
Bitcoin, esta pesquisa nao conseguiu comprovar que a variagao do pre¢o do Bitcoin afeta
os indices das bolsas de valores tradicionais, pois, devido a inconsisténcia dos coeficientes
de correlagdo, ndo foi possivel identificar um padrao. Do mesmo modo, ao comparar os
resultados dessa pesquisa com os resultados obtidos por Baumdhl (2019) e Kristjanpoller e
Bouri (2019), que afirmam que o Bitcoin nao possui correlagdo com o valor do cambio das
moedas tradicionais € que ele possui um comportamento multifractal em relacdo a tais,
pode-se dizer que o Bitcoin também ndo apresenta uma tendéncia padrao de correlagdo
com os indices de bolsas de valores, indicando que tais mercados funcionam de modo

independente.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Devido ao rapido desenvolvimento da tecnologia, o desejo de um sistema
financeiro descentralizado e digital tem se intensificado ao longo dos anos (FABRIS,
2019). O Bitcoin foi a primeira criptomoeda criada para atingir esse objetivo e, desde o seu
surgimento, continua sendo o maior destaque no mercado de criptomoedas, tendo a sua
capitalizagdo de mercado estimada em mais de meio trilhdo de reais (BITCOIN, 201-c;
COINMARKETCAP, 2019b). Uma data histdrica para o Bitcoin foi o dia 17 de dezembro
de 2017, em que o seu prego teve uma alta de mais de US$ 20 mil, evento que serviu como
ponto de referéncia na realizacao desta pesquisa (COINMARKETCAP, 2019c).

Embora o mercado de criptomoedas esteja chamando a aten¢do de cada vez mais
pessoas, o mercado tradicional de acdes continua sendo de grande popularidade entre os
investidores, que utilizam de indices para avaliar o desempenho geral das bolsas de valores
(BAUMOHL, 2019; COMISSAO DE VALORES MOBILIARIOS, 2014). Todos os paises
membros dos grandes grupos econdmicos G7 e BRICS possuem as suas proprias bolsas de
valores, sendo que os indices utilizados nesta pesquisa foram: DAX (Alemanha),
S&P/TSX Composite (Canada), S&P 500 (Estados Unidos), CAC 40 (Franga), FTSE MIB
(Italia), Nikkei 225 (Japao), FTSE 100 (Reino Unido), Ibovespa (Brasil), MOEX Russia
(Russia), BSE SENSEX (india), Shanghai Composite (China) ¢ FTSE/JISE Top 40 (Africa
do Sul).
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Diante deste contexto, a pergunta direcionadora da pesquisa foi: o evento da maior
alta historica do preco do Bitcoin se relaciona com a variacdo dos indices das bolsas de
valores tradicionais? Apos a realizagao dos testes de correlagdo com os dados historicos
coletados e utilizando como ferramenta o programa SPSS, as conclusdes principais do
trabalho sdo: (i) os coeficientes obtidos entre o Bitcoin e cada indice em periodos de tempo
distintos ndo apresentam um padrdo comum de correlagdo (apresentando coeficientes
positivos e negativos, fortes e fracos), de modo que ndo ¢ possivel identificar uma relagao
de dependéncia do mercado de criptomoedas e do mercado tradicional de agdes; e (i1) os
periodos mais abrangentes da pesquisa (1 ano, 9 meses e 6 meses antes e depois do evento)
apresentam uma frequéncia maior de coeficientes de correlagdo positiva, enquanto os
periodos mais curtos (3 meses, 1 més e 1 semana antes e depois do evento) apresentam
uma maior tendéncia a coeficientes de correlacao negativa.

Inspirada pelos estudos correlatos que, como ponto em comum, buscaram comparar
o comportamento do Bitcoin com outras varidveis (como ouro, agdes, caAmbio e outras
criptomoedas), a presente pesquisa buscou analisar a correlacdo do Bitcoin com os indices
de bolsa de valores porque essa area de pesquisa ainda ¢ muito recente e os resultados
podem contribuir para a tomada de decisdo de investidores. Devido a inconsisténcia dos
coeficientes dos diversos indices em diversos periodos (presenca de coeficientes positivos,
negativos e proximos a nulo), pode-se concluir que o mercado de criptomoedas e o
mercado de acdes sao independentes, de modo que o Bitcoin pode ser visto como uma
forma de diversificar a carteira de investimento, assim como sugerido por Baumohl (2019).

Como limitagdo do trabalho, pode-se citar o fato de que, enquanto o mercado de
criptomoedas funciona todos os dias do ano, o mercado de agdes tradicional ndo funciona
em finais de semana e feriados, sendo que cada bolsa de valor fecha nos feriados
especificos de cada pais. Para realizar os testes de correlagdo, foi necessario selecionar os
dados histoéricos do Bitcoin que coincidissem com as datas de funcionamento de cada
bolsa, de modo que alguns valores da criptomoeda ndo foram incluidos no célculo, e os
dados utilizados com cada indice ndo foram necessariamente os mesmos, porque paises
diferentes possuem feriados nacionais que nao coincidem com o resto do mundo.

Como esta area de pesquisa ainda ndo ¢ muito explorada, existem varios outros
eventos e varidveis que poderiam ter sua correlacdo testada para analisar fatores que
poderiam levar a flutuacdo do prego do Bitcoin. Para proximas pesquisas, sugere-se testar a

correlacdao do prego do Bitcoin com outros eventos que tenham efeito na area de tecnologia
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e computagdo, como ataques cibernéticos de grande porte, tal qual o ataque com o virus
WannaCry em maio de 2017, por exemplo. Outra possibilidade seria analisar se existe
correlagdo na variagao do valor do Bitcoin ou outras criptomoedas perante grandes ataques
terroristas ou outras atividades criminosas de grande escala no mundo. Além disso, pode-se
buscar encontrar quais sdo os fatores econdomicos e sociais que mais influenciam a alta e
baixa do preco do Bitcoin e, em uma drea um pouco mais distinta de pesquisa, qual ¢ a

melhor forma de contabilizar criptomoedas no balango de uma empresa.
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APENDICE A — Testes de Normalidade

TABELA 5 — Teste de normalidade dos dados do BTC

BTC Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.

1 ano antes 0,278 7 0,111 0,810 7 0,051

1 ano depois 0,166 7 0,200 0,933 7 0,580
9 meses antes 0,221 7 0,200* 0,940 7 0,641
9 meses depois 0,166 7 0,200 0,933 7 0,580
6 meses antes 0,202 7 0,200* 0,921 7 0,478
6 meses depois 0,166 7 0,200 0,933 7 0,580
3 meses antes 0,237 7 0,200* 0,914 7 0,423
3 meses depois 0,166 7 0,200 0,933 7 0,580
1 més antes 0,259 7 0,173 0,916 7 0,438

1 més depois 0,166 7 0,200 0,933 7 0,580
1 semana antes 0,185 7 0,200* 0,948 7 0,710
1 semana depois 0,166 7 0,200 0,933 7 0,580

*. Este ¢ um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 6 — Teste de normalidade dos dados do DAX

DAX Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.

1 ano antes 0,221 5 0,200* 0,905 5 0,438

1 ano depois 0,269 5 0,200 0,862 5 0,236
9 meses antes 0,247 5 0,200° 0,944 5 0,698
9 meses depois 0,269 5 0,200 0,862 5 0,236
6 meses antes 0,206 5 0,200° 0,966 5 0,848
6 meses depois 0,269 5 0,200 0,862 5 0,236
3 meses antes 0,255 5 0,200* 0,865 5 0,245
3 meses depois 0,269 5 0,200 0,862 5 0,236
1 més antes 0,283 5 0,200 0,815 5 0,106

1 més depois 0,269 5 0,200 0,862 5 0,236
1 semana antes 0,255 5 0,200* 0,956 5 0,781
1 semana depois 0,269 5 0,200 0,862 5 0,236

*. Este ¢ um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa



TABELA 7 — Teste de normalidade dos dados do S&P TSX COMPOSITE

S&P TSX Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

COMPOSITE Estatistica gl  Sig. Estatistica gl  Sig.
1 ano antes 0,193 5 0,200* 0,957 5 0,784
1 ano depois 0,234 5 0,200 0,909 5 0,460
9 meses antes 0,250 5 0,200* 0,934 5 0,621
9 meses depois 0,228 5 0,200 0,901 5 0417
6 meses antes 0,231 5 0,200* 0,910 5 0,466
6 meses depois 0,234 5 0,200 0,909 5 0,460
3 meses antes 0,217 5 0,200 0,884 5 0,326
3 meses depois 0,234 5 0,200 0,909 5 0,460
1 més antes 0,357 5 0,036 0,730 5 0,019
1 més depois 0,234 5 0,200 0,909 5 0,460
1 semana antes 0,260 5 0,200* 0,912 5 0,481
1 semana depois 0,234 5 0,200° 0,909 5 0,460

*. Este ¢ um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa
TABELA 8 — Teste de normalidade dos dados do S&P 500
S&P 500 Kol’m‘ogorov-Smirnov. ’Sl'lapiro-Wilk .

Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.
1 ano antes 0,243 5 0,200* 0,906 5 0,445
1 ano depois 0,222 5 0,200° 0,950 5 0,735
9 meses antes 0,320 5 0,104 0,799 5 0,080
9 meses depois 0,222 5 0,200 0,950 5 0,735
6 meses antes 0,375 5 0,020 0,725 5 0,017
6 meses depois 0,222 5 0,200 0,950 5 0,735
3 meses antes 0,172 5 0,200* 0,963 5 0,827
3 meses depois 0,222 5 0,200 0,950 5 0,735
1 més antes 0,286 5 0,200 0,859 5 0,224
1 més depois 0,222 5 0,200 0,950 5 0,735
1 semana antes 0,246 5 0,200* 0,958 5 0,791
1 semana depois 0,222 5 0,200 0,950 5 0,735

*. Este ¢ um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa
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TABELA 9 — Teste de normalidade dos dados do CAC 40

Kolmogorov-Smirnov

Shapiro-Wilk

CAC40 Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.
1 ano antes 0,206 5 0,200* 0,974 5 0,900
1 ano depois 0,229 5 0,200 0,949 5 0,728
9 meses antes 0,218 5 0,200* 0,923 5 0,548
9 meses depois 0,229 5 0,200 0,949 5 0,728
6 meses antes 0,177 5 0,200* 0,968 5 0,862
6 meses depois 0,229 5 0,200 0,949 5 0,728
3 meses antes 0,272 5 0,200* 0,906 5 0,445
3 meses depois 0,229 5 0,200 0,949 5 0,728
1 més antes 0,134 5 0,200 0,989 5 0977
1 més depois 0,229 5 0,200 0,949 5 0,728
1 semana antes 0,201 5 0,200* 0,951 5 0,748
1 semana depois 0,229 5 0,200* 0,949 5 0,728
*_ Este ¢ um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa
TABELA 10 — Teste de normalidade dos dados do FTSE MIB
FTSE MIB Kolm.ogorov—Smirnovl Sl.lapiro—Wilk .
Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.

1 ano antes 0,200 5 0,200* 0,970 5 0,877
1 ano depois 0,184 5 0,200* 0,984 5 0,955
9 meses antes 0,280 5 0,200* 0,901 5 0,416
9 meses depois 0,184 5 0,200* 0,984 5 0,955
6 meses antes 0,208 5 0,200* 0,931 5 0,604
6 meses depois 0,184 5 0,200* 0,984 5 0,955
3 meses antes 0,215 5 0,200° 0,912 5 0481
3 meses depois 0,184 5 0,200* 0,984 5 0,955
1 més antes 0,262 5 0,200* 0,937 5 0,648
1 més depois 0,184 5 0,200 0,984 5 0955
1 semana antes 0,228 5 0,200* 0,897 5 0,396
1 semana depois 0,184 5 0,200 0,984 5 0,955

*. Este € um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa



TABELA 11 — Teste de normalidade dos dados do NIKKEI 225

NIKKEL 225 Kolm'ogorov-Smirnov. S}'lapiro-Wilk '
Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.
1 ano antes 0,195 5 0,200* 0,918 5 0,519
1 ano depois 0,244 5 0,200 0,825 5 0,127
9 meses antes 0,210 5 0,200* 0,906 5 0,446
9 meses depois 0,244 5 0,200 0,825 5 0,127
6 meses antes 0,160 5 0,200* 0,990 5 0,978
6 meses depois 0,244 5 0,200 0,825 5 0,127
3 meses antes 0,394 5 0,011 0,762 5 0,038
3 meses depois 0,244 5 0,200 0,825 5 0,127
1 més antes 0,192 5 0,200 0,938 5 0,648
1 més depois 0,244 5 0,200 0,825 5 0,127
1 semana antes 0,156 5 0,200* 0,982 5 0,944
1 semana depois 0,244 5 0,200* 0,825 5 0,127
*_ Este ¢ um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa
TABELA 12 — Teste de normalidade dos dados do FTSE 100
FTSE 100 Kolrm.ogorov—Smirnovl ,Sl.lapiro—Wilk .
Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.

1 ano antes 0,195 5 0,200* 0,931 5 0,602
1 ano depois 0,280 5 0,200* 0,867 5 0,255
9 meses antes 0,229 5 0,200* 0,893 5 0,374
9 meses depois 0,280 5 0,200* 0,867 5 0,255
6 meses antes 0,238 5 0,200* 0,908 5 0,453
6 meses depois 0,280 5 0,200* 0,867 5 0,255
3 meses antes 0,295 5 0,177 0,891 5 0,361
3 meses depois 0,280 5 0,200* 0,867 5 0,255
1 més antes 0,273 5 0,200° 0,857 5 0217
1 més depois 0,280 5 0,200 0,867 5 0,255
1 semana antes 0,295 5 0,178 0,816 5 0,109
1 semana depois 0,280 5 0,200 0,867 5 0,255

*. Este € um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa
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TABELA 13 — Teste de normalidade dos dados do IBOVESPA

IBOVESPA Kolm'ogorov-Smirnov. S}'lapiro-Wilk '
Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.

1 ano antes 0,192 5 0,200 0,962 5 0,822
1 ano depois 0,273 5 0,200 0,833 5 0,146
9 meses antes 0,256 5 0,200 0,948 5 0,721
9 meses depois 0,273 5 0,200 0,833 5 0,146
6 meses antes 0,229 5 0,200 0,860 5 0,229
6 meses depois 0,273 5 0,200 0,833 5 0,146
3 meses antes 0,341 5 0,058 0,800 5 0,080
3 meses depois 0,273 5 0,200 0,833 5 0,146
1 més antes 0,298 5 0,169 0,801 5 0,083
1 més depois 0,273 5 0,200 0,833 5 0,146
1 semana antes 0,299 5 0,164 0,859 5 0,224
1 semana depois 0,273 5 0,200° 0,833 5 0,146

*. Este ¢ um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 14 — Teste de normalidade dos dados do MOEX RUSSIA

MOEX RUSSIA Kol’m‘ogorov-Smirnov. Sl'lapiro-Wilk .
Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.

1 ano antes 0,284 5 0,200* 0,834 5 0,150
1 ano depois 0,277 5 0,200* 0,923 5 0,547
9 meses antes 0,174 5 0,200* 0,983 5 0,951
9 meses depois 0,277 5 0,200 0,923 5 0,547
6 meses antes 0,212 5 0,200* 0,931 5 0,606
6 meses depois 0,277 5 0,200 0,923 5 0,547
3 meses antes 0,261 5 0,200* 0,889 5 0,353
3 meses depois 0,277 5 0,200 0,923 5 0,547
1 més antes 0,238 5 0,200 0,878 5 0,302
1 més depois 0,277 5 0,200 0,923 5 0,547
1 semana antes 0,170 5 0,200* 0,985 5 0,961
1 semana depois 0,277 5 0,200 0,923 5 0,547

*. Este ¢ um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa



TABELA 15 — Teste de normalidade dos dados do BSE SENSEX

BSE SENSEX Kolm'ogorov-Smirnov. S}'lapiro-Wilk '
Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.

1 ano antes 0,222 5 0,200 0,912 5 0,479
1 ano depois 0,216 5 0,200 0,976 5 0911
9 meses antes 0,216 5 0,200* 0,970 5 0,875
9 meses depois 0,216 5 0,200 0,976 5 0911
6 meses antes 0,407 5 0,007 0,692 5 0,008
6 meses depois 0,216 5 0,200 0,976 5 0911
3 meses antes 0,421 5 0,004 0,634 5 0,002
3 meses depois 0,216 5 0,200 0,976 5 0911
1 més antes 0,228 5 0,200 0,885 5 0,334
1 més depois 0,216 5 0,200 0,976 5 0911
1 semana antes 0,233 5 0,200* 0,899 5 0,404
1 semana depois 0,216 5 0,200 0,976 5 0911

*_ Este ¢ um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 16 — Teste de normalidade dos dados do SHANGHAI COMPOSITE

SHANGHAI Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
COMPOSITE Estatistica gl  Sig Estatistica gl Sig.
1 ano antes 0,233 5 0,200* 0,898 5 0,401
1 ano depois 0,295 5 0,177 0,814 5 0,104
9 meses antes 0,206 5 0,200* 0,978 5 0,924
9 meses depois 0,295 5 0,177 0,814 5 0,104
6 meses antes 0,220 5 0,200* 0,922 5 0,546
6 meses depois 0,295 5 0,177 0,814 5 0,104
3 meses antes 0,204 5 0,200* 0,970 5 0,875
3 meses depois 0,295 5 0,177 0,814 5 0,104
1 més antes 0,158 5 0,200° 0,991 5 0982
1 més depois 0,295 5 0,177 0,814 5 0,104
1 semana antes 0,118 5 0,200* 0,996 5 0,996
1 semana depois 0,295 5 0,177 0,814 5 0,104

*. Este € um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa



TABELA 17 — Teste de normalidade dos dados do FTSE-JSE TOP 40

FTSE-JSE TOP

Kolmogorov-Smirnov

Shapiro-Wilk

40 Estatistica gl Sig. Estatistica gl  Sig.

1 ano antes 0,212 5 0,200* 0,966 5 0,850

1 ano depois 0,309 5 0,133 0,815 5 0,108
9 meses antes 0,294 5 0,182 0,898 5 0,398
9 meses depois 0,309 5 0,133 0,815 5 0,108
6 meses antes 0,236 5 0,200* 0,854 5 0,206
6 meses depois 0,309 5 0,133 0,815 5 0,108
3 meses antes 0,325 5 0,091 0,781 5 0,056
3 meses depois 0,309 5 0,133 0,815 5 0,108
1 més antes 0,184 5 0,200 0,927 5 0,573

1 més depois 0,309 5 0,133 0,815 5 0,108
1 semana antes 0,122 5 0,200* 0,993 5 0,988
1 semana depois 0,309 5 0,133 0,815 5 0,108

*. Este ¢ um limite inferior da significancia verdadeira.
Fonte: Resultados da pesquisa



APENDICE B — Grificos de Dispersio

B.1 Grafico de Dispersao entre Bitcoin e DAX

GRAFICO 1 — Dispersdo entre BTC e DAX no periodo de um ano antes do evento

Grafico Disperso Simples de DAX_1AA por BTC_1AA
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Fonte: Resultados da pesquisa

GRAFICO 2 — Dispersio entre BTC ¢ DAX no periodo de um ano depois do evento

Grafico Disperso Simples de DAX_1AD por BTC_1AD
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GRAFICO 3 — Dispersdo entre BTC e DAX no periodo de nove meses antes do evento
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Fonte: Resultados da pesquisa

GRAFICO 4 — Dispersio entre BTC ¢ DAX no periodo de nove meses depois do evento
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GRAFICO 5 — Dispersido entre BTC e DAX no periodo de seis meses antes do evento
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Fonte: Resultados da pesquisa

GRAFICO 6 — Dispersio entre BTC ¢ DAX no periodo de seis meses depois do evento
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GRAFICO 7 — Dispersio entre BTC e DAX no periodo de trés meses antes do evento
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GRAFICO 8 — Dispersio entre BTC ¢ DAX no periodo de trés meses depois do evento
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GRAFICO 10 — Dispersio entre BTC e DAX no periodo de um més depois do evento
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GRAFICO 9 — Dispersio entre BTC ¢ DAX no periodo de um més antes do evento
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GRAFICO 11 — Dispersio entre BTC e DAX no periodo de uma semana antes do evento
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GRAFICO 12 — Dispersio entre BTC e DAX no periodo de uma semana depois do evento
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B.2 Grafico de Dispersao entre Bitcoin e S&P TSX COMPOSITE

GRAFICO 13 — Dispersio entre BTC ¢ S&P TSX COMPOSITE no periodo de um ano
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GRAFICO 14 — Dispersio entre BTC ¢ S&P TSX COMPOSITE no periodo de um ano
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GRAFICO 15 — Dispersio entre BTC e S&P TSX COMPOSITE no periodo de nove meses
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GRAFICO 16 — Dispersio entre BTC e S&P TSX COMPOSITE no periodo de nove meses
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GRAFICO 17 — Dispersio entre BTC e S&P TSX COMPOSITE no periodo de seis meses
antes do evento
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GRAFICO 18 — Dispersio entre BTC e S&P TSX COMPOSITE no periodo de seis meses
depois do evento
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GRAFICO 19 — Dispersio entre BTC e S&P TSX COMPOSITE no periodo de trés meses

TSX_3MA
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GRAFICO 20 — Dispersio entre BTC e S&P TSX COMPOSITE no periodo de trés meses

TSX_3MD
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GRAFICO 21 — Dispersio entre BTC e S&P TSX COMPOSITE no periodo de um més
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GRAFICO 22 — Dispersio entre BTC e S&P TSX COMPOSITE no periodo de um més

TSX_1MD
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GRAFICO 23 — Dispersio entre BTC e S&P TSX COMPOSITE no periodo de uma
semana antes do evento
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GRAFICO 24 — Dispersio entre BTC e S&P TSX COMPOSITE no periodo de uma
semana depois do evento
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B.3 Grafico de Dispersao entre Bitcoin e S&P 500

GRAFICO 25 — Dispersio entre BTC e S&P 500 no periodo de um ano antes do evento
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GRAFICO 26 — Dispersio entre BTC e S&P 500 no periodo de um ano depois do evento
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GRAFICO 27 — Dispersio entre BTC e S&P 500 no periodo de nove meses antes do

SP500_9MA
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GRAFICO 28 — Dispersio entre BTC ¢ S&P 500 no periodo de nove meses depois do

SP500_9MD
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GRAFICO 29 — Dispersio entre BTC e S&P 500 no periodo de seis meses antes do evento
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GRAFICO 30 — Dispersio entre BTC e S&P 500 no periodo de seis meses depois do

SP500_6MD
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GRAFICO 31 — Dispersio entre BTC e S&P 500 no periodo de trés meses antes do evento
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GRAFICO 32 — Dispersio entre BTC ¢ S&P 500 no periodo de trés meses depois do

SP500_3MD
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GRAFICO 33 — Dispersio entre BTC e S&P 500 no periodo de um més antes do evento
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GRAFICO 34 — Dispersio entre BTC e S&P 500 no periodo de um més depois do evento
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GRAFICO 35 — Dispersio entre BTC e S&P 500 no periodo de uma semana antes do

SP500_1SA
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GRAFICO 36 — Dispersio entre BTC e S&P 500 no periodo de uma semana depois do

SP500_1SD
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B.4 Grafico de Dispersao entre Bitcoin e CAC 40

GRAFICO 37 — Dispersio entre BTC ¢ CAC 40 no periodo de um ano antes do evento
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GRAFICO 38 — Dispersio entre BTC e CAC 40 no periodo de um ano depois do evento
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GRAFICO 39 — Dispersio entre BTC e CAC 40 no periodo de nove meses antes do evento
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GRAFICO 40 — Dispersio entre BTC ¢ CAC 40 no periodo de nove meses depois do
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GRAFICO 41 — Dispersio entre BTC e CAC 40 no periodo de seis meses antes do evento
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GRAFICO 42 — Dispersio entre BTC e CAC 40 no periodo de seis meses depois do evento
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GRAFICO 43 — Dispersio entre BTC e CAC 40 no periodo de trés meses antes do evento

CAC_3MA

5600,00

5500,00

5400,00

5300,00

5200,00

Grafico Disperso Simples de CAC_3MA por BTC_3MA

Fonte: Resultados da pesquisa

o
°e
)
[ ]
®
)
ap
) ® % o ®
® o ® °
® o )
&e e ® °
°® ° [
L]
® e
° e
(=]
e o
1]
%
00 5000,00 10000,00 15000,00 20000,00
BTC_3MA

GRAFICO 44 — Dispersio entre BTC ¢ CAC 40 no periodo de trés meses depois do evento
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GRAFICO 45 — Dispersio entre BTC e CAC 40 no periodo de um més antes do evento

Grafico Disperso Simples de CAC_1MA por BTC_1MA

5450,00
L=
5400,00 ™ ow
< o e °
@
2 e
1 [ ]
g ° ° °
(&) [ ]
[-]
°®
o
535000 @
-]
@ °
5300,00
7500,00 10000,00 1250000 1500000 1750000
BTC_1MA

Fonte: Resultados da pesquisa

GRAFICO 46 — Dispersio entre BTC ¢ CAC 40 no periodo de um més depois do evento
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GRAFICO 47 — Dispersio entre BTC e CAC 40 no periodo de uma semana antes do

CAC_18A
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GRAFICO 48 — Dispersio entre BTC ¢ CAC 40 no periodo de uma semana depois do

CAC_1sD
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B.5 Grafico de Dispersao entre Bitcoin e FTSE MIB

GRAFICO 49 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE MIB no periodo de um ano antes do evento
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GRAFICO 50 — Dispersio entre BTC e FTSE MIB no periodo de um ano depois do evento
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GRAFICO 51 — Dispersio entre BTC e FTSE MIB no periodo de nove meses antes do

MIB_9MA
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Grafico Disperso Simples de MIB_9MA por BTC_9MA
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GRAFICO 52 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE MIB no periodo de nove meses depois do

MIB_9MD
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GRAFICO 53 — Dispersio entre BTC e FTSE MIB no periodo de seis meses antes do

MIB_6MA
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GRAFICO 54 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE MIB no periodo de seis meses depois do

MIB_6MD
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GRAFICO 55 — Dispersio entre BTC e FTSE MIB no periodo de trés meses antes do

MIB_3MA
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Grafico Disperso Simples de MIB_3MA por BTC_3MA
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GRAFICO 56 — Dispersio entre BTC e FTSE MIB no periodo de trés meses depois do

MIB_3MD
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GRAFICO 57 — Dispersio entre BTC e FTSE MIB no periodo de um més antes do evento
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GRAFICO 58 — Dispersio entre BTC e FTSE MIB no periodo de um més depois do
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GRAFICO 59 — Dispersio entre BTC e FTSE MIB no periodo de uma semana antes do

MIB_1SA
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GRAFICO 60 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE MIB no periodo de uma semana depois do

MIB_1SD
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B.6 Grafico de Dispersao entre Bitcoin e NIKKEI 225

67

GRAFICO 61 — Dispersio entre BTC ¢ NIKKEI 225 no periodo de um ano antes do

evento
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GRAFICO 62 — Dispersio entre BTC e NIKKEI 225 no periodo de um ano depois do

evento
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GRAFICO 63 — Dispersio entre BTC e NIKKEI 225 no periodo de nove meses antes do

NIKKEI_SMA
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GRAFICO 64 — Dispersdo entre BTC e NIKKEI 225 no periodo de nove meses depois do

NIKKEI_SMD
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GRAFICO 65 — Dispersio entre BTC e NIKKEI 225 no periodo de seis meses antes do

NIKKEI_6MA
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GRAFICO 66 — Dispersio entre BTC ¢ NIKKEI 225 no periodo de seis meses depois do

NIKKEI_6MD
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GRAFICO 67 — Dispersio entre BTC e NIKKEI 225 no periodo de trés meses antes do

NIKKEI_3MA
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GRAFICO 68 — Dispersio entre BTC e NIKKEI 225 no periodo de trés meses depois do

NIKKEI_3MD

25000,00

24000,00

23000,00

22000,00

21000,00

evento

Grafico Disperso Simples de NIKKEI_3MD por BTC_3MD

]
o0
eo® o® e o
e o e
@& ®
o ]
® L]
]
°® ge o °
L]
o
9 ]
(] ]
& o iy °
o © ®e o
o
e e e
] ° ] -
e
7500,00 10000,00 12500,00 15000,00 17500,00 20000,00
BTC_3MD

Fonte: Resultados da pesquisa



GRAFICO 69 — Dispersio entre BTC e NIKKEI 225 no periodo de um més antes do

NIKKEI_1MA

GRAFICO 70 — Dispersio entre BTC e NIKKEI 225 no periodo de um més depois do

NIKKEI_1MD
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GRAFICO 71 — Dispersio entre BTC e NIKKEI 225 no periodo de uma semana antes do
evento

Grafico Disperso Simples de NIKKEI_1SA por BTC_1SA

23000,00
22800,00

22800,00

NIKKEI_1SA

22700,00 (5]

22600,00

22500,00
16500,00 16750,00 17000,00 17250,00 17500,00 17750,00

BTC_1SA

Fonte: Resultados da pesquisa

GRAFICO 72 — Dispersio entre BTC ¢ NIKKEI 225 no periodo de uma semana depois do
evento
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B.7 Grafico de Dispersao entre Bitcoin e FTSE 100

GRAFICO 73 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE 100 no periodo de um ano antes do evento

FTSE100_1AA
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GRAFICO 74 — Dispersio entre BTC e FTSE 100 no periodo de um ano depois do evento

FTSE100_1AD
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GRAFICO 75 — Dispersio entre BTC e FTSE 100 no periodo de nove meses antes do

FTSE100_SMA
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GRAFICO 76 — Dispersio entre BTC e FTSE 100 no periodo de nove meses depois do

FTSE100_SMD
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GRAFICO 77 — Dispersio entre BTC e FTSE 100 no periodo de seis meses antes do

FTSE100_6MA
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GRAFICO 78 — Dispersio entre BTC e FTSE 100 no periodo de seis meses depois do

FTSE100_6MD
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GRAFICO 79 — Dispersio entre BTC e FTSE 100 no periodo de trés meses antes do

FTSE100_3MA
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GRAFICO 80 — Dispersio entre BTC e FTSE 100 no periodo de trés meses depois do

FTSE100_3MD
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GRAFICO 81 — Dispersio entre BTC e FTSE 100 no periodo de um més antes do evento

FTSE100_1MA
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GRAFICO 82 — Dispersio entre BTC e FTSE 100 no periodo de um més depois do evento

FTSE100_1MD
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GRAFICO 83 — Dispersio entre BTC e FTSE 100 no periodo de uma semana antes do

FTSE100_1SA
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GRAFICO 84 — Dispersio entre BTC e FTSE 100 no periodo de uma semana depois do

FTSE100_1SD
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B.8 Grafico de Dispersao entre Bitcoin e IBOVESPA

GRAFICO 85 — Dispersio entre BTC ¢ IBOVESPA no periodo de um ano antes do evento
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GRAFICO 86 — Dispersio entre BTC e IBOVESPA no periodo de um ano depois do
evento
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GRAFICO 87 — Dispersio entre BTC e IBOVESPA no periodo de nove meses antes do

IBOV_9MA
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GRAFICO 88 — Dispersio entre BTC ¢ IBOVESPA no periodo de nove meses depois do

IBOV_9SMD
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GRAFICO 89 — Dispersio entre BTC e IBOVESPA no periodo de seis meses antes do

IBOV_6MA
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GRAFICO 90 — Dispersio entre BTC e IBOVESPA no periodo de seis meses depois do

IBOV_6MD

S90000,00

B85000,00

B0000,00

7500000

T0000,00

evento

Grafico Disperso Simples de IBOV_6MD por BTC_6MD

o e
& % g, 0®
ge® © e oo g %%
Sge © . % ®
® °
[ ]
o 8% % @
° ° °
o
e
) ° e 2
e
o
o % o -
? ° ™
Be
..
L]
Y] @ e,
o e )
e [ ]
°
® )
o ™
e
7500,00 10000,00 12500,00 15000,00 17500,00 20000,00
BTC_6MD

Fonte: Resultados da pesquisa



GRAFICO 91 — Dispersio entre BTC e IBOVESPA no periodo de trés meses antes do

IBOV_3MA
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GRAFICO 92 — Dispersio entre BTC e IBOVESPA no periodo de trés meses depois do

IBOV_3MD
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GRAFICO 93 — Dispersio entre BTC e IBOVESPA no periodo de um més antes do evento

IBOV_1MA

75000,00

74000,00

73000,00

T2000,00

Grafico Disperso Simples de IBOV_1MA por BTC_1MA

500,00 10000,00 12500,00

BTC_1MA

15000,00

Fonte: Resultados da pesquisa

17500,00

GRAFICO 94 — Dispersio entre BTC e IBOVESPA no periodo de um més depois do

IBOV_1MD
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GRAFICO 95 — Dispersio entre BTC e IBOVESPA no periodo de uma semana antes do

IBOV_1SA
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GRAFICO 96 — Dispersio entre BTC e IBOVESPA no periodo de uma semana depois do

IBOV_1SD

75500,00

75000,00

T4500,00

74000,00

73500,00

73000,00

72500,00

evento

Grafico Disperso Simples de IBOV_1SD por BTC_1SD

14000,00 16000,00 18000,00 20000,00

BTC_1SD

Fonte: Resultados da pesquisa



B.9 Grafico de Dispersao entre Bitcoin e MOEX RUSSIA
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GRAFICO 97 — Dispersio entre BTC e MOEX RUSSIA no periodo de um ano antes do

MOEX_1AA
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GRAFICO 98 — Dispersio entre BTC ¢ MOEX RUSSIA no periodo de um ano depois do

MOEX_1AD
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GRAFICO 99 — Dispersio entre BTC e MOEX RUSSIA no periodo de nove meses antes

do evento
Grafico Disperso Simples de MOEX_9MA por BTC_9MA
2200,00
® o
" & o® ®q ..
ooy ° oo ® L]
2100,00 @ o © ] e
o < °
< .‘.
E % . 'r. X
I ® -]
=
L @
O 200000 o8 ° r
= £ o 08
Y]
H ° &
8
1900,00 O:
¥
(-]
&
1800,00
00 5000,00 10000,00 15000,00 20000,00
BTC_9MA

Fonte: Resultados da pesquisa

GRAFICO 100 — Dispersio entre BTC e MOEX RUSSIA no periodo de nove meses
depois do evento
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GRAFICO 101 — Dispersio entre BTC e MOEX RUSSIA no periodo de seis meses antes

MOEX_6MA
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GRAFICO 102 — Dispersao entre BTC e MOEX RUSSIA no periodo de seis meses depois

MOEX_6MD
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GRAFICO 103 — Dispersio entre BTC ¢ MOEX RUSSIA no periodo de trés meses antes

MOEX_3MA

2200,00

217500

215000

212500

2100,00

2075,00

2050,00

do evento

Grafico Disperso Simples de MOEX_3MA por BTC_3MA

]
e .. ]
o
[ ]
o o® °
e, )
® o
°
°
o o
o o ® e e
-]
" 9
@9
& °e
8° e ¢
°w o e
°
o o,
00 5000,00 10000,00 15000,00 20000,00
BTC_3MA

Fonte: Resultados da pesquisa

GRAFICO 104 — Dispersao entre BTC e MOEX RUSSIA no periodo de trés meses depois

MOEX_3MD
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GRAFICO 105 — Dispersio entre BTC ¢ MOEX RUSSIA no periodo de um més antes do

MOEX_1MA
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GRAFICO 106 — Dispersido entre BTC e MOEX RUSSIA no periodo de um més depois do

MOEX_1MD
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GRAFICO 107 — Dispersio entre BTC ¢ MOEX RUSSIA no periodo de uma semana antes

MOEX_1SA
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GRAFICO 108 — Dispersio entre BTC e MOEX RUSSIA no periodo de uma semana
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GRAFICO 109 — Dispersio entre BTC ¢ BSE SENSEX no periodo de um ano antes do

SENSEX_1AA
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GRAFICO 110 — Dispersio entre BTC ¢ BSE SENSEX no periodo de um ano depois do

SENSEX_1AD
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GRAFICO 111 — Dispersio entre BTC ¢ BSE SENSEX no periodo de nove meses antes do

SENSEX_9MA
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GRAFICO 112 — Dispersio entre BTC e BSE SENSEX no periodo de nove meses depois

SENSEX_SMD
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GRAFICO 113 — Dispersio entre BTC ¢ BSE SENSEX no periodo de seis meses antes do

SENSEX_6MA
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GRAFICO 114 — Dispersao entre BTC e BSE SENSEX no periodo de seis meses depois

SENSEX_6MD
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GRAFICO 115 — Dispersio entre BTC ¢ BSE SENSEX no periodo de trés meses antes do

SENSEX_3MA
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GRAFICO 116 — Dispersio entre BTC e BSE SENSEX no periodo de trés meses depois

SENSEX_3MD
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GRAFICO 117 — Dispersio entre BTC ¢ BSE SENSEX no periodo de um més antes do

SENSEX_1MA
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GRAFICO 118 — Dispersao entre BTC e BSE SENSEX no periodo de um més depois do

SENSEX_1MD
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GRAFICO 119 — Dispersio entre BTC ¢ BSE SENSEX no periodo de uma semana antes

SENSEX_1SA
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GRAFICO 120 — Dispersao entre BTC e BSE SENSEX no periodo de uma semana depois

SENSEX_1SD
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B.11 Grafico de Dispersao entre Bitcoin e SHANGHAI COMPOSITE

GRAFICO 121 — Dispersao entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de um
ano antes do evento
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GRAFICO 122 — Dispersio entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de um
ano depois do evento
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GRAFICO 123 — Dispersio entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de nove

SHANG_9MA
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GRAFICO 124 — Dispersio entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de nove

SHANG_9MD
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GRAFICO 125 — Dispersio entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de seis

SHANG_6MA
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GRAFICO 126 — Dispersio entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de seis

SHANG_6MD
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GRAFICO 127 — Dispersio entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de trés
meses antes do evento
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GRAFICO 128 — Dispersio entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de trés
meses depois do evento
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GRAFICO 129 — Dispersio entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de um
més antes do evento
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GRAFICO 130 — Dispersio entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de um
més depois do evento
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GRAFICO 131 — Dispersio entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de uma
semana antes do evento
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GRAFICO 132 — Dispersio entre BTC e SHANGHAI COMPOSITE no periodo de uma
semana depois do evento
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B.12 Grafico de Dispersao entre Bitcoin e FTSE-JSE TOP 40

GRAFICO 133 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE-JSE TOP 40 no periodo de um ano antes
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GRAFICO 134 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE-JSE TOP 40 no periodo de um ano depois
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GRAFICO 135 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE-JSE TOP 40 no periodo de nove meses

JSE_9MA

55000,00

52500,00

S0000,00

47500,00

45000,00

antes do evento

Grafico Disperso Simples de JSE_9MA por BTC_S9MA

o
g
...“ '.
‘-.‘.t ° e °
@ @
%°° °
(-] [ ]
@ ’. ° .' @
8 °
L ]
£ r
8 *
0o 5000,00 10000,00 15000,00 20000,00

BTC_9MA

Fonte: Resultados da pesquisa

GRAFICO 136 — Dispersio entre BTC e FTSE-JSE TOP 40 no periodo de nove meses
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GRAFICO 137 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE-JSE TOP 40 no periodo de seis meses
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GRAFICO 138 — Dispersio entre BTC e FTSE-JSE TOP 40 no periodo de seis meses
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GRAFICO 139 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE-JSE TOP 40 no periodo de trés meses antes

JSE_3MA
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GRAFICO 140 — Dispersio entre BTC e FTSE-JSE TOP 40 no periodo de trés meses

JSE_3MD

55000,00

54000,00

53000,00

52000,00

51000,00

S0000,00

45000,00

depois do evento

Grafico Disperso Simples de JSE_3MD por BTC_3MD

o P
®o e
..
e
o
e e
e oo e
8 e °
o °
e e e o

. ® e ® 2

° e e

®

o ® e °
e oo
[
°
@ ®
®
o ©
°
e
7500,00 10000,00 12500,00 15000,00 17500,00 20000,00
BTC_3MD

Fonte: Resultados da pesquisa



107

GRAFICO 141 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE-JSE TOP 40 no periodo de um més antes

JSE_1MA

SE000,00

55000,00

54000,00

53000,00

52000,00

51000,00

S0000,00

do evento

Grafico Disperso Simples de JSE_1MA por BTC_1MA

500,00 10000,00 12500,00 15000,00

BTC_1MA

Fonte: Resultados da pesquisa

17500,00

GRAFICO 142 — Dispersao entre BTC e FTSE-JSE TOP 40 no periodo de um més depois
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GRAFICO 142 — Dispersio entre BTC ¢ FTSE-JSE TOP 40 no periodo de uma semana
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GRAFICO 144 — Dispersio entre BTC e FTSE-JSE TOP 40 no periodo de uma semana
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APENDICE C - Testes de Correlacio

TABELA 18 — Teste de correlagao dos paises do G7 um ano antes do evento

S&P TSX

1 ano antes DAX COMPOSITE S&P 500 CAC40 FTSE MIB NIKKEI 225 FTSE 100
Cocficiente 0,814 0,207 0,963 0,774 0,911 0,807 0,631
Sig. 0,000 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
N 253 250 251 256 255 275 252

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 19 — Teste de correlacdo dos paises do G7 um ano depois do evento

S&P TSX

1 ano depois DAX COMPOSITE S&P 500 CAC 40 FTSE MIB NIKKEI 225 FTSE 100
Coeficiente 0,694 0,236 -0,155 0,452 0,796 0,23 0,39
Sig. 0,000 0,000 0,014 0,000 0,000 0,000 0,000
N 253 251 251 255 254 247 253

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 20 — Teste de correlagdo dos paises do G7 nove meses antes do evento

S&P TSX

9 meses antes DAX COMPOSITE S&P 500 CAC40 FTSE MIB NIKKEI 225 FTSE 100
Cocficiente 0,604 0,085 0,935 0,514 0,852 0,758 0,332
Sig. 0,000 0,275 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
N 190 168 191 193 192 215 191

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 21 — Teste de correlacdo dos paises do G7 nove meses depois do evento

. S&P TSX
9 meses depois DAX COMPOSITE S&P 500 CAC40 FTSE MIB NIKKEI 225 FTSE 100
Coeficiente 0,458 -0,255 -0,349 0,106 0,631 0,214 -0,026
Sig. 0,000 0,000 0,000 0,146 0,000 0,003 0,719
N 189 209 188 190 189 185 188

Fonte: Resultados da pesquisa
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S&P TSX
6 meses antes DAX COMPOSITE S&P 500 CAC40 FTSE MIB NIKKEI 225 FTSE 100
Coeficiente 0,651 0,724 0,849 0,637 0,703 0,624 0,232
Sig. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,008
N 128 126 127 130 129 142 129
Fonte: Resultados da pesquisa
TABELA 23 — Teste de correlagao dos paises do G7 seis meses depois do evento
: S&P TSX
6 meses depois DAX COMPOSITE S&P 500 CAC40 FTSE MIB NIKKEI 225 FTSE 100
Cocficiente 0,406 0,397 0,224 0,089 0,140 0,402 0,138
Sig. 0,000 0,000 0,013 0,325 0,122 0,000 0,127
N 123 124 124 124 124 121 123
Fonte: Resultados da pesquisa
TABELA 24 — Teste de correlacdo dos paises do G7 trés meses antes do evento
S&P TSX
3 meses antes DAX COMPOSITE S&P 500 CAC40 FTSE MIB NIKKEI 225 FTSE 100
Coeficiente 0,67 0,849 0,973 0,452 -0,235 0,921 0,016
Sig. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,060 0,000 0,901
N 63 64 64 65 65 67 65

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 25 — Teste de correlagdo dos paises do G7 trés meses depois do evento

. S&P TSX
3 meses depois DAX COMPOSITE S&P 500 CAC40 FTSE MIB NIKKEI 225 FTSE 100
Coeficiente 0,595 0,717 -0,028 0,565 -0,104 0,542 0,67
Sig. 0,000 0,000 0,828 0,000 0,421 0,000 0,000
N 62 61 61 62 62 60 62

Fonte: Resultados da pesquisa



111

TABELA 26 — Teste de correlagdo dos paises do G7 um més antes do evento

S&P TSX

1 més antes DAX COMPOSITE S&P 500 CAC40 FTSE MIB NIKKEI 225 FTSE 100
Coeficiente 0,412 0,091 0,877 0,357 0,399 0,558 0,157
Sig. 0,064 0,695 0,000 0,112 0,073 0,011 0,496
N 21 21 20 21 21 20 21

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 27 — Teste de correlagao dos paises do G7 um més depois do evento

1 més depois DAX cgf/l};ggffm S&P 500  CAC40  FTSEMIB NIKKEI225 FTSE 100
Coeficiente 0,000 0,355 0,597 0,427 10,523 20,549 20,683
Sig. 1,000 0,125 0,005 0,060 0,018 0,015 0,001
N 20 20 20 20 20 19 20

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 28 — Teste de correlacdo dos paises do G7 uma semana antes do evento

S&P TSX
1 semana antes DAX  omposiTg  S&P 500 CAC40  FTSEMIB NIKKEI225 FTSE 100
Coeficiente 0,000 -0,300 0,700 -0,300 -0,100 -0,200 0,200
Sig. 1,000 0,624 0,188 0,624 0,873 0,747 0,747
N 5 5 5 5 5 5 5

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 29 — Teste de correlacdo dos paises do G7 uma semana depois do evento

. S&P TSX
1 semana depois DAX COMPOSITE S&P 500 CAC40 FTSE MIB NIKKEI 225 FTSE 100
Coeficiente 0,700 -0,9 0,200 0,500 0,700 -0,100 -0,600
Sig. 0,188 0,037 0,747 0,391 0,188 0,873 0,285
N 5 5 5 5 5 5 5

Fonte: Resultados da pesquisa
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TABELA 30 — Teste de correlagdo dos paises do BRICS um ano antes do evento

MOEX BSE SHANGHAI  FTSE-JSE

lanoantes  IBOVESPA  piisqiA SENSEX COMPOSITE  TOP 40

Coeficiente 0,691 -0,142 0,942 0,706 0,856
Sig. 0,000 0,024 0,000 0,000 0,000
N 247 252 249 244 249

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 31 — Teste de correlagao dos paises do BRICS um ano depois do evento

MOEX BSE SHANGHAI  FTSE-JSE

lano depois  IBOVESPA  prigqia SENSEX COMPOSITE ~ TOP 40

Coeficiente -0,009 -0,537 -0,45 0,871 0,683
Sig. 0,886 0,000 0,000 0,000 0,000
N 246 254 246 244 250

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 32 — Teste de correlagdo dos paises do BRICS nove meses antes do evento

MOEX BSE SHANGHAI  FTSE-JSE

9mesesantes  IBOVESPA  pijggiA SENSEX COMPOSITE  TOP 40

Coeficiente 0,714 0,6 0,889 0,723 0,878
Sig. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
N 187 191 188 186 188

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 33 — Teste de correlagdo dos paises do BRICS nove meses depois do evento

. MOEX BSE  SHANGHAI FTSE-JSE
9 meses depois  IBOVESPA  prjggiA SENSEX  COMPOSITE  TOP 40
Cocficiente 0,522 20,245 20,566 0,822 0,463
Sig. 0,000 0,001 0,000 0,000 0,000
N 185 190 186 185 187

Fonte: Resultados da pesquisa
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TABELA 34 — Teste de correlacdo dos paises do BRICS seis meses antes do evento

MOEX BSE SHANGHAI  FTSE-JSE

6 mesesantes  IBOVESPA  pisgqiA SENSEX  COMPOSITE ~ TOP 40

Coeficiente 0,627 0,864 0,706 0,667 0,907
Sig. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
N 125 129 125 125 128

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 35 — Teste de correlagao dos paises do BRICS seis meses depois do evento

MOEX BSE SHANGHAI  FTSE-JSE

6 meses depois  IBOVESPA  pijggiA SENSEX  COMPOSITE ~ TOP 40

Coeficiente 0,011 -0,149 -0,112 0,653 0,619
Sig. 0,904 0,098 0,217 0,000 0,000
N 121 124 123 120 122

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 36 — Teste de correlacdo dos paises do BRICS trés meses antes do evento

MOEX BSE SHANGHAI  FTSE-JSE

3mesesantes  IBOVESPA  pryaqra SENSEX COMPOSITE  TOP 40

Cocficiente -0,651 0,694 0,733 -0,329 0,622
Sig. 0,000 0,000 0,000 0,010 0,000
N 61 64 63 60 64

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 37 — Teste de correlacdo dos paises do BRICS trés meses depois do evento

MOEX BSE SHANGHAI  FTSE-JSE

3 meses depois  IBOVESPA  pijggiA SENSEX COMPOSITE ~ TOP 40

Coeficiente -0,671 -0,464 -0,061 0,148 0,443
Sig. 0,000 0,000 0,642 0,265 0,000
N 59 60 61 59 62

Fonte: Resultados da pesquisa
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TABELA 38 — Teste de correlagdo dos paises do BRICS um més antes do evento

MOEX BSE SHANGHAI  FTSE-JSE

I'mésantes  IBOVESPA  piiggiA SENSEX COMPOSITE  TOP 40

Coeficiente -0,586 -0,231 -0,487 -0,917 -0,9
Sig. 0,007 0,313 0,025 0,000 0,000
N 20 21 21 21 21

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 39 — Teste de correlagao dos paises do BRICS um més depois do evento

MOEX BSE SHANGHAI  FTSE-JSE

I'mésdepois  IBOVESPA  piissjA SENSEX COMPOSITE  TOP 40

Coeficiente -0,731 -0,514 -0,649 -0,623 -0,693
Sig. 0,000 0,020 0,001 0,002 0,001
N 20 20 22 22 20

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 40 — Teste de correlacdo dos paises do BRICS uma semana antes do evento

MOEX BSE SHANGHAI  FTSE-JSE

I semana antes  IBOVESPA  pryggya SENSEX COMPOSITE  TOP 40

Cocficiente 0,000 0,300 0,700 -0,700 -0,300
Sig. 1,000 0,624 0,188 0,188 0,624
N 5 5 5 5 5

Fonte: Resultados da pesquisa

TABELA 41 — Teste de correlagdo dos paises do BRICS uma semana depois do evento

MOEX BSE SHANGHAI  FTSE-JSE

I'semana depois  IBOVESPA  piygqia SENSEX  COMPOSITE ~ TOP 40

Coeficiente -0,9 0,9 -0,600 -0,800 -0,9
Sig. 0,037 0,037 0,285 0,104 0,037
N 5 5 5 5 5

Fonte: Resultados da pesquisa



