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Resumo

A partir de uma adaptacdo da metodologia de Osler e Chang (1995), este artigo avalia, empiricamente,
a lucratividade de estratégias de investimento baseadas na identificacdo do padrao grifico de Andlise
Técnica Ombro-Cabega-Ombro no mercado de acdes brasileiro. Para isso, foram definidas diversas
estratégias de investimento condicionais a identificacdo de padroes Ombro-Cabeca-Ombro (em suas
formas padrdo e invertida), por um algoritmo computadorizado, em séries didrias de precos de 30
acdes no periodo de janeiro de 1994 a janeiro de 2009. Para testar o poder de previsdo de cada
estratégia, foram construidos intervalos de confianga, a partir da técnica Bootstrap de inferéncia
amostral, consistentes com a hipédtese nula de que, baseado apenas em dados histéricos, nao € possivel
criar estratégias com retornos positivos. Mais especificamente, os retornos médios obtidos por cada
estratégia nas séries de precos das acdes, foram comparados aqueles obtidos pelas mesmas estratégias
aplicadas a 1.000 séries de pregos artificiais - para cada agdo — geradas de forma paramétrica, segundo
um E-GARCH, e ndo-paramétrica. De forma geral, os resultados encontrados mostram que € possivel
criar estratégias condicionais a realizacdo dos padrées Ombro-Cabeca-Ombro com retornos positivos,
indicando que esses padrdes conseguem capturar nas séries historicas de precos de agdes sinais a
respeito da sua movimentagdo futura de precos que possibilitam a criacdo de estratégias lucrativas. No
entanto, essas conclusdes ndo sio verdadeiras para o padrdo na sua forma invertida e, se levados em
consideragdo os efeitos das taxas e dos custos de transacdo, dependendo das suas magnitudes, deixam
também de ser vdlidas para a sua forma tradicional.

Palavras-chave: Anilise Grafica, Andlise Técnica, Bootstrap, E-GARCH, estratégia de investimento,
Ombro-Cabega-Ombro, Osler e Chang.
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Starting from an adapted version of Osler and Chang (1995) methodology, this article empirically
evaluates the profitability of investment strategies based on identification of the Head and Shoulders
chart pattern in the Brazilian stock market. For that purpose, several investment strategies conditioned
by the identification of the Head and Shoulders pattern (in its basic and inverted forms) by a computer
algorithm in daily price series of 30 stocks from January 1994 to January 2009 were defined.
Confidence intervals consistent with the null hypothesis that no strategies with positive returns can be
based only on historical data were constructed using the Bootstrap sample inference technique in order
to test the predictive power of each strategy. More specifically, the mean returns obtained by each
strategy when applied to the stock’s price series were compared to those obtained by the same
strategies when applied to 1.000 artificial price series - for each stock - generated in a parametric
manner, by an E-GARCH, and in a nonparametric one. Overall, our results show that it is possible to
create strategies conditioned by the occurrence of Head and Shoulders, with positive returns, which
indicates that these patterns can capture from stock historical prices some signals about their future
price trend that makes possible to create profitable strategies. Nevertheless, the same conclusions are
not valid for the pattern in its inverted form and when the effects of taxes and transaction costs are
considered, depending on their magnitude, neither in its basic form.

Keywords: Charting, Technical Analysis, Bootstrap, E-GARCH, investment strategy, Head and
Shoulders, Osler and Chang.



1 Introducao

A cada dia, a Andlise Técnica vem sendo utilizada por um nimero maior de
investidores, desde os pequenos autonomos, que t€m nela uma ferramenta acessivel, pratica e
intuitiva, até os grandes bancos de investimentos que, se nao a utilizam em suas estratégias,
ao menos oferecem aos seus clientes relatorios peridédicos sobre o assunto. Porém, a despeito
da sua popularidade, a técnica que promete prever as tendéncias de precos dos ativos a partir
dos seus dados historicos, e garantir lucros, foi, por muito tempo, rejeitada pela comunidade
académica financeira e, sO recentemente, apos a publicacdo de alguns artigos que trazem

evidéncias a favor do seu poder de previsao, tem recebido maior atencao.

Dentre essas recentes publicagdes, destacamos o artigo de Osler e Chang (1995),
que pela primeira vez avalia, de forma detalhada e consistente, o poder de previsao de padroes
graficos de Andlise Técnica’, cujos nomes folcléricos como tridngulos, flamulas, pa-de-
ventilador e ombro-cabeca-ombro, sdo, em boa parte, responsaveis pela incredulidade de

muitos quanto ao seu potencial de previsao.

Osler e Chang (1995) desenvolveram um algoritmo capaz de identificar o padrio
Ombro-Cabeca-Ombro em séries de precos, e avaliaram empiricamente o desempenho de
estratégias condicionais a identificacdo dessas figuras para taxas de cambio de seis moedas
em um periodo de mais de 20 anos. Até entdo, em estudos de Andlise Técnica, os padrdes
graficos eram preteridos devido as suas formas ndo-lineares complexas e de complicada
expressao algébrica, e as andlises se restringiam a técnicas mais simples, como médias

moveis, regras de filtros e outros indicadores técnicos.

O Ombro-Cabeg¢a-Ombro € considerado pelos analistas técnicos como um dos
mais comuns e assertivos dentre os padrdes graficos identificados em séries de precos de
ativos financeiros, podendo ocorrer em sua forma tradicional (OCO) ou invertida (OCOI). O
OCO ¢ facilmente identificado por uma seqiiéncia de trés maximos locais, com o
intermedidrio maior que os outros dois de altura similar, assemelhando-se ao formato dos
ombros e da cabeca de um ser humano; ao tempo que o OCOI € seu reflexo invertido, uma

seqiiéncia de trés minimos locais, com o intermedidrio mais baixo que os demais. Essa € a

> Embora haja diversos estudos que testem a validade da Analise Técnica, antes de Osler e Chang (1995),
somente dois estudos avaliaram padrdes gréaficos de Andlise Técnica: Levy (1971), que testa o poder de previsiao
de 32 padroes graficos, mas que tanto sua defini¢do dos padrdes quanto a metodologia de teste empregada estao
sujeitas a diversas criticas; e Brock et alli (1992), que testam o poder de previsdo de padrdes graficos mais
simples, como niveis de suporte e resisténcia.
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caracteristica basica que define os padroes OCO e OCOI, com os extremos da esquerda e da
direita recebendo o nome de ombros, e o do meio de cabeca. Adicionalmente, para que o
padrao seja confirmado apés a formag@o do ombro direito, os precos devem romper a linha
imagindria que liga os extremos que separam a cabeca dos ombros, chamada de reta do

pescoco.

O objetivo deste trabalho € avaliar empiricamente a lucratividade de estratégias de
investimento baseadas na identificacdo dos padrdoes Ombro-Cabeca-Ombro OCO e OCOI,
através de uma adaptacdo da metodologia de Osler e Chang (1995) para o mercado de acdes
brasileiro, que inclui contribui¢des de outros artigos e de autoria propria. Com isso,
esperamos ndo s6 contribuir para a ainda incipiente literatura brasileira sobre a lucratividade
da Andlise Técnica, como também apresentar uma metodologia que estimule estudos
especificos sobre padrdes graficos, e resultados que ajudem a diminuir a distancia entre a
visdo de muitos dos participantes do mercado e de parte do meio académico sobre a

efetividade da Analise Técnica.

A metodologia utilizada para testar a lucratividade do padrao Ombro-Cabeca-
Ombro no mercado de acdes brasileiro é composta por trés etapas: na primeira delas, um
algoritmo computadorizado identifica padroes OCO e OCOI nas séries de precos didrios de
30 acdes de empresas brasileiras, no periodo de janeiro de 1994 a janeiro de 2009; na segunda
etapa, mede-se o retorno de diversas estratégias de investimento condicionais a realizacao dos
padrdes graficos; e por fim, na dltima etapa, € avaliado se o retorno médio de cada estratégia é
estatisticamente maior do que o retorno que seria obtido pelas mesmas estratégias aplicadas a

séries artificiais nas quais, por construcao, lucros ndo deveriam ser gerados.

A partir da metodologia Bootstrap, uma técnica de inferéncia amostral que
emprega um grande nimero de célculos repetidos para estimar o formato da distribuicao
amostral de uma estatistica, foram construidos intervalos de confianga para testar o poder de
previsdo do padrdao Ombro-Cabeca-Ombro. Para cada agdo, foram criadas 1.000 séries
artificiais de precos, geradas de forma paramétrica, segundo um E-GARCH, e de forma nao-
paramétrica. A essas séries foram aplicados o algoritmo de identificacdo dos padrdoes OCO e
OCOI, assim como as estratégias condicionais a sua identificacdo. Como essas séries, por
construc¢do, sao incompativeis com a existéncia de habilidade de previsdo de retornos por
padrdes graficos, a partir delas, foram criados intervalos de confianga para testar a hipdtese

nula de que nao ha como construir estratégias com retornos positivos baseadas apenas em
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dados histéricos, como prometem as estratégias fundamentadas na identificacdo do padrao

Ombro-Cabeca-Ombro.

Algumas estratégias condicionais a realizacdo dos padroes OCO nas séries de
precos de agdes geraram retornos positivos e, ao nivel de significancia de 95%,
estatisticamente maiores do que aqueles obtidos em séries artificiais geradas de forma
paramétrica e ndo-paramétrica, mas o mesmo nao ocorreu para os padroes OCOI. Esses
resultados indicam que o primeiro padrao consegue capturar nas séries historicas de precos de
acoOes sinais a respeito da sua movimentacdo futura de precos. No entanto, se levados em
consideragdo os efeitos de taxas e custos de transac¢do, dependendo das suas magnitudes, os

resultados do padrao OCO podem deixar de ser economicamente atraentes (maiores que zero).

O restante do artigo € dividido da seguinte maneira: na Se¢do 2 discutimos a
Andlise Técnica e o padrao Ombro-Cabeca-Ombro e destacamos a bibliografia que serviu de
referéncia tedrica e metodoldgica para este trabalho. Na Se¢ao 3, a metodologia utilizada €
discutida em detalhes, incluindo a parametrizagao do algoritmo de identificacdo dos padrdes
gréaficos, a descricdo das estratégias de investimento e a forma de avaliagdo dos resultados. Na
Sec¢ao 4 sdo apresentados os resultados deste trabalho, cuja conclusao e sugestdes para futuras

pesquisas sao expostas na seqiiéncia.

2 A Analise Técnica e o Padrao Ombro-Cabeca-Ombro
2.1 A Analise Técnica

A Andlise Técnica de investimentos baseia-se no uso da informagao passada dos
precos dos ativos, além de volume e outras estatisticas relacionadas a sua negociag¢do, para
gerar sinais sobre seus comportamentos futuros, por meio de técnicas de previsdo, como: (i)
Andlise Computadorizada, que usa funcdes dos precos passados (Indicadores Técnicos), como
Indice de Forca Relativa (IFR), Média Mdvel, Estocastico, etc., na decisdo de investimentos;
(i) Andlise Grafica, que identifica padrdes recorrentes nos gréficos das séries de pregcos, como

Canais, Topos Duplos, Ombro-Cabeca-Ombro e Tridngulos.

Em sua esséncia, a Andlise Técnica apoia-se no fato de que sdo os agentes do
mercado que determinam os precos dos ativos. Dessa forma, entender como a massa de

agentes se comporta diante de determinadas situacdes, implica na considera¢do, ainda que
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indiretamente, de todos os fatores fundamentais e psicolégicos que afetam tais precos, e pode

fornecer dicas sobre suas tendéncias futuras.

Apesar da sua ampla utilizacdo pelo Mercado e por pequenos investidores, a
Andlise Técnica encontra certa resisténcia no meio académico por conta de fatores como: (i) a
aceitacdo da Hipdtese de Eficiéncia do Mercado (Fama (1970)) sob a sua forma fraca’, que
implica na impossibilidade de auferir ganhos no mercado utilizando apenas a informacao
corrente disponivel, como tendéncias de precos passados; (ii) os resultados empiricos
negativos encontrados em alguns estudos de Anélise Técnica no Mercado de Acdes’; (iii) o
fato dos lucros serem geralmente medidos isoladamente, sem considerar os custos de
oportunidade ou o risco; (iv) a imprecisdo das andlises, com os padrdes sendo usualmente
caracterizados como freqiientes ou confidveis, e sem uma quantificacdo dessas afirmacgdes; (v)

o jargdo utilizado pelos analistas técnicos.

2.2 O Padrao Ombro-Cabeca-Ombro

O Ombro-Cabega-Ombro (OCO), considerado pelos analistas técnicos como um
dos mais comuns e assertivos dentre os padrdes gréaficos, ¢ uma formacdo niao-linear,
facilmente identificada de forma visual por uma seqiiéncia de trés maximos locais com o
intermedidrio maior que os outros dois de altura similar, assemelhando-se aos ombros e a
cabeca de um ser humano. Esta € a caracteristica basica que define um padrao OCO, no qual

os extremos da esquerda e da direita sao chamados de ombros, e o do meio de cabeca.

Adicionalmente, para que o padrdo seja confirmado, apds a forma¢do do ombro
direito, os precos devem romper a linha que liga os fundos que separam a cabeca dos ombros,

chamada de reta do pescoco.

Além das caracteristicas bésicas descritas acima, o padrao OCO também apresenta
outras particularidades bem definidas e corroboradas nos principais manuais de Analise

Técnica e pelos analistas de mercado, que permitirdo, mais adiante, a definicdo de regras para

? Segundo a definicdo de Jensen (1978), a Hipdtese de Eficiéncia de Mercado pode ser subdividida em trés
partes, baseado na defini¢do do conjunto de informagdes disponivel: a eficiéncia sob a forma fraca, na qual o
conjunto de informacdes se restringe a informacdo contida no histérico passado de precos do mercado; a
eficiéncia sob a forma semi-forte, cujo conjunto de informacdes inclui toda a informacao puiblica disponivel; e a
eficiéncia sob a forma forte, cujo conjunto de informacdes inclui, além de toda a informagao publica, também a
informacao privada disponivel.

4 Fama e Blume (1966), Van Horne e Parker (1967,1968), Jensen e Benington (1970).



a sua localizacdo, de forma precisa, em séries de precos de acdes, por um algoritmo

computadorizado. Tais particularidades sdo muito bem sumarizadas em Osler e Chang (1995),

que fazem um levantamento em sete manuais’ de Andlise Técnica e encontram forte

concordancia com relagdo as principais caracteristicas do padrao:

1.

O OCO ¢ um padrao de reversao, logo deve indicar que uma tendéncia prévia

de alta esta para ser revertida;

Nenhuma posi¢ao deve ser assumida até que o padrido seja confirmado pelo
cruzamento da reta do pescogo pelos precos, confirmando assim a reversao da

tendéncia prévia;

Ap6s o rompimento da reta do pescoco, dependendo das condi¢gdes gerais do
mercado, pode haver um movimento reativo, trazendo as cotagdes
temporariamente de volta ao nivel da reta do pescoco. Porém, logo em
seguida, os precos voltam a nova tendéncia de queda estabelecida no

momento da confirmacao da figura;

As formagdes podem ocorrer tanto em topos (apds uma tendéncia de alta de
precos) quanto em fundos (ap6s uma tendéncia de queda de pregos), quando
sdo conhecidas por Ombro-Cabeg¢a-Ombro-Invertido, denotado por OCOL.
Todos os fatores de precos que caracterizam o OCO podem também ser

aplicados ao OCOI, apenas com uma mudanga de sinal.

As Figuras 1 e 2 apresentam, respectivamente, a formagdo OCO padrdao e a

formacao OCOI padrio, assim como seus principais componentes:

> Os sete manuais analisados por Osler e Chang (1995) sdo: Arnold e Rahfeldt (1986); Edwards e Magee (1966);
Hardy (1978); Kaufman (1978); Murphy (1986); Pring (1985) e Sklarew (1980).
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Figura 1 — Representacdo da formacdo Ombro-
Cabega-Ombro padrio.

Figura 2 — Representacdo da formacdo Ombro-
Cabega-Ombro-Invertido.

Adicionalmente aos pontos levantados por Osler e Chang (1995), as formacdes do

tipo Ombro-Cabe¢a-Ombro também té€m as seguintes relevantes caracteristicas:

5. Apesar de nao haver consenso, alguns manuais citam um provavel objetivo

minimo de desenvolvimento dos precos no sentido da nova tendéncia

determinada pela confirmac¢do do padrao grafico. Esse objetivo € a distancia

vertical medida da reta do pescogo a cabeca, refletida no ponto onde a reta do

pescoco € rompida pelos precos, como ilustrado nas Figuras 1 e 2.

6. Desde que ndo violadas as suas caracteristicas fundamentais - formacao de

trés topos com 0 maior no meio, seguido pelo rompimento da reta do pescoco

pelos precgos -, os padrdes podem apresentar variagdes da sua formagao basica,

harmoniosa e simétrica. A reta do pesco¢o pode ter inclinagdo positiva ou

negativa, e os ombros podem assumir tamanhos e duracdes diferentes entre

eles, conforme comenta Edwards e Magee (1966):

2.3 Revisao da literatura

A literatura que trata da utilidade da Andlise Técnica ndo € recente, mas a maioria

dos estudos empiricos relevantes foi publicada nos dltimos 15 anos, motivada pela diminuicao

dos custos computacionais, pelo desenvolvimento de bases de dados eletronicas de pregos e

pela publicacdo de alguns artigos que encontraram resultados positivos significativos para

estratégias de investimento baseadas na Andlise Técnica, como Brock, Lakonishok e LeBaron

(1992).



Segundo levantamento de Park e Irwin (2006), de 1990 até agosto de 2004, foram
publicados 86 trabalhos que investigam a lucratividade das estratégias de investimento de
Andlise Técnica em diferentes mercados (ex. a¢des, cambio, futuros), buscando encontrar
estratégias de negociacdo lucrativas ou testar a Hipdtese de Eficiéncia do Mercado. Porém, a
maioria desses estudos concentrou esforcos na investigacdo de indicadores técnicos,
facilmente expressos algebricamente, como médias méveis e regras de filtros; sendo poucos
aqueles que analisaram padrdes graficos visuais, como o Ombro-Cabeca-Ombro, que sio
largamente utilizados pelos analistas do mercado, mas geralmente mais complexos, nao-

lineares e de dificil formulacdo algébrica.

Os artigos que serviram de referéncia tedrica e metodolégica para este trabalho
podem ser divididos em trés grupos. No primeiro deles, estdo aqueles que avaliam a

lucratividade de padrdes gréaficos de Andlise Técnica, a saber:

(1) Osler e Chang (1995), que fornece os principais subsidios para a
elaboragdo do algoritmo de identificagao dos padroes OCO e OCOI, bem
como para a definicdo das estratégias de investimento condicionais a sua
identificacdo e para a metodologia de teste da significancia dos retornos

dessas estratégias;

(i) Lo, Mamaysky e Wang (2000), que trazem uma metodologia
alternativa de suavizacdo das séries de precos para identificacdo de

padrdes graficos;

(iii) Savin, Weller e Zvingelis (2006), que atacam algumas defici€ncias
do trabalho de Lo, Mamaysky e Wang (2000) e especificam regras
complementares as de Osler e Chang (1995) para a configuragdo do

padrao Ombro-Cabeca-Ombro, também utilizadas neste artigo.

O segundo grupo contém trabalhos que, embora tratem apenas de regras técnicas
de negociagdo (ex. média movel, filtros), trazem importantes contribui¢des para a

metodologia de avaliacdo da significancia dos retornos da Analise Técnica:

(i) Brock, Lakonishok e LeBaron (1992), referéncia para a aplicacdo da
metodologia de Bootstrap na avaliacdo da lucratividade das regras de

Analise Técnica;



(i) Sullivan, Timmermann e¢ White (1999), que abordam, de forma
quantitativa, o problema de Data Shooping na selecdo de regras técnicas

de negociagio.

Por fim, o dltimo grupo € formado por estudos que abordam a lucratividade da

Andlise Técnica no Brasil e em outros mercados emergentes, a qual este trabalho pretende

complementar com um estudo sobre padrdes graficos, ainda inexistente para o mercado de

acoes brasileiro:

(i) Saffi (2003), que testa a Hipdtese de Eficiéncia do Mercado no
mercado futuro do Indice Bovespa por meio do uso de indicadores de
Andlise Técnica, abordando quantitativamente o problema de Data

Shooping;

(i) Baptista e Valls Pereira (2006), que estendem o estudo de Sullivan,
Timmermann e White (1999) para dados intradidrios do mercado futuro

do Indice Bovespa;

(ii1) Ratner e Leal (1999), que examinam o lucro potencial do indicador
de Andlise Técnica Média Mével nos mercados emergentes da Asia e

América Latina;

(iv) Chang, Lima e Tabak (2004), que testam se os retornos nos
mercados de acdes emergentes sao previsiveis utilizando um

procedimento de bootstrap e regras técnicas de negociagao.

3 Dados e Metodologia

3.1 Dados

Trabalharemos com as cotacdes didrias de abertura e fechamento de 30 acdes

negociadas na Bolsa de Valores de Sao Paulo, em um periodo que se estende por 15 anos (de

3 de janeiro de 1994 a 30 de janeiro de 2009). As a¢des foram selecionadas, dentre aquelas

que permaneceram ativas durante todo o periodo de andlise e com pelo menos um negdcio

realizado em no minimo 90% dos dias, segundo o critério de maior liquidez no ano de 2008; e

suas cotagdes foram obtidas a partir do sistema de informagdes Economatica.



3.2 Metodologia

Para avaliar o poder de previsao dos padroes Ombro-Cabeca-Ombro no mercado
de acdes brasileiro, replicamos a metodologia empregada por Osler e Chang (1995) para o
mercado cambial, composta de trés etapas: (i) a criacdo de um algoritmo computadorizado de
identificacdo dos padroes OCO e OCOI nas séries de precos; (ii) o estabelecimento de

estratégias de investimento condicionais a identificacdo das figuras; (iii) a avaliagdo das

propriedades estatisticas dos retornos obtidos com tais estratégias.

Porém, apesar de a nossa metodologia ser uma replicacdo da de Osler e Chang
(1995), uma série de importantes aprimoramentos e adaptacdes foram feitas em todas as trés
etapas, incluindo, além de contribuicdes de autoria prépria, contribuicdes de outros estudos
como Brock et alli (1992) e Savin et alli (2006). Ademais, o algoritmo de Osler e Chang

(1995) foi completamente refeito, com ajustes de parametrizacao.
3.2.1 Identificacao dos Padroes Ombro-Cabeca-Ombro

O algoritmo de identificacio de Osler e Chang (1995) reconhece os padrdes
Ombro-Cabeca-Ombro a partir de uma parametrizacdo que tenta capturar, de forma objetiva,

as suas caracteristicas da maneira mais precisa possivel.

Como o padrao € formado por uma seqiiéncia de extremos consecutivos -
alternando topos e fundos - com uma série de caracteristicas especificas, o primeiro passo
natural para sua identificacdo € a defini¢do dos extremos relevantes nas séries de precos, ou
seja, a definicdo de maximos e minimos locais. Isso ¢ feito, tanto para o OCO quanto para o

OCOI, tragando-se um padrao “zigzag” dos dados de fechamento.

O padrao “zigzag” € uma versdo suavizada dos dados originais, formada por uma
seqiiéncia de topos e fundos consecutivos conectados por linhas diagonais, onde um topo €
um maximo local no minimo a% maior que o fundo anterior; e um fundo é um minimo local
ao menos 0% menor que o topo que o precede, onde a € um “nivel de corte” pré-determinado

(Osler e Chang (1995)).

A Figura 3 traz um exemplo do padrido “zigzag” aplicado a série de precos de
fechamento do Ibovespa no periodo de janeiro de 2000 a janeiro de 2009, onde os “niveis de
corte” sdo definidos como 2,5%, 5,0% e 10,0%. Vale ressaltar que quanto maior o “nivel de

corte” menor o nimero de topos e fundos identificados, pois este parametro determina a partir
10



de qual ponto uma movimentacio de precos € relevante ou ndo, e quais pequenas oscilagdes

devem ser ignoradas.

85.000 85.000

75.000 -+ _jhovespa (IBOV) 75.000

—Nivel de corte de 2,5%

65.000 65.000

55.000 55.000
45.000 45.000
35.000 35.000
25.000 25.000

15.000 15.000

5000 | | 5.000
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85.000 85.000
75.000 75.000
—Nivel de corte de 5,0% Nivel de corte de 10,0%
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25.000 25.000
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Figura 3 - Série de precos original do Ibovespa e suas séries suavizadas pela identificagdo de maximos e
minimos locais a partir de trés diferentes “niveis de corte” (2,5%, 5,0% e 10,0%).

Para capturar o maior nimero possivel de formagdes graficas nas séries de precos
das ac¢oes selecionadas, assim como em Osler e Chang (1995), os dados sdo vasculhados dez
vezes, cada uma delas com um diferente “nivel de corte”, determinado de acordo com a
volatilidade didria dos retornos de cada agdo. Foram definidos dez fatores, multiplos dos
desvios-padrdes das acdes, que variam de 1,50 desvio-padrdo - para que apenas topos e
fundos relevantes sejam identificados, ignorando-se movimentos normais decorrentes da
volatilidade didria do ativo — a 6,00 desvios-padrdes, com o objetivo de identificar figuras dos
mais variados tamanhos e duracdes. Os demais multiplos utilizados foram de 1,75; 2,00; 2,50;

3,00; 3,50; 4,00; 4,50 e 5,00 desvios-padroes.

Para cada “nivel de corte”, em cada série de precos de fechamento, o algoritmo
procura por uma seqii€éncia de extremos (topos e fundos alternados) com as caracteristicas dos
padrées OCO e OCOI descritas na Secdo 2.2. Isso € feito a partir da parametrizacido descrita a
seguir para o padrao OCO (as mesmas regras se aplicam ao padrdo OCOI, mas com sinal
invertido), que contém, além das regras do algoritmo de Osler e Chang (1995), regras

adicionais que permitem uma identificacdo mais precisa dos padrdes graficos:
11



1.

Para que o padriao possa prever uma reversao de tendéncia, é requerido que
ele ocorra seguindo uma movimentagao altista de precos. Especificamente,
o preco do ombro esquerdo deve exceder o preco do topo que o antecede; e
o pre¢o do fundo, entre o ombro esquerdo e a cabeca, deve exceder o preco
do primeiro fundo que o antecede (Osler e Chang (1995)). Essa regra é

ilustrada na Figura 4.1 pelas seguintes condicdes:

T1>TOe FI>FO (1)

A altura da cabeca deve exceder a altura dos ombros esquerdo e direito
(Osler e Chang (1995)). Essa regra € ilustrada na Figura 4.2 pelas seguintes

condicoes:

T1<T2eT2>T3 (2)

Para garantir que o padrdo ndo apresente excessiva assimetria horizontal, é
requerido que o tempo decorrido entre a identificagdo do ombro esquerdo e
da cabeca ndo seja maior que 2,5 vezes o tempo decorrido da identificagcdo
da cabeca a do ombro direito; e vice-versa (Osler e Chang (1995)). Essa

regra € ilustrada na Figura 4.3 pelas seguintes condigdes:
(6, —8)<25x(e, @) ¢ (& —€) <2.5%(e, —e) 3)

Para garantir que o padrdo ndo apresente excessiva assimetria vertical, €
requerido que o padrdo seja apenas levemente inclinado: cada ombro ndo
pode ser maior que a média dos dois ombros mais uma margem de um
desvio-padrao dos retornos didrios do ativo, nem menores que a média dos
dois ombros menos a mesma margem. Adicionalmente, os fundos entre os

ombros e a cabegca devem seguir a mesma regra, mas em relacdo as suas

7z

médias. Essa regra € ilustrada na Figura 4.4 pelas quatro seguintes

condi¢des, onde vol% € o desvio-padrao do ativo:

(1+vol %) x >T1>(1-vol%) x

(T1+T3)
— )

T1+T3)
2 4)

(1+vol %) x >T3>(1-vol%) %

(T1+T3)
=5 )

T1+T3)
2 Q)
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(1+vol%) x

@> F1>(1-vol%) x

(F1+F2)
2 (6)

(1+vo|%)x@

>F2>(1—vo|%)><@

(7)

5. Para que os ombros ndo sejam excessivamente grandes ou excessivamente
pequenos com relacdo ao tamanho da cabeca, requere-se que seu tamanho
médio esteja entre um quarto e dois ter¢cos do tamanho médio da cabeca.
Essa regra € ilustrada na Figura 4.5 pelas seguintes condigcdes:

< 05%[(TI-F1)+(T3-F2)] <

1
4 T2-05%(F1+F2)

2
. ®)
6. Para que a cabeca nio seja demasiadamente pequena, seu tamanho nio

deve ser menor que 3% do valor do ativo. Essa regra € ilustrada na Figura

4.6 pelas seguintes condicoes:

[T2-0,5x(F1+F2)] > 39,
T2 9)

7. Uma vez que o padrdo deve indicar uma reversao iminente de tendéncia, é
imposto um limite de tempo para que sua identificacdo seja confirmada
pelo cruzamento da reta do pescoco pela série de precos. Especificamente,
requere-se que o intervalo entre a identificacdo do ombro direito e o
rompimento da reta do pescogo seja menor que aquele entre os dois ombros
(Osler e Chang (1995)). Essa regra € ilustrada na Figura 4.7 pelas seguintes

condicoes:
(66—65)<(65 _el) (10)

8. Para evitar a identificacdo de figuras duplicadas na mesma série, quando
diferentes “niveis de corte” sdo utilizados, sdo eliminados os padrdes
confirmados - pelo rompimento da reta do pescoco — até dois dias antes ou
depois de padrdes j4 identificados; ou ainda aqueles que tenham a cabeca
confirmada no mesmo dia da cabega de outra configuracdo. Essa regra é

ilustrada na Figura 4.8:
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As regras de numero 1, 2, 3 e 7 sdo as mesmas utilizadas por Osler e Chang (1995)
que, em conjunto com uma regra menos restritiva para impedir assimetrias verticais® do que a
regra 4 do nosso algoritmo, ndo sdo suficientes para capturar adequadamente todas as
caracterfsticas do padrao OCO descritas na Secdo 2.2, levando a identificacdo equivocada de

padrdes extremamente assimétricos.

As regras 4, 5 e 6 do nosso algoritmo procuram suprir essa deficiéncia e, apesar de
restringirem bastante o numero de configuracdes identificadas, levam a identificacdo de
figuras com caracteristicas muito mais alinhadas com as descritas nos manuais de Andlise
Técnica para o padrio OCO. A regra 4 procura evitar grandes assimetrias verticais,
permitindo que os ombros variem dentro de suas médias por apenas uma margem relacionada
a volatilidade diria do ativo. As regras 5 e 6 foram definidas por Savin et alli (2006), que as
calibrou a partir de exemplos reais do padrao OCO identificados por um analista técnico, e
buscam regular o tamanho dos ombros relativamente a cabeca, e desta em relacdo ao valor do

ativo.
3.2.2 Definicao das Estratégias de Investimento

A segunda etapa na avaliacdo do poder de previsdo dos padroes Ombro-Cabega-
Ombro envolve a criacdo de estratégias de investimento que, baseadas na sua identificagao,
tentem extrair resultados positivos da sinalizacdo, dada pela figura, de que uma nova
tendéncia de movimentacdo de pregos teve inicio. Isso implica no posicionamento ou entrada
no mercado (venda a descoberto/compra) tdo logo um padrao OCO/OCOI seja confirmado; e
o término da posi¢do ou saida do mercado (recompra/venda da acdo) apds a satisfacdo de um
objetivo pré-determinado ou da constatacio de que os precos do ativo ndo estdo mais
evoluindo na tendéncia esperada. Em Osler e Chang (1995), a entrada no mercado se déd ao
preco de fechamento do dia da confirmagdo do padrdo, e a saida ao preco de fechamento do
dia no qual o esgotamento da posi¢cdo € sinalizado. Porém, como no mercado de a¢cdes nem
sempre € possivel operar ao preco exato de fechamento, em nossas estratégias optamos por
utilizar sempre o preco de abertura do dia imediatamente posterior a verificagdo dessas

sinalizagOes, de entrada e saida do mercado, nas séries de precos de fechamento.

® Para que o padrio nio seja excessivamente inclinado, Osler e Chang (1995) exigem somente que o ombro
direito exceda, e que seu fundo respectivo ndo exceda, o ponto médio entre o ombro esquerdo e seu respectivo
fundo. Adicionalmente, o ombro esquerdo deve exceder, e seu fundo respectivo ndo deve exceder, o ponto
médio entre o ombro direito e seu respectivo fundo.
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Os manuais de Andlise Técnica, como Edwards e Magee (1966, p. 55), deixam
muito claro que os padrdes Ombro-Cabeca-Ombro s sdo confirmados pelo rompimento
decisivo da reta do pescoco pelos precos, € que uma posicdo sé deve ser tomada apds essa
confirmacdo. Seguindo essa recomendagdo, neste trabalho, uma posicdo é assumida logo que
o rompimento da reta do pescoco pelos precos de fechamento é confirmado’, mais
especificamente ao preco de abertura do dia posterior a tal confirmacdo. A posi¢do assumida €
sempre em favor da nova tendéncia indicada pelo padrdo grafico, o que implica que no caso
da confirmacdo de um padrdo OCO assumiremos uma posi¢do vendida e na confirmacdo de

um OCOI assumiremos uma posi¢do comprada.

Uma grande deficiéncia da Andlise Técnica, especialmente na andlise de padrdes
gréficos, € que ela é estritamente direcional, geralmente dando apenas indicacdes de uma
confirmacdo ou reversdao nas tendéncias de precos, mas raramente indicando as duracdes de
tais movimentos, o que torna complicado a definicdo de uma regra 6tima de saida do
mercado. Os analistas técnicos tém a vantagem de utilizar uma série de ferramentas de andlise
e informagdes que podem ajudé-los a identificar um bom momento para sair do mercado,
suprindo essa defici€ncia, mas nds sé temos a nossa disposi¢cdo duas indicacdes relevantes dos
padroes Ombro-Cabeca-Ombro: (i) a nova tendéncia a ser seguida pelos pregos; (ii) o

provdvel objetivo dos precos apds a confirmacdo das figuras, descrito no item 5 da Se¢do 2.2.

As duas informacdes acima ndo sdo suficientes para a definicdo de uma regra
6tima de saida do mercado, mas permitem criar regras que tentam extrair algum retorno das
posicOes assumidas a partir da identificacdo dos padroes Ombro-Cabega-Ombro. A partir da
primeira informacgdo, derivamos dois grupos de regras de saida que chamaremos de
Estratégias Exdgenas de Tendéncia e Estratégias Endégenas de Tendéncia; e da segunda
informacdo derivamos mais um grupo, as Estratégias de Objetivo. Para facilitar a explicagao
das regras, nos basearemos no padrao OCO, mas todas elas se aplicam, com sinal invertido,

ao padrao OCOL:

Estratégias Exogenas de Tendéncia: partindo-se do principio de que o padrdao OCO indica

uma tendéncia de queda dos precos, mas ndo deixa claro quando ela termina, foram definidas

7 O algoritmo utilizado ndo se beneficia de informagio futura, o que implica que o rompimento da reta do
pescogo somente € sinalizado apds a identificacdo do ombro direito, o que s6 ocorre com uma queda (no caso do
OCO) maior que o “nivel de corte” pré-determinado para a suavizac¢@o da série de precos. Dessa forma, mesmo
que a reta do pescoco ja tenha sido rompida pelos precos, a entrada no mercado s se dard ap6s a confirmacdo do
ombro direito por uma queda de pelo menos 0%, onde a € o “nivel de corte”.
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estratégias que consistem em desfazer a posicdo no ativo apds um numero de dias
exogenamente determinado, mais especificamente 1, 3, 5, 10, 20, 30 e 60 dias. Essa estratégia

¢ a mesma utilizada em Osler e Chang (1995).

Estratégias Endogenas de Tendéncia: a partir da indicagdo do inicio de uma tendéncia de
queda dos precos pelo padrido OCO, foi criada uma estratégia que consiste em desfazer a
posi¢do no ativo tdo logo surjam indicios de que os precos pararam de se movimentar na
direcdo indicada pelo padrdo grafico. No contexto das tendéncias de alta e baixa alternadas
que compdem o padrido “zigzag”, isso ocorre quando um novo fundo € identificado apds os

precos subirem o percentual do “nivel de corte” sobre o dltimo minimo local.

Porém, para considerar a possibilidade de um movimento reativo que traga as
cotacOes temporariamente de volta ao nivel da reta do pescogo antes que os pregos sigam na
tendéncia de queda estabelecida pela confirmagdo da figura (conforme item 3 da Secdo 2.2),
uma restricdo foi imposta a essa regra: apds o rompimento da reta do pescoco, se 0s precos
ndo cafrem mais que 50% da distancia vertical entre a cabeca e a reta do pescoco, a posi¢ao

ndo € desfeita até a identificagdo do préximo fundo.

Adicionalmente, para limitar as perdas quando as indicagdes do padrdo gréfico se
provam precipitadas, incluiu-se uma trava de perdas, de forma que todas as posi¢des sdao
desfeitas caso subam acima de um determinado patamar. Esse tipo de trava € conhecida no
mercado como Stop ou stoploss, e é um componente fundamental de qualquer estratégia de
investimento baseada na identificacdo de padrdes grificos, pois atua limitando as perdas

quando uma indica¢do dada pelos precos ndo se confirma.

Geralmente, coloca-se o Stop proximo do ponto onde se entrou na posi¢io para que
a perda seja minima caso algo inesperado ocorra; mas isso pode acabar desfazendo
prematuramente algumas posi¢des que se provem adequadas posteriormente. Pensando no
trade-off que existe, entre o nivel da perda maxima suportada e o nimero de posigdes corretas
canceladas prematuramente, foi determinado como Stop o nivel de pre¢os do ombro direito da

figura, que se mostrou mais adequado do que outros patamares testados®.

Cabe ressaltar que, para esta estratégia, ndo ha um momento pré-determinado para

a saida do mercado, mas sim uma determinacdo enddgena ao modelo a partir das

¥ Foram testados trés niveis de stop: (i) 1% acima do nivel de entrada; (ii) a porcentagem de um desvio-padrido
dos retornos diarios do ativo acima do valor de entrada; (iii) o nivel de precos do ombro direito.
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movimentacgoes futuras de precos, de qual € esse momento. Esta estratégia também € utilizada

em Osler e Chang (1995), mas com algumas diferencas nos pardmetros’.

Estratégias de Objetivo: Estas regras foram elaboradas tendo em vista o provavel objetivo de
precos citado por alguns manuais de Andlise Técnica que, conforme descrito no item 5 e
ilustrado nas Figuras 1 e 2 da Se¢do 2.2, consiste na distancia vertical da reta do pescoco a
cabeca, medida a partir do ponto onde a reta do pesco¢o € rompida pelos precos. Como
geralmente esse objetivo € definido pelos manuais apenas como provavel e como uma medida
ndo necessariamente precisa, foram criadas trés regras que, primeiramente, buscam a sua
realizacdo (plena ou parcial), mas que mesmo que o objetivo ndo seja atingido, tentam realizar
algum lucro ou, a0 menos, minimizar possiveis perdas. Nomeamos essas regras de 100% do

Objetivo, 75% do Objetivo e 50% do Objetivo:

100% do Objetivo - Busca a realizagdo total do objetivo estabelecido, de forma

que, para o OCO, a posi¢do ¢é desfeita quando a queda dos pregos, a partir do rompimento da
reta do pescogo, atinge a mesma magnitude da distancia vertical entre a cabeca e a reta do
pescogo. No entanto, com o intuito de minimizar as possiveis perdas de uma falsa sinaliza¢ao
do padrdo, ou de realizar parte dos lucros no caso de uma superestimacdo do potencial de
queda do ativo, também foi adotada uma estratégia de travas (Stops) méveis, que sio ajustadas
conforme o desenvolvimento dos precos. Assim, inicialmente € estabelecido um Stop no nivel
do ombro direito, que desfaz a posicdo quando os precos sobem além desse patamar. Se isso
ndo ocorre, quando os precos atingem uma queda de 50% do objetivo pré-determinado, o Stop
é realocado para um nivel marginalmente'® acima desse patamar, de modo que, se os precos
ndo continuarem de forma consistente na tendéncia de queda, uma parte do lucro com a
posicdo seja realizada. Por fim, se os precos continuam a cair e atingem uma queda de 75% do
objetivo, o Stop € mais uma vez reposicionado, para um nivel marginalmente acima desse
patamar, novamente de forma a garantir parte do lucro com a posi¢ao caso o objetivo ndo seja

alcangado plenamente e a tendéncia assumida pelos pregos se esgote.

75% do Objetivo — Levando em conta que o objetivo é geralmente avaliado como

impreciso pelos manuais de Andlise Técnica, nesta regra a posi¢do é desfeita quando a queda

? Osler e Chang (1995) utilizam um stoploss de 1% e restringem a queda minima antes da identificacio de um
novo fundo a 25% da distancia entre a cabeca e a reta do pescoco.

19 Para os stops moéveis, a margem utilizada foi de um desvio-padriao dos retornos didrios do ativo, de maneira
que o stop s6 € disparado quando oscilacdes maiores que a volatilidade histérica do ativo ocorrem no sentido
contrdrio a tendéncia esperada.
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dos precos, a partir do rompimento da reta do pescogo, atinge a magnitude de 75% da
distancia vertical entre a cabeca e a reta do pescoco. Nesta estratégia, o StOp que inicialmente
¢ posicionado no nivel do ombro direito, é realocado, quando os pregos atingem uma queda de
50% do objetivo pré-determinado, para um nivel marginalmente acima desse patamar,

garantindo parte do lucro com a posi¢do caso a queda dos precos cesse.

50% do Objetivo — Esta regra também parte do principio de que ha uma

superestimacdo do objetivo, de maneira que a posicao é desfeita quando a queda dos precos, a
partir do rompimento da “reta do pescoco”, atinge a magnitude de 50% da distancia vertical
entre a cabeca e a reta do pescogo. Nesta estratégia, o Stop, inicialmente posicionado no nivel
do ombro direito, é realocado, quando os precos atingem uma queda de 25% do objetivo pré-
determinado, para o nivel de precos no qual a posi¢io no ativo foi tomada'', com o objetivo

de evitar perdas, caso os pre¢os ndo continuem a cair.
3.2.3 Avaliacao da Significancia Estatistica dos Resultados

Depois de calculados os retornos das estratégias de investimento condicionais a
identificacdo dos padroes OCO e OCOI nas séries de todas as acdes, € necessdrio avaliar se,

além de positivos, eles sdo estatisticamente significativos.

Como o padrao Ombro-Cabega-Ombro s6 se verifica esporadicamente ao longo do
12 . .o ~ . L.

tempo °, antecipando o inicio de somente algumas tendéncias de precos, estratégias baseadas
na sua identificacio implicam também em posicionamentos ocasionais, que buscam se
aproveitar das oportunidades identificadas. Dessa forma, em longos periodos (entre o
encerramento de um posicionamento e uma nova identificacdo do padrdo gréfico), nenhuma
estratégia € aplicada, o que torna inadequada qualquer comparacdo de tais estratégias com
outras que implicam em posicionamento permanente, como, por exemplo, uma estratégia

“buy and hold”, para avaliar o poder de previsao dos padroes Ombro-Cabec¢a-Ombro.

Como alternativa para essa limitacdo, para testar se os retornos gerados por nossas
estratégias sdo resultado do poder preditivo do padrao Ombro-Cabeca-Ombro, os retornos das

estratégias aplicadas as séries reais foram comparados as distribuigdes dos retornos dessas

" Note que, como nesta dissertacio trabalhamos apenas com cotacdes didrias, colocar um Stop no nivel no qual
se entrou na posi¢do ndo garante perda zero, uma vez que a saida do mercado ocorrera na cotag@o de abertura do
dia seguinte ao qual o stop foi disparado, que pode ser além do seu valor.

"2 Nas séries utilizadas neste trabalho encontramos 124 padroes OCO e 105 padroes OCOI, o que implica,
dependendo da estratégia utilizada, que posicionamentos sdo mantidos (vendido no primeiro caso e comprado no
segundo), em média, em 10% dos dias das séries.
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mesmas estratégias aplicadas a séries nas quais padrdes graficos, como o Ombro-Cabega-
Ombro, nio tém nenhum poder de prever retornos futuros. Para a construg@o dessas séries foi

utilizada a técnica do Bootstrap .

O Bootstrap ¢ uma técnica de inferéncia amostral, que difere da inferéncia
paramétrica tradicional por empregar um grande nimero de célculos repetidos para estimar o
formato da distribuicdo amostral de uma estatistica, ao invés de hipdteses fortes sobre a sua
distribuicao ou de férmulas analiticas. Isso permite que inferéncias sejam feitas em casos sem
solucdo analitica ou nos quais essas hipdteses ndo sao validas (MOONEY e DUVAL (1993)),
que é o caso das distribuicOes dos retornos de ativos financeiros, que freqiientemente
apresentam caracteristicas como leptocurtose, autocorrelacdo, heterocesdasticidade
condicional e variabilidade no tempo, tornando inadequada a consideracio de uma

distribui¢do convencional, como por exemplo, normal ou t-Student.

Utilizaremos duas diferentes formas de se construir intervalos de confianga pela
metodologia Bootstrap. A primeira delas € o método ndo-paramétrico, que envolve a
reamostragem dos dados um grande nimero de vezes, com reposicdo, para gerar uma
estimativa empirica da distribuicdo amostral de uma estatistica; e a segunda, ¢ o método
paramétrico, que possibilita o ajuste de um modelo especifico aos dados, utilizando os

parametros encontrados e os erros reamostrados para criar séries artificiais.

Para tentar capturar na reamostragem uma possivel autocorrelagcdo serial existente
nos dados, utilizamos a técnica de Bootstrap com blocos sobrepostos13 de Kunsch (1989) e
Liu e Singh (1992). Essa técnica procura reproduzir a dependéncia temporal existente nos
dados através da reamostragem de blocos consecutivos de mesmo tamanho. Optamos por

1/4

utilizar blocos de n™" observagdes didrias, seguindo a recomendacdo de Hall et al. (1995)"

para o tamanho ideal do bloco. Dessa forma, para as nossas séries de 3.940 observacoes

'3 A técnica do Bootstrap em Blocos, ao invés da reamostragem de observagdes individuais, reamostra blocos de
observacdes e foi inicialmente proposta por Hall (1985). Posteriormente, diversas variacdes da metodologia
foram desenvolvidas: além da metodologia de Kunsch (1989) e Liu e Singh (1992), merecem registro a
metodologia com blocos nao-sobrepostos para séries de tempo univariadas de Carlstein (1986) e o bootstrap
estaciondrio de Politis e Romano (1994). Segundo Lahiri (1999) os métodos que usam blocos sobrepostos sdo
mais adequados do que os com blocos nao-sobrepostos , além de terem menores erros quadraticos médios do que
aqueles que utilizam blocos de tamanhos aleatdrios (bootstrap estaciondrio).

' Hall et al. (1995) mostraram que o tamanho Gtimo dos blocos depende da estatistica a ser estimada. Para
problemas de estimagio de viés ou variancia eles sugerem blocos de tamanho n'”, para estimacio de fungdes de
distribui¢des unicaudais blocos de tamanho n'* e para funcdes de distribuicdes bicaudais blocos de tamanho n'”.
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didrias utilizaremos blocos de tamanho 8, independentes entre si, mas que preservam a

dependéncia dos dados dentro deles'”.

Bootstrap nao-paramétrico: as séries de retornos de cada a¢do foram divididas em blocos
sobrepostos de 8 observagéesl(’, que foram reamostrados aleatoriamente 1.000 Vezes”, com
reposicdo; a partir da aplicacdo desses blocos de retornos aos pontos iniciais das séries
originais de pregos, 1.000 novas séries artificiais de precos para cada ativo foram construidas,
cada uma delas com o mesmo tamanho das séries originais e preservando as caracteristicas do
processo gerador dos dados, como seus momentos amostrais (média, variancia, assimetria e

curtose) e autocorrelacao serial.

Para cada uma das séries artificiais de pregos, foi aplicado o algoritmo de
identificacio dos padroes OCO e OCOI e foram calculados os retornos das estratégias
condicionais as suas identificacdes'®. Dessa forma, foi possivel construir a distribui¢io
empirica desses retornos e tracar intervalos de confianga para testar se eles sdo “verdadeiros”
ou apenas decorrentes do acaso. Isso significa que, se forem encontradas nas estratégias
aplicadas as séries originais retornos significativamente maiores em comparacdo com aqueles
das séries artificiais, haverd uma evidéncia de que € possivel criar estratégias condicionais a
identificacio dos padroes Ombro-Cabeca-Ombro com potencial de geracdo de retornos
positivos e estatisticamente significativos. Embora o Bootstrap nio-paramétrico viabilize a
criacdo de séries artificiais que preservam os momentos amostrais da série original, ele ndo
contempla alguns importantes fatos estilizados das séries de retornos financeiros. Ha diversos
estudos empl’ricoslg, inclusive no Brasil, que reportam a existéncia de estrutura de
dependéncia nas suas varidncias condicionais e de respostas assimétricas da volatilidade a

retornos positivos ou negativos. A fim de comportar essas caracteristicas, utilizamos também

15 Testamos também blocos de tamanho 16, equivalentes a n', e os resultados encontrados nio diferiram
consideravelmente daqueles encontrados com blocos de tamanho 8.

' O primeiro bloco é formado pelas observacdes 1 a 8, o segundo pelas observacdes 2 a 9, e assim por diante.

'7 0 niimero de 1.000 séries artificiais de retornos criadas para cada acio mostrou-se adequado e suficiente para
a determinagdo da distribuicdo empirica dos retornos das estratégias de Analise Técnica deste trabalho e estd de
acordo com o indicado pela literatura. Em simulacdes realizadas para este trabalho, constatamos empiricamente
que a partir de 500 simulagdes ja hd convergéncia dos resultados médios obtidos por uma estratégia.

' Note que essa é uma técnica computacionalmente intensiva, que envolve um nimero elevado de simulagdes. O
algoritmo de identificacdo € aplicado a 1.000 replicagdes de 30 séries de precos de a¢des suavizadas 10 vezes por
“niveis de corte” distintos, totalizando na pratica 300.000 séries analisadas a procura de padroes graficos.
Posteriormente o mesmo procedimento € repetido para um E-GARCH, gerando outras 300.000 séries. Todas
essas simulagdes consomem um tempo computacional elevado, de aproximadamente 360 horas/maquina (HP
Intel Core 2, 2GB memoria RAM, 1,86GHz, 80GB).

1 Brock et al. (1992); Caginalp e Laurent (1998); Lo e Mackinley (1988); Savin, Weller e Zvingellis (2006);
Torres, Bonomo e Fernandes (2002); Tabak e Cajueiro (2005); Souza, Tabak e Cajueiro (2005)
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um Bootstrap paramétrico ajustado a um modelo de heterocesdasticidade condicional: o E-

GARCH.

Bootstrap paramétrico (E-GARCH): no E-GARCH, o logaritmo da variancia condicional
dos retornos de um determinado ativo depende da sua varidncia e dos seus residuos

padronizados passados, conforme equacdo a seguir, onde os parametros do modelo sdo
«,B,a,y;e o éavariancia do GARCH em um determinado momento do tempo e u, € o

residuo do modelo que afeta a média condicional:

’ 1
In(02) = w+ Bn(07, ) + ||+ y—it (11)
Ot O

No Bootstrap paramétrico, as séries do logaritmo dos retornos de cada a¢ao foram
ajustadas ao modelo E-GARCH e, a partir dos parametros encontrados e dos residuos
padronizados reamostrados em blocos sobrepostos de tamanho 8 por 1.000 vezes, com
reposicao, foram construidas 1.000 novas séries artificiais de retornos para cada ativo, onde o
retorno em um determinado momento do tempo t, para um certo ativo i, na simula¢do n é

dado por:

o a. )
L 4+ 50+ BIn(07,,,) |, onde ¢ € uma constante e

it-1,n i,t=1,n

=

exp| wta

Q

a

A

i,t,n

€ o residuo padronizado reamostrado do modelo.

S

,tn

Da aplicac@o desses retornos aos pontos iniciais das séries originais de precos,
foram encontradas 1.000 novas séries de precos artificiais para cada a¢do, cada uma delas
com o mesmo tamanho das séries originais e respeitando a hip6tese nula de que os retornos

das acodes seguem um E-GARCH.

Novamente, para cada uma das séries artificiais de pregos, foram aplicados o
algoritmo de identificacdo dos padroes OCO e OCOI e computados os retornos das estratégias
condicionais as suas identificacdes. Na seqiiéncia, foram construidas a distribui¢do empirica
desses retornos e os intervalos de confianca que permitem testar a hipdtese nula de que a série

original segue um modelo E-GARCH. Isso implica que, se os retornos das estratégias
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aplicadas as séries originais forem estatisticamente maiores do que aqueles das séries
artificiais, haverd uma evidéncia de que estratégias baseadas na identificacdo dos padrdes
Ombro-Cabeca-Ombro sao capazes de gerar retornos positivos, ndo decorrentes de uma

possivel estrutura na variancia.

Por fim, vale dizer que comprovar que uma estratégia baseada em dados histéricos
€ capaz de gerar retornos positivos € equivalente a rejeitar a Hipdétese de Eficiéncia do
Mercado sob a forma fraca, ou seja, a idéia de que qualquer tentativa de se obter lucros, a
partir da informacao histérica dos retornos, € inutil. No entanto, se os retornos das ac¢des
realmente se comportam conforme os processos que acabamos de descrever, ndo se deve
esperar, de nenhuma das estratégias de Andlise Técnica utilizadas neste trabalho, retornos

estatisticamente maiores do que os obtidos nas séries geradas por Bootstrap.

4 Analises dos Resultados

4.1 Padroes Graficos Identificados

Apbs a aplicagdo do algoritmo de identificacdo dos padrdes Ombro-Cabeca-
Ombro as séries temporais das 30 acdes analisadas, foi encontrado um total de 229 figuras,
sendo 124 delas do tipo OCO e 105 do tipo OCOI, uma média de aproximadamente uma
figura identificada por acdo a cada dois anos. Esse nimero ndo é muito grande, mas ¢é
coerente com a forma rigorosa que foi imposta para a identificacdo dos padrdes, exigindo-se

que todas as caracteristicas basicas da figura fossem confirmadas com precisao.

O algoritmo mostrou-se consistente ao longo das séries de precos e entre elas,
identificando figuras em todas as a¢des analisadas e em todos os anos das séries. Como pode
ser visto no Gréfico 1, foram identificados tanto padrdes OCO quanto padroes OCOI em
todos os anos das séries, com predominancia para os padrdes do primeiro tipo. No entanto,
vale notar que as forma¢des OCOI aparecem mais vezes no ano de 1996 e no periodo de 2001
a 2006, periodo no qual a Bolsa brasileira apresentou uma longa e quase ininterrupta
tendéncia de alta. O ano com o maior nimero de padrdes identificados foi 2000, com um total

de 26 figuras, sendo 19 delas do tipo OCO.
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Griéfico 1 — Nimero de padrées OCO e OCOI identificados anualmente nas séries de 30 acoes.

No Griéfico 2, pode-se ver que o algoritmo também identificou configuracdes
Ombro-Cabeca-Ombro nas séries de todas as acdes analisadas, correspondendo, em média, a
aproximadamente 4 padroes OCO e 3,5 padrdes OCOI identificados em cada série. Dentre as
30 agdes, Brasil Telecom PN, Cemig PN e Bradesco PN tiveram o maior nimero de
configuragdes identificadas (15, 13 e 11, respectivamente), enquanto Fosfertil PN, Alpargatas

PN e Braskem PNA tiveram o menor nimero (2, 2 e 3 configuragdes, respectivamente):
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Griéfico 2 — Nimero de padrées OCO e OCOI identificados por acao no periodo de jan/1994 a jan/2009.

A andlise individual de cada figura evidencia a grande aderéncia do algoritmo de
identificacdo as caracteristicas dos padrdes “Ombro-Cabeca-Ombro” descritas na Secao 2.2.
Uma andlise geral das suas caracteristicas mostra que as figuras encontradas sdo, em média,
muito semelhantes aquelas descritas pelos manuais de Andlise Técnica, cumprindo as regras 1
a 10 da Secdo 3.2.1, conforme pode ser visto nas Figuras 4 e 5, que ilustram, em proporcdes

reais, os padroes OCO e OCOI médios encontrados™ pelo algoritmo de identificacdo:

2 Os padrdes médios foram construidos normalizando-se os precos em cada extremo da figura pelo valor do
ativo na cabeca do padrdo grafico, e medindo-se o nimero médio de dias entre um extremo e outro.
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Valor
Valor

Numero de dias Numero de dias

Figura 4 — Padrao OCO médio identificado Figura 5 — Padrao OCOI médio identificado

4.2 Retornos das Estratégias de Investimento

As Tabelas 1 e 2 apresentam, para cada estratégia, os resultados obtidos da sua
aplicacdo, condicional a identificacdo dos padroes OCO e OCOI, nas séries das 30 acdes
analisadas, no periodo de janeiro de 1994 a janeiro de 2009. Sdo apresentadas para cada
estratégia empregada: o tempo médio em dias de duracdo da posicao (o tempo entre o dia de
entrada e o de saida da posicao), o retorno médio por figura nesses periodos, o retorno médio
didrio por figura, além de outras estatisticas descritivas desses retornos.

Tabela 1 - Duracdo, retornos médios e outras estatisticas descritivas dos retornos das estratégias condicionais a
identificag¢@o de 124 padroes OCO nas séries de 30 acdes no periodo de 03/01/1994 — 30/01/2009.

Estratégia Duracao média Retorno médio Retorno médio || Retorno Retorno Desvio  Assimetria  Curtose Jarque-
da estratégia,  no periodo, % didrio, % minimo mdximo padrdo Bera
dias didrio, %  didrio, %  didrio, % (probab.)
Exégena 1 dia 1 0,70% 0,70% -4,39% 1091% 2,49% 0,95 5,13 0,0000
Exégena 3 dias 3 1,06% 0,35% -4,76% 4,00% 2,78% 0,18 2,88 0,6816
Exégena 5 dias 5 0,65% 0,13% -3,48% 2,97% 2,70% 0,06 3,13 09179
Exégena 10 dias 10 -0,59% -0,06% -5,24% 2,10% 2,97% -1,48 8,93 0,0000
Exégena 20 dias 20 -1,12% -0,06% -4,11% 1,27% 2,73% -1,30 7,80 0,0000
Exégena 30 dias 30 -0,93% -0,03% -4,51% 1,14% 2,95% -1,11 7,13 0,0000
Exégena 60 dias 60 -2,60% -0,04% -0,02% 0,69% 3.08% -0,90 6,55 0,0000
Endégena 25,0 -2,27% -0,09% -3,38% 3.51% 0.93% 0,17 6,25 0,0000
50% do Objetivo 14,2 6.21% 0,43% -5,32% 8,78% 1,77% 1,14 7,36 0,0000
75% do Objetivo 20,5 4,35% 0,21% -3,38% 8,78% 1,47% 2,08 1,25 0,0000
100% do Objetivo 22,0 2.25% 0.10% -3,38% 8.78% 1,32% 2,46 1,78 0,0000
Total de Figuras 124 - - - - - - - -
Figuras por a¢do 4,1 - - - - - - - -
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Tabela 2 — Duragio, retornos médios e outras estatisticas descritivas dos retornos das estratégias condicionais a
identificag¢@o de 105 padroes OCOI nas séries de 30 a¢des no periodo de 03/01/1994 — 30/01/20009.

Estratégia Duracao média Retorno médio Retorno médio || Retorno Retorno Desvio Assimetria  Curtose Jarque-
da estratégia,  no periodo, % didrio, % minimo mdximo padréo Bera
dias didrio, %  didrio, %  didrio, % (probab.)
Exdgena 1 dia 1 0,52% 0,52% -10,13% 12,14% 3,41% 0,52 5,32 0,0000
Exdgena 3 dias 3 0,50% 0,17% -6,07% 7,01% 3,09% 0,40 6,16 0,0000
Exdgena 5 dias 5 0,17% 0,03% -591% 2,88% 3,05% -0,73 4,75 0,0000
Exdgena 10 dias 10 0,71% 0,07% -4,07% 2,25% 3,18% -0,76 4,67 0,0000
Exdgena 20 dias 20 1,31% 0,07% -5,56% 2,54% 3,48% 0,07 891 0,0000
Exdgena 30 dias 30 -0,17% -0,01% -0,04% 1,71% 3,83% -1,65 1,45 0,0000
Exdgena 60 dias 60 -0,40% -0,01% -2,59% 0,71% 3,04% -0,87 4,64 0,0000
Enddgena 37,2 -10,80% -0,31% -5,71% 2,54% 1,12% -1,97 8,94 0,0000
50% do Objetivo 13,6 8,57% 0,61% -5,71% 12,14% 2,57% 1,86 9,31 0,0000
75% do Objetivo 20,0 8,00% 0,39% -5,71% 12,14% 2,41% 2,29 1,24 0,0000
100% do Objetivo 21,0 3,49% 0,16% -5,71% 7,51% 1,77% 0,67 7,12 0,0000
Total de Figuras 105 - - - - - - - -
Figuras por ag¢do 3,5 - - - - - - - -

No caso dos padroes OCO, pode-se ver na Tabela 1 que todas as estratégias de
Objetivo e as Exdgenas de 1, 3 e 5 dias apresentaram retornos positivos, sendo que o maior
retorno médio foi conquistado pela estratégia de 50% do Objetivo, que ao longo de 14,2 dias,
em média, obteve valorizagdo de 6,21%, o que corresponde a um retorno médio didrio de

0,43%.

Nota-se ainda que todas as estratégias condicionais a identificacdo do padrao OCO
que geraram retornos positivos possuem algum nivel de assimetria, enquanto praticamente
todas aquelas que acarretaram em prejuizo apresentam assimetria negativa. Além disso,
constatamos, pela estatistica de Jarque-Bera, que a hip6tese nula de normalidade somente nao

é rejeitada pelas estratégias exdgenas de 3 e 5 dias.

No caso dos padroes OCOI (Tabela 2), apresentaram retornos positivos todas as
estratégias de objetivo e as exdgenas de 1, 3, 5, 10 e 20 dias. Novamente, o maior retorno
médio foi apresentado pela estratégia de 50% do Objetivo, que no periodo de 13,6 dias, em

média, obteve valorizacio de 8,57% ou de 0,61% em termos didrios.

A excecdo das estratégias exégenas de 5 e 10 dias, todas as demais estratégias
condicionais a identificacdo do padrao OCOI que geraram retornos positivos possuem algum
nivel de assimetria positiva, indicando uma maior ocorréncia de retornos positivos do que
negativos, enquanto todas aquelas que acarretaram em prejuizo apresentam assimetria
negativa. Para o padrio OCOI, rejeitamos a hipétese nula de normalidade para as
distribuicdes dos retornos de todas as estratégias e constatamos caudas mais pesadas do que as

da distribuicao normal para praticamente todas elas.
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Embora os resultados positivos encontrados por algumas das estratégias possam
ser decorrentes de pura sorte, eles sdo um indicio de que esses padrdes graficos podem ter
alguma habilidade em antecipar o inicio de uma nova tendéncia de movimentacao de precos.
A estratégia de 50% do Objetivo condicional a identificacdo do padrao OCOI, por exemplo,
além de ter apresentado o melhor retorno em termos absolutos, possui um coeficiente de
curtose bastante elevado, que em conjunto com a sua assimetria positiva indica que em parte
relevante das vezes que esse padrao foi identificado, a estratégia obteve sucesso em obter

retornos extremos e positivos.

A estratégia de 50% do Objetivo, que apresentou os melhores resultados, consiste
em comprar a a¢do (vender a acdo a descoberto) ao preco de abertura do dia posterior a
identificacdo do padrao OCOI (OCO), e s6 vendé-la (recompra-la), encerrando assim a
posicao, quando os precos subirem (cairem) além da metade da distancia vertical entre a reta

do pescoco e a cabeca ou quando um nivel de stop for atingido.

Por fim, vale ressaltar a importancia fundamental dos limitadores de perdas/stops
nas estratégias Endégena e de Objetivo. Conforme mostrado nas Tabelas 3 e 4 - que trazem
para cada estratégia, a propor¢ao de figuras que tiveram o Stop disparado antes que o objetivo
pré-determinado fosse atingido -, as travas foram ativadas um grande nimero de vezes,
limitando perdas ou garantindo ganhos. Sem tais travas, provavelmente os resultados das

estratégias teriam sido inferiores aos relatados nas Tabelas 1 e 2.

Nas Tabelas 3 e 4, pode-se ver ainda que os Stops moveis atuaram de forma
efetiva na garantia dos ganhos quando as agdes se comportaram de maneira diferente da
prevista pela identificacdo dos padrdes gréficos. Por exemplo, para a estratégia de 100% do
Objetivo condicional a identificacdo dos padroes OCOI (Tabela 4), somente em 25,7% das
vezes 0 StOp ndo precisou ser ativado e a ac@o atingiu diretamente o seu objetivo de prego pré-
estabelecido. Em 1,0% das vezes, os precos, apds atingirem 75% do objetivo, passaram a cair
e 0 stop, colocado logo abaixo desse nivel, foi disparado, garantindo boa parte dos ganhos; em
outras 38,1% das vezes, os precos comecaram a se comportar de maneira inesperada apds
atingirem a metade do objetivo e, novamente, o StOp garantiu um ganho razodavel; por fim, em
35,2% das vezes, os precos nao subiram conforme era previsto, mas cairam além do ombro
direito do padrdo OCOI, levando ao encerramento da posi¢do comprada no ativo pelo Stop e

evitando um possivel maior prejuizo.
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Tabela 3 — Utilizagdo do STOP nas estratégias condicionais a identificacdo do padrao OCO.

Estratégia Sem STOP STOP no STOP no valor  STOP em 50% STOP em 75%
Ombro Direito de entrada do Objetivo do Objetivo
Endégena 58,1% 41,9% - - -
50% do Objetivo 45,2% 25,8% 29,0% - -
75% do Objetivo 26,6 41,9% - 31,5% -
100% do Objetivo 17,7% 41,9% - 37,1% 3,2%

Tabela 4 — Utilizagdo do STOP nas estratégias condicionais a identificagdo do padrao OCOI.

Estratégia Sem STOP STOP no STOP no valor  STOP em 50% STOP em 75%
Ombro Direito de entrada do Objetivo do Objetivo
Enddgena 65,7% 34,3% - - -
50% do Objetivo 52,4% 28,6% 19,0% - -
75% do Objetivo 30,5% 35,2% - 34,3% -
100% do Objetivo 25,7% 35,2% - 38,1% 1,0%

Nas Tabelas 3 e 4 ainda é possivel ver que as estratégias condicionais a
identificacdo do padrao OCO tiveram uma maior propor¢do de stops disparados do que
aquelas condicionais aos padroes OCOI, indicando que seus sinais a respeito da

movimentacdo futura de precos falharam um maior nimero de vezes.
4.3 Significancia Estatistica dos Resultados

Conforme exposto na Secdo 3.2.3, € possivel tracar a distribui¢do empirica dos
retornos das estratégias condicionais a identificacdo dos padroes OCO e OCOI usando a
metodologia Bootstrap e, a partir dessa distribui¢do, definir intervalos de confianca para testar

se os retornos gerados por tais padrdes sdo de fato reais ou apenas sorte.

Para testar se os retornos obtidos nas séries originais com as estratégias de Andlise
Técnica sdo estatisticamente superiores aqueles obtidos nas séries artificiais e, portanto,
decorrentes da habilidade preditiva dos padroes Ombro-Cabeca-Ombro, foram calculados p-
valores que permitem testar a hipétese nula de que os retornos obtidos pelas estratégias sao
devidos ao acaso. O cdlculo do p-valor pela metodologia Bootstrap é direto, consistindo
simplesmente em apurar, para cada estratégia, em qual percentual o de séries simuladas foram
obtidos retornos médios superiores aos alcancados na série original (no caso unicaudal).
Como foram utilizadas 1.000 simulacdes, para que, por exemplo, rejeitemos a hipétese nula

com 95% de confianca, basta que o p-valor seja menor ou igual a 5%, ou seja, que em no
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maximo 50 das 1.000 séries artificiais sejam encontrados retornos maiores do que aqueles das

séries originais.
Bootstrap nao-paramétrico

As Tabela 5 e 6 trazem, respectivamente para os padroes OCO e OCOI, o p-valor
de a%, que permite testar, para um intervalo de confianca de (1-a%), se os retornos obtidos
pelas estratégias sdo verdadeiros. Além disso, sdo apresentados os retornos médios de cada
estratégia condicional a identificacdo dos padrdes grédficos quando aplicadas nas séries
originais, além de estatisticas a respeito dos retornos alcangados por elas nas 1.000 séries
artificiais geradas pelo Bootstrap nao-paramétrico.

Tabela 5 — P-valores da significancia dos retornos das estratégias condicionais a identificacdo do padrao OCO e

outras estatisticas dos retornos obtidos por essas estratégias em séries geradas por um Bootstrap nao-
paramétrico.

Séries Originais Retornos Séries Simuladas || Outras Estatisticas Séries Simuladas p-valor
Duragdo média  Retorno Retorno L. . L. Desvio Jarque- ~
P - L. . minimo médio maximo ~ . . Bootstrap ndo-
Estratégia da estratégia, médio no médio didrio. % didrio. % didrio. % padrd@o  Assimetria Curtose Bera paramétrico
dias periodo, %  didrio, % ’ ’ ’ didrio, % (probab.)
Exdgena 1 dia 1 0,70 % 0,70 % -0,77% 0,19% 1,40% 0,38% 0,17 3,07 0,08 8,60%
Exdgena 3 dias 3 1,06% 0,35% -0,64% -0,01% 0,67% 0,36% 0,06 2,81 0,32 3,80%
Exdgena 5 dias 5 0,65% 0,13% -0,49% -0,06% 0,35% 0,34% -0,05 2,68 0,10 12,30%
Exdgena 10 dias 10 -0,59% -0,06% -0,44% -0,09% 0,23% 0,31% 0,07 2,99 0,65 35,60%
Exdgena 20 dias 20 -1,12% -0,06% -0,31% -0,11% 0,12% 0,30% 0,00 2,99 1,00 18,20%
Exdgena 30 dias 30 -0,93% -0,03% -0,28% -0,12% 0,04% 0,29% 0,08 2,85 0,36 5,20%
Exdgena 60 dias 60 -2,60% -0,04% -0.23% -0,12% 0,00% 0.28% 0,00 3,00 1,00 1,20%
Endégena 25,0 -2,27% -0,09% -1,18% -0,61%  -0,16% 0,17% -0,30 3,24 0,00 0,00%
50% do Objetivo 14,2 6,21% 0,43% -0,73% 0,13% 1,23% 0,27% 0,01 3,17 0,55 14,50%
75% do Objetivo 20,5 4,35% 0,21% -0,89% -0,12% 0,76% 0,24% 0,01 3,16 0,58 9,60%
100% do Objetivo 22,0 2,25% 0,10% -0.95% -0,30% 0,51% 0,22% -0,03 3,23 0,32 3,70%
Total de Figuras 124 - - - - - - - - - 45,40%
Figuras por a¢do 4,1 -

Tabela 6 — P-valores da significancia dos retornos das estratégias condicionais a identificacdo do padrdo OCOI
e outras estatisticas dos retornos obtidos por essas estratégias em séries geradas por um Bootstrap nado-
paramétrico.

Duragdo média  Retorno Retorno L. L. L. Desvio Jarque- _
£ . P Iy . minimo médio maximo ~ . . Bootstrap ndo-
Estratégia da estratégia, médio no médio didrio. % didrio. % didrio. % padrdo  Assimetria Curtose Bera paramétrico
dias periodo, %  didrio, % ’ ’ ’ didrio, % (probab.)

Exdgena 1 dia 1 0,52% 0,52% -0,87% 0,67% 2,53% 0,41% 0,06 3,52 0,00 64,10%
Exdgena 3 dias 3 0,50 % 0,17 % -0,26% 0,37% 1,08% 0,40% 0,15 2,97 0,16 81,70%
Exdgena 5 dias 5 0,17% 0,03% -0,21% 0,28% 0,81% 0,38% 0,05 3,03 0,81 91,00%
Exdgena 10 dias 10 0,71% 0,07% -0,18% 0,19% 0,53% 0,36% 0,10 3,03 0,41 85,70%
Exdgena 20 dias 20 1,31% 0,07% -0,09% 0,15% 0,36% 0,36% -0,04 2,71 0,16 86,20%
Exdgena 30 dias 30 -0,17% -0,01% -0,07% 0,14% 0,33% 0,35% -0,14 2,98 0,18 98,60%
Exdgena 60 dias 60 -0,40% -0,01% 0,00%. 0.12% 0.23% 0,34% -0.09 2,69 0,07 100,00%
Enddgena 37,2 -10,80% -0,31% -0,80% -0,17% 0,23% 0,15% -0,31 3,29 0,00 81,20%
50% do Objetivo 13,6 8,57% 0,61% -0,14% 0,87% 1,99% 0,33% 0,25 3,14 0,00 78,00%
75% do Objetivo 20,0 8,00% 0,39% -0,29% 0,67% 1,68% 0,30% 0,30 3,15 0,00 82,50%
100% do Objetivo 21,0 3,49% 0,16% -0.37% 0.47% 1,51% 0,28% 0,28 3,17 0,00 87,00%
Total de Figuras 105 - - - - - - - - - 7,30%
Figuras por a¢do 3,5 -

Na Tabela 5, pode-se ver que as estratégias exdgena de 3 dias e de 100% do
Objetivo, condicionais a identificacdo de padroes OCO nas séries originais, foram capazes de
produzir retornos positivos e, a um nivel de significancia de 95%, estatisticamente maiores do

que os retornos obtidos pela aplicacdo das mesmas estratégias a séries artificiais geradas pelo
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Bootstrap nao-paramétrico. Isso implica que os retornos gerados por essas duas estratégias sao
verdadeiros e ndo apenas resultado do acaso, o que € uma evidéncia de que o padrdo grafico
OCO de fato consegue prever um padriao de comportamento futuro nos retornos de acdes
brasileiras, possibilitando a criacdo de estratégias de investimento, condicionais a sua

identifica¢do, com retornos positivos.

A estratégia exdgena de 3 dias condicional a identificacdo do padraio OCO
alcancou um retorno médio de 1,06% para o periodo (de 3 dias), correspondente a um retorno
médio didrio de 0,35%. O p-valor de 3,80% dessa estratégia mostra que, em somente 38 das
1.000 séries simuladas pelo Bootstrap nao-paramétrico a mesma estratégia obteve sucesso em
gerar retornos superiores a esses, comprovando a significancia do resultado obtido e

indicando que os retornos alcangados nas séries originais sao de fato reais.

Isoladamente, esse resultado pode indicar que, em média, os precos param de se
movimentar na tendéncia de queda prevista pelo padraio OCO apds um curto periodo de
tempo. Porém, os resultados alcancados pela estratégia de 100% do Objetivo, que em média
tém uma duracdo mais prolongada, mostram que é possivel a criagdo de estratégias mais
sofisticadas, que reduzem as perdas quando ocorrem movimentagdes na tendéncia oposta a
prevista, e absorvem uma boa parte dos ganhos possiveis quando os precos comportam-se
conforme o sinalizado pela identificacdo do padrao. A estratégia de 100% do Objetivo
condicional a identificacao do padrao OCO alcangou um retorno médio de 2,25% (0,10% em
termos didrios) para o periodo médio de 22 dias, superado em somente 37 das 1.000 séries
simuladas pelo Bootstrap nao-paramétrico (p-valor de 3,70%), o que comprova a significancia

e a veracidade do resultado obtido.

No caso das estratégias condicionais a identificacdo de padroes OCOI, pode-se ver
pelos p-valores apresentados na Tabela 6 que nenhuma delas apresentou retornos
estatisticamente maiores que os obtidos da sua aplicacdo as séries artificiais, tendo os retornos
de todas as estratégias ficado abaixo dos seus retornos médios nas 1.000 séries simuladas. Isso
implica que os retornos positivos de algumas dessas estratégias nao sao decorrentes de uma

habilidade preditiva dos padroes OCOI, mas sim resultado de simples sorte.

Bootstrap paramétrico (E-GARCH)
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Como exposto anteriormente, é preciso verificar também se eventuais retornos
positivos gerados por estratégias condicionais a identificagdo dos padrdes Ombro-Cabega-
Ombro ndo sido decorrentes de uma estrutura na varidncia nas séries de retornos ou de
respostas assimétricas a retornos positivos e negativos. Para isso, também apresentamos nas
Tabelas 7 e 8 as mesmas informacdes das Tabelas 5 e 6 referentes as série geradas segundo

um e-GARCH através do Bootstrap paramétrico.

Nesse caso, se o retorno positivo de uma determinada estratégia aplicada a série
original apresentar um p-valor menor ou igual a 0%, poderemos afirmar, para um intervalo de
confianga de (1-a%), que esse retorno € decorrente da habilidade preditiva do padrio gréfico e
da eficiéncia da estratégia na utilizacdo dessa sinalizacdo, rejeitando a hipdtese de que ele é
decorrente de pura sorte ou de algum tipo de estrutura na variancia.

Tabela 7 - P-valores da significancia dos retornos das estratégias condicionais a identificagdo do padrao OCO e

outras estatisticas dos retornos obtidos por essas estratégias em séries geradas por um Bootstrap paramétrico (E-
GARCH).

Séries Originais Retornos Séries Simuladas || Outras Estatisticas Séries Simuladas p-valor
Duragdo média  Retorno Retorno L. . L. Desvio Jarque- Bootstrap
- L. o o minimo médio  mdximo _ X X o
Estratégia da estratégia, médio no médio didrio. % didrio. % didrio. % padrd@o  Assimetria Curtose Bera paramétrico
dias periodo, %  didrio, % ’ ’ ’ didrio, % (probab.) || (E-GARCH)
Exdgena 1 dia 1 0,70 % 0,70 % -1,02% 0,22% 1,75% 0,39% 0,00 3,14 0,68 10,40%
Exd6gena 3 dias 3 1,06% 0,35% -0,66% 0,02% 0,61% 0,36% -0,06 2,88 0,56 5,00%
Exdgena 5 dias 5 0,65% 0,13% -0,53% -0,04% 0,47% 0,35% 0,07 2,80 0,30 15,30%
Exdgena 10 dias 10 -0,59% -0,06% -0,44% -0,08% 0,26% 0,32% 0,12 2,99 0,28 41,40%
Exdgena 20 dias 20 -1,12% -0,06% -0,35% -0,11% 0,13% 0,31% 0,03 3,00 0,92 24,20%
Exdgena 30 dias 30 -0,93% -0,03% -0,28% -0,12% 0,05% 0,31% 0,02 2,94 0,90 6,70%
Exdgena 60 dias 60 -2,60% -0,04% -0,24% -0.12% _ -0.01% 0.30% -0,04 3,07 0,82 2,70%
Endégena 25,0 -2,27% -0,09% -1,31% -0,59%  -0,11% 0,17% -0,36 3,21 0,00 0,00 %
50% do Objetivo 14,2 6,21% 0,43% -0,63% 0,16% 1,14% 0,28% 0,16 3,34 0,01 16,70%
75% do Objetivo 20,5 4,35% 0,21% -0,85% -0,09% 0,74% 0,24% 0,07 2,92 0,56 10,90%
100% do Objetivo 22,0 2,25% 0,10% -1,09% -0.27% 0.47% 0.22% -0,01 3,13 0,69 4,50%
Total de Figuras 124 - - - - - - - - - 43.20%
Figuras por acdo 4,1 -

Tabela 8 — P-valores da significancia dos retornos das estratégias condicionais a identificacdo do padrdo OCOI
e outras estatisticas dos retornos obtidos por essas estratégias em séries geradas por um Bootstrap paramétrico
(E-GARCH).

Duragdo média  Retorno Retorno L. . L. Desvio Jarque- Bootstrap
- L. L. P minimo médio  mdximo _ X X o
Estratégia da estratégia, médio no médio didrio. % didrio. % didrio. % padrd@o  Assimetria Curtose Bera paramétrico
dias periodo, %  didrio, % ’ ’ ’ didrio, % (probab.) || (E-GARCH)
Exdgena 1 dia 1 0,52% 0,52% -0,71% 0,66% 2,09% 0,42% -0,09 327 0,12 62,40%
Exd6gena 3 dias 3 0,50 % 0,17 % 0,25% 0,36% 1,02% 0,38% 0,10 2,83 0,23 81,40%
Exdgena 5 dias 5 0,17 % 0,03% 0,21% 0,26% 0,82% 0,37% 0,05 2,92 0,72 91,00%
Exdgena 10 dias 10 0,71% 0,07 % 0,16% 0,18% 0,52% 0,36% 0,04 2,89 0,65 83,80%
Exdgena 20 dias 20 1,31% 0,07 % 0,11% 0,14% 0,40% 0,36% -0,03 3,09 0,79 84,40%
Exdgena 30 dias 30 -0,17% -0,01% 0,06% 0,13% 0,33% 0,35% 0,07 3,05 0,62 98,20%
Exdgena 60 dias 60 -0,40% -0,01% 0,03% 0.12% 0.25% 0.33% 0,01 3,17 0,54 99.90%
Enddgena 37,2 -10,80% -0,31% -0,82% -0,19% 0,21% 0,15% -0,32 3,48 0,00 77,80%
50% do Objetivo 13,6 8,57% 0,61% -0,06% 0,84% 2,08% 0,32% 0,15 3,23 0,05 77,70%
75% do Objetivo 20,0 8,00% 0,39% -0,22% 0,64% 2,05% 0,30% 0,20 3,49 0,00 80,40%
100% do Objetivo 21,0 3,49% 0,16% -0,34% 0.45% 1.72% 0,28% 0,21 3,20 0,01 84,60%
Total de Figuras 105 - - - - - - - - - 6,80%
Figuras por acdo 3,5 -

Nas Tabelas 7 e 8 pode-se verificar que quando utilizado um E-GARCH na

geracdo de replicacdes da série original os resultados encontrados nas simulagdes ndo-
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paramétricas se mantém, tanto no caso do padrao OCO quanto no do OCOI, reforcando a
conclusdo de que o primeiro consegue antecipar movimentacdes de precos e pode ser
utilizado na elaboracdo de estratégias que facam uso dessa sinalizacdo para a geragdo de

lucros, enquanto que para o segundo ndo ha evidéncia dessa habilidade preditiva.

Especificamente, notamos que tanto para a estratégia Exogena de 3 dias quanto
para a de 100% do Objetivo condicionais a identificagdo do padrao OCO houve uma leve
piora no nivel de significancia de seus resultados, mas, ainda assim, seus p-valores de 5,00% e
4,50%, respectivamente, permitem-nos afirmar, a um nivel de significancia de 95%, que

ambos sdo verdadeiros.
Consideracoes sobre os Custos de Transacao

E natural questionar se os retornos das estratégias de Andlise Técnica avaliadas
neste trabalho e que obtiveram sucesso em gerar retornos positivos e verdadeiros continuam
atraentes apos a consideragdo dos custos de transacdo. No entanto, como nossas estratégias
sdo todas compostas apenas de um par de operacdes”', seu custo médio ¢ relativamente baixo,

sempre equivalente ao de uma compra e de uma venda de agdes.

No mercado de agdes brasileiro, custos como corretagem, sao cobrados por
transacdo e variam de acordo com a corretora, o tipo de investidor e a quantia investida,
podendo ser um valor fixo por transagdo ou um valor varidvel, proporcional ao montante
investido. Além da corretagem, ha também emolumentos que devem ser pagos a Bolsa de
Valores e o Imposto de Renda, que pode atingir 15% da rentabilidade obtida. Para pequenos
investidores, os custos de um par de transacdoes de compra e venda pode, dependendo da
corretora escolhida e do valor da transacdo, ser bastante elevado, mas investidores de maior
porte (ou pequenos que operam via corretoras que cobram um valor fixo por operacdo)

conseguem facilmente operar com custos abaixo de 1,00% por par de operagao.

Como para invalidar as conclusdes a favor do poder de previsao do padrao OCO,
seria necessdria que esses custos superassem os retornos obtidos pelas duas estratégias que

sucederam em gerar retornos positivos e verdadeiros - ou seja, 1,06% no caso da estratégia

I No caso da identificagio do OCOI, compramos uma agio e a vendemos apés certo niimero de dias ou quando
um objetivo ou stop € atingido. No caso da identificagdo do OCO, vendemos o ativo a descoberto e o
recompramos quando oportuno.
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exdgena de 3 dias e 2,25% no caso da estratégia de 100% do Objetivo — parece-nos possivel

que a consideragao dos custos de transac@o nao os resultados encontrados neste trabalho.

5 Conclusao

N

Os resultados encontrados neste trabalho dao suporte a conclusio de que os
padrdes graficos de Andlise Técnica, do tipo Ombro-Cabeg¢a-Ombro, t€ém poder de previsao
no mercado de acdes brasileiro, conseguindo capturar padrdes recorrentes nas informagdes
histéricas dos precos, que antecipam seu comportamento futuro e permitem, dessa forma, a

criacdo de estratégias de investimento rentdveis condicionais a sua identificacao.

O algoritmo de identificagdo proposto mostrou-se capaz de identificar com
precisdo tanto padroes OCO quanto padroes OCOI e, algumas das estratégias empregadas
conseguiram transformar, em retornos positivos, as informacdes a respeito da movimentagao
futura dos precos antecipadas pelo primeiro dos padrdes graficos. Por meio da metodologia
Bootstrap com blocos sobrepostos, foi comprovado que esses retornos nao foram decorrentes
de pura sorte, de uma possivel auto-correlacdo presente nos dados ou da estrutura na variancia
presente em um modelo E-GARCH. Esse resultado mostra que o processo gerador dos
retornos dos precos de acdes € provavelmente mais complicado do que o proposto por esses
modelos e que algumas dessas complexidades podem ser capturadas por padrdes gréaficos nao-

lineares, como o padrao OCO.

Os resultados a favor do poder de previsao do padrao OCO, mesmo quando levado
em consideracdo os custos de transacdo inerentes ao mercado de agdes, sdo elevados o
suficiente para que mantenham a sua atratividade econdmica para parte dos agentes, em

especial os de maior porte, com acesso a custos menores.

Vale ainda ressaltar que as estratégias utilizadas neste trabalho sdo apenas
aproximagodes rudimentares daquelas realmente postas em prética por um analista técnico, que
se aperfeicoadas tendem a ser mais eficientes na captura de retornos, podendo compensar
maiores custos de transacdo e viabilizando a estratégia para uma parcela maior de

investidores.
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Concluimos ainda que a forma invertida do padrdao Ombro-Cabeg¢a-Ombro, o
OCOI, nao tem a habilidade descrita nos manuais de Andlise Técnica de antecipar o fim de
uma tendéncia de baixa e inicio de uma tendéncia de alta. Embora algumas das estratégias
condicionais a sua identificacdo tenham levado a retornos positivos, os testes realizados

evidenciaram que esses retornos foram derivados meramente do acaso.

Este trabalho € o primeiro a avaliar o poder de previsdo de padrdes graficos nao-
lineares de Andlise Técnica no Brasil, complementando a incipiente literatura no pais sobre a
efetividade das regras de Andlise Técnica e reforcando os resultados a seu favor, encontrados
em estudos como Osler e Chang (1995), Lo et alli (2000) e Savin et alli (2006), além de trazer
importantes contribuicdes metodoldgicas. No entanto, este € apenas um passo inicial no
sentido de comprovar (ou rejeitar) o poder de previsdo da Andlise Técnica, de maneira que
diversos outros passos podem ser dados nesse sentido, dentre os quais sugerimos para futuros
estudos: (i) a otimizacdo dos parametros utilizados na identificacdo dos padrdoes Ombro-
Cabeca-Ombro; (ii) o desenvolvimento de estratégias de investimento que tentem se
aproximar ainda mais da forma como um analista técnico toma suas decisdes, incluindo, por
exemplo, informagdes a respeito do volume negociado; (iii) o uso de rastreadores de
tendéncia para determinar o melhor momento de saida das estratégias; (iv) a utilizacdo de
outros modelos de precos de a¢des mais completos, como um ARIMA com E-GARCH; (v) o
teste conjunto de mais de um padrao ou indicador de Andlise Técnica; (vi) o estudo de outros
padrées gréficos de Andlise Técnica; (vii) uma andlise mais detalhada dos problemas de
microestrutura de mercado, como custos de transacdo e bid-ask spread, assim como de

possiveis “friccoes” de mercado (modelos comportamentais, teoria do caos, etc.).
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