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Resumo

A partir de uma adaptacao da metodologia de Osler e Chafih)Leste artigo avalia,
empiricamente, a lucratividade de estratégias de inmestio baseadas na identificacao do
padrao grafico de Analise Técnica Ombro-Cabeca-Ombrmercado de agdes brasileiro.
Para isso, foram definidas diversas estratégias de imastid condicionais a identificacao
de padrdes Ombro-Cabeca-Ombro (em suas formas padnieréda), por um algoritmo
computadorizado, em séries diarias de pregos de 38sagd periodo de janeiro de 1994
a janeiro de 2009. Para testar o poder de previsao de cadsegi, foram construidos
intervalos de confianca, a partir da técnRaotstrapde inferéncia amostral, consistentes
com a hipotese nula de que, baseado apenas em dadoschistogo € possivel criar es-
tratégias com retornos positivos. Mais especificamestestornos médios obtidos por cada
estratégia nas séries de precos das a¢des, foram @mopaqueles obtidos pelas mesmas
estratégias aplicadas a 1.000 séries de precos artificimra cada acao — geradas de forma
paramétrica, segundo um E-GARCH, e ndo-paramétricdoiDea geral, os resultados en-
contrados mostram que € possivel criar estratégiasaondis a realizagao dos padrdes
Ombro-Cabeca-Ombro com retornos positivos, indicand® egses padrdes conseguem
capturar nas séries historicas de precos de acdeis simaspeito da sua movimentagcao
futura de precos que possibilitam a criacdo de esti@tégcrativas. No entanto, essas
conclusdes nao sao verdadeiras para o padrao na sua fovertida e, se levados em
consideracao os efeitos das taxas e dos custos de thansipendendo das suas mag-
nitudes, deixam também de ser validas para a sua formaitraal.
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Abstract

Starting from an adapted version of Osler and Chang (199%)adelogy, this article em-
pirically evaluates the profitability of investment stigitss based on identification of the
Head and Shoulders chart pattern in the Brazilian stock etaifkor that purpose, several
investment strategies conditioned by the identificatiothef Head and Shoulders pattern
(in its basic and inverted forms) by a computer algorithmailydprice series of 30 stocks
from January 1994 to January 2009 were defined. Confideneevat$ consistent with
the null hypothesis that no strategies with positive returan be based only on historical
data were constructed using the Bootstrap sample infettecbmique in order to test the
predictive power of each strategy. More specifically, theameeturns obtained by each
strategy when applied to the stock’s price series were cosdpi® those obtained by the
same strategies when applied to 1.000 artificial price serfer each stock — generated in a
parametric manner, by an E-GARCH, and in a nonparametric@werall, our results show
that it is possible to create strategies conditioned by toeitwence of Head and Shoulders,
with positive returns, which indicates that these pattears capture from stock historical
prices some signals about their future price trend that sigkssible to create profitable
strategies. Nevertheless, the same conclusions are natfeathe pattern in its inverted
form and when the effects of taxes and transaction costsadered, depending on their
magnitude, neither in its basic form.

Keywords charting; technical analysis; bootstrap; E-GARCH; inestt strategy; head
and shoulders; Osler and Chang.

1. Introdugao

A cadadia, a Analise Técnica vem sendo utilizada por umerd maior de in-
vestidores, desde os pequenos autdnomos, que tém nefamamenta acessivel,
pratica e intuitiva, até os grandes bancos de investioseiie, se nao a utilizam
em suas estratégias, ao menos oferecem aos seus clidat@sos periddicos so-
bre o assunto. Porém, a despeito da sua popularidad@jeaécie promete prever
as tendéncias de precos dos ativos a partir dos seus datfogchs, e garantir lu-
cros, foi, por muito tempo, rejeitada pela comunidade ecada financeira e, s6
recentemente, apos a publicacao de alguns artigos agentrevidéncias a favor
do seu poder de previsao, tem recebido maior atencao.

Dentre essas recentes publicacOes, destacamos o adigosldr e Chang
(1995), que pela primeira vez avalia, de forma detalhadasistente, o poder de
previsao de padrdes graficos de Analise Téchicajos nomes folcloricos como
triangulos, flamulas, pa-de-ventilador e ombro-cab@mbro, sdo, em boa parte,
responsaveis pela incredulidade de muitos quanto ao senqial de previsao.

Osler e Chang (1995) desenvolveram um algoritmo capaz défider o pa-
drao Ombro-Cabecga-Ombro em séries de precgos, e amliampiricamente o

1Embora haja diversos estudos que testem a validade deséf@inica, antes de Osler e Chang
(1995), somente dois estudos avaliaram padrdes grafecdsalise Técnica: Levy (1971), que testa o
poder de previsao de 32 padrdes graficos, mas que tantienigao dos padrdes quanto a metodologia
de teste empregada estao sujeitas a diversas criticamck Bt alii (1992), que testam o poder de
previsao de padrdes graficos mais simples, como nieessidorte e resisténcia.
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desempenho de estratégias condicionais a identificdggsas figuras para taxas
de cambio de seis moedas em um periodo de mais de 20 anesni&td, em
estudos de Analise Técnica, os padrdes graficos eraterigl@s devido as suas
formas nao-lineares complexas e de complicada expredgalbrica, e as analises
se restringiam a técnicas mais simples, como médias imaegras de filtros e
outros indicadores técnicos.

O Ombro-Cabeca-Ombro & considerado pelos analistagtsccomo um dos
mais comuns e assertivos dentre os padrdes graficosfidattis em séries de
precos de ativos financeiros, podendo ocorrer em sua faadaibnal (OCO)
ou invertida (OCOI). O OCO é facilmente identificado por usegiiéncia de trés
maximos locais, com o intermediario maior que os outras de altura similar,
assemelhando-se ao formato dos ombros e da cabeca de wmsgrd) ao tempo
gue o OCOI é seu reflexo invertido, uma seqiiéncia de tiésmos locais, com o
intermediario mais baixo que os demais. Essa é a carstatarbasica que define
0s padrdes OCO e OCOI, com os extremos da esquerda e da dé@bendo o
nome de ombros, e o do meio de cabeca. Adicionalmente, para padrao seja
confirmado apbs a formagao do ombro direito, os precesrdeomper a linha
imaginaria que liga os extremos que separam a cabeca do®gnchamada de
reta do pescoco.

O objetivo deste artigo € avaliar empiricamente a luciddiste de estratégias
de investimento baseadas na identificagdo dos padrodsxd@@abeca-Ombro
OCO e OCOl, através de uma adaptacao da metodologia de@Ghang (1995)
para o mercado de acdes brasileiro, que inclui contiifasicde outros artigos e
de autoria prépria. Com isso, esperamos nao so contphua a ainda incipiente
literatura brasileira sobre a lucratividade da Analigeriica, como também apre-
sentar uma metodologia que estimule estudos especifibos gadrdes graficos,
e resultados que ajudem a diminuir a distancia entre @\dsamuitos dos parti-
cipantes do mercado e de parte do meio académico sobrevédefé¢ da Anéalise
Técnica.

A metodologia utilizada para testar a lucratividade do dad®mbro-Cabeca-
Ombro no mercado de acdes brasileiro &€ composta poet@pas: na primeira de-
las, um algoritmo computadorizado identifica padroes OCICOI nas séries de
precos diarios de 30 acdes de empresas brasileiragriaap de janeiro de 1994
a janeiro de 2009; na segunda etapa, mede-se o retorno deadivstratégias de
investimento condicionais a realizacao dos padroaags; e por fim, na Gltima
etapa, € avaliado se o retorno médio de cada estrategiatisticamente maior do
que o retorno que seria obtido pelas mesmas estratégieadygs a séries artificiais
nas quais, por constru¢ao, lucros ndo deveriam ser gerad

A partir da metodologi@ootstrap uma técnica de inferéncia amostral que
emprega um grande nimero de céalculos repetidos paraaegiiformato da dis-
tribuicao amostral de uma estatistica, foram condtisiintervalos de confianca
para testar o poder de previsao do padrao Ombro-CabeadD Para cada acao,
foram criadas 1.000 séries artificiais de precos, gerdedsrma parameétrica, se-
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gundo um E-GARCH, e de forma nao-paramétrica. A essasssfaram apli-
cados o algoritmo de identificacdo dos padrdes OCO e O&@83Iim como as
estratégias condicionais a sua identificacdo. Comasesaries, por construgao,
sao incompativeis com a existéncia de habilidade deigitevde retornos por
padrdes graficos, a partir delas, foram criados intesvddoconfianca para testar a
hipotese nula de que ndo ha como construir estratégragetornos positivos ba-
seadas apenas em dados historicos, como prometem aégagftindamentadas
na identificacao do padrao Ombro-Cabeca-Ombro.

Algumas estratégias condicionais a realizagao doeaddCO nas séries de
precos de acdes geraram retornos positivos e, ao néveigahificancia de 95%,
estatisticamente maiores do que aqueles obtidos em sétiésiais geradas de
forma paramétrica e nao-paramétrica, mas o mesmo n&oencpara os padroes
OCOI. Esses resultados indicam que o primeiro padrao goeseapturar nas
séries historicas de precos de acdes sinais a regfge#oa movimentacgao futura
de precos. No entanto, se levados em consideragao tassaleitaxas e custos de
transacao, dependendo das suas magnitudes, os resultagadrao OCO podem
deixar de ser economicamente atraentes (maiores que zero).

O restante do artigo € dividido da seguinte maneira: na®&2agiscutimos a
Anélise Técnica e o padrao Ombro-Cabeca-Ombro e dasasa bibliografia que
serviu de referéncia teorica e metodologica para esalno. Na Secao 3, a meto-
dologia utilizada € discutida em detalhes, incluindo apaatrizacao do algoritmo
de identificacao dos padrdes graficos, a descricaestastégias de investimento
e a forma de avaliacao dos resultados. Na Sec¢ao 4 sésespados os resultados
deste trabalho, cuja conclusdo e sugestdes para futesgsigas sao expostas na
sequéncia.

2. A Analise Técnica e o Paddo Ombro-Cabeca-Ombro

2.1 A Analise Técnica

A Analise Técnica de investimentos baseia-se no uso d@antecao passada
dos precos dos ativos, alem de volume e outras estatistelacionadas a sua
negociacao, para gerar sinais sobre seus comportanfeitioss, por meio de
técnicas de previsao, como: (i) Analise Computadoazapie usa funcdes dos
precos passados (Indicadores Técnicos), cémdice de Forca Relativa (IFR),
Média Movel, Estocastico, etc., na decisao de investitos; (i) Analise Grafica,
gue identifica padrdes recorrentes nos graficos dassgiprecos, como Canais,
Topos Duplos, Ombro-Cabeca-Ombro e Triangulos. Em ssi@nes, a Analise
Técnica apoia-se no fato de que sao os agentes do mercadtetgrminam os
precos dos ativos. Dessa forma, entender como a massa mtesage comporta
diante de determinadas situagdes, implica na consi@lerainda que indireta-
mente, de todos os fatores fundamentais e psicologicoafgtem tais precos, e
pode fornecer dicas sobre suas tendéncias futuras.

Apesar da sua ampla utilizacao pelo Mercado e por pequenestidores, a

268 Revista Brasileira de Finangas 2009 Vol. 7, No. 3



“Ombro-Cabega-Ombro”: Testando a Lucratividade do ad@tafico de Analise Técnica

Anélise Técnica encontra certa resisténcia no meio&namb por conta de fatores
como: (i) a aceitacao da Hipbotese de Eficiéncia do Mey¢&dma, 1970) sob a
sua forma fracd,que implica na impossibilidade de auferir ganhos no mercado
utilizando apenas a informacao corrente disponivah@dendéncias de precos
passados; (ii) os resultados empiricos negativos eramogrem alguns estudos de
Analise Técnica no Mercado de Ac¢desii) o fato dos lucros serem geralmente
medidos isoladamente, sem considerar os custos de optatiendu o risco; (iv)

a imprecisao das analises, com os padrdes sendo usteloaeacterizados como
freqlientes ou confiaveis, e sem uma quantificacdo desascdes; (v) 0 jargao
utilizado pelos analistas técnicos.

2.2 O padrao ombro-cabeca-ombro

O Ombro-Cabec¢a-Ombro (OCO), considerado pelos anatistascos como
um dos mais comuns e assertivos dentre os padrdes gré&ficos formacao nao-
linear, facilmente identificada de forma visual por umasésgia de trés maximos
locais com o intermediario maior que os outros dois de alsimilar, asseme-
Ihando-se aos ombros e a cabec¢a de um ser humano. Esteagtaidstica basica
que define um padrao OCO, no qual os extremos da esquerdaiecifa sfo
chamados de ombros, e o do meio de cabeca.

Adicionalmente, para que o padrao seja confirmado, apdrsreafao do ombro
direito, os precos devem romper a linha que liga os fundessgparam a cabeca
dos ombros, chamada de reta do pescoco.

Além das caracteristicas basicas descritas acima,rap&CO também apre-
senta outras particularidades bem definidas e corrobonadgwincipais manuais
de Analise Técnica e pelos analistas de mercado, que fr@&animais adiante, a
definicao de regras para a sua localiza¢ao, de formésprexm séries de precos de
acdes, por um algoritmo computadorizado. Tais particlda@es sdo muito bem
sumarizadas em Osler e Chang (1995), que fazem um levaritasmarsete manu-
ais* de Analise Técnica e encontram forte concordancia céegae as principais
caracteristicas do padrao:

2Segundo a definicao de Jensen (1978), a Hipotese dertiiée Mercado pode ser subdividida
em trés partes, baseado na definicao do conjunto de iafdes disponivel: a eficiéncia sob a forma
fraca, na qual o conjunto de informacdes se restringdoantacao contida no historico passado de
precos do mercado; a eficiéncia sob a forma semi-fort®, @apjunto de informagdes inclui toda a
informacao publica disponivel; e a eficiéncia sob af@iforte, cujo conjunto de informagdes inclui,
além de toda a informagao publica, também a infoimoayivada disponivel.

3Fama e Blume (1966), Van Horne e Parker (1967, 1968), JerBeniggton (1970).

40s sete manuais analisados por Osler e Chang (1995) saoidAriRahfeldt (1986); Edwards e
Magee (1966); Hardy (1978); Kaufman (1978); Murphy (1988)ng (1985) e Sklarew (1980).
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. O OCO éum padrao de reversao, logo deve indicar queandémncia prévia
de alta esta para ser revertida;

. Nenhuma posicao deve ser assumida até que o padadmosdirmado pelo
cruzamento da reta do pescoco pelos prec¢os, confirmasiho ageversao
da tendéncia prévia;

. Apbs o rompimento da reta do pescoco, dependendo ddg;0ers gerais
do mercado, pode haver um movimento reativo, trazendo ag@ed tem-
porariamente de volta ao nivel da reta do pescoco. Pdogmem seguida,
0s prec¢os voltam a nova tendéncia de queda estabelezideomento da
confirmacao da figura;

. As formacdes podem ocorrer tanto em topos (ap6s undémeia de alta de
precos) quanto em fundos (ap6s uma tendéncia de quedagisp quando
sao conhecidas por Ombro-Cabec¢a-Ombro-Invertido, tadelogpor OCOI.
Todos os fatores de pregos que caracterizam o OCO podengmharser
aplicados ao OCOlI, apenas com uma mudanca de sinal.

As Figuras 1 e 2 apresentam, respectivamente, a formaCa» gadrao e a

formacao OCOI padrao, assim como seus principais coergen:

CABECA

OMBRO

OMBRO
DIREITO

ESQUERDO

Objetivo

Objetivo

Figura 1
Representacdo da formacdo ombro-cabega-ombragadr™
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Objetivo

RETA DO PESCOCO

OMBRO
DIREITO

ESQUERDO

CABECA

Figura 2
Representacdo da formacdo ombro-cabega-ombrdithver

Adicionalmente aos pontos levantados por Osler e Chandj189formactes
do tipo Ombro-Cabeca-Ombro também tém as seguintergkes caracteristicas:

5. Apesar de nao haver consenso, alguns manuais citam wavet@bjetivo
minimo de desenvolvimento dos pre¢os no sentido da noveieia de-
terminada pela confirmacao do padrao grafico. Esseiabjeta distancia
vertical medida da reta do pescoco a cabega, refletidonmpnde a reta
do pescoco & rompida pelos precos, como ilustrado nasdsd. e 2.

6. Desde que nao violadas as suas caracteristicas funtise formacao
de trés topos com o maior no meio, seguido pelo rompimente@ado
pescoco pelos pregos —, os padroes podem apresentgdesmida sua for-
macao basica, harmoniosa e simétrica. Segundo Edwaktisgee (1966,
p. 56-58), a reta do pescoco pode ter inclinagao pogitivaegativa, e 0s
ombros podem assumir tamanhos e duracdes diferentesstest

2.3 Revi$io da literatura

A literatura que trata da utilidade da Analise Técnica Barecente, mas a
maioria dos estudos empiricos relevantes foi publicadaiitonos 15 anos, moti-
vada pela diminui¢cdo dos custos computacionais, pelendet/imento de bases
de dados eletrdnicas de precos e pela publicacdo dasafigtigos que encontra-
ram resultados positivos significativos para estratédgasvestimento baseadas
na Analise Técnica, como Brock et alii (1992).

Segundo levantamento de Park e Irwin (2006), de 1990 atét@ge 2004,
foram publicados 86 trabalhos que investigam a lucratiléddas estratégias de
investimento de Analise Técnica em diferentes mercasbasagdes, cambio, futu-
ros), buscando encontrar estratégias de negociacéailas ou testar a Hipotese
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de Eficiéncia do Mercado. Porém, a maioria desses estodasitrou esforcos na
investigacao de indicadores técnicos, facilmenteesgos algebricamente, como
médias moveis e regras de filtros; sendo poucos aqueleanglisaram padrdes
graficos visuais, como o Ombro-Cabec¢a-Ombro, que sgaraente utilizados pe-
los analistas do mercado, mas geralmente mais compleamdingares e de dificil
formulacgao algébrica.

Os artigos que serviram de referéncia tedrica e metgitdpara este trabalho
podem ser divididos em trés grupos. No primeiro delesgestilieles que avaliam
a lucratividade de padrdes graficos de Analise Técaisaber:

(i) Osler e Chang (1995), que fornece os principais subsipira a elaboracao
do algoritmo de identificacao dos padrdes OCO e OCOI, bmmocpara a
definicdo das estratégias de investimento condicianaig identificacao e
para a metodologia de teste da significancia dos retorrssadestratégias;

(i) Lo etalii (2000), que trazem uma metodologia alterveatie suavizacao das
séries de precos para identificacao de padrdes gsafico

(iii) Savin et alii (2006), que atacam algumas deficiéndastrabalho de Lo
et alii (2000) e especificam regras complementares as der ®Chang
(1995) para a configuragao do padrao Ombro-Cabeca-Qridmbém uti-
lizadas neste artigo.

O segundo grupo contém trabalhos que, embora tratem agemegras técni-
cas de negociacao (ex. média movel, filtros), trazemomamtes contribuicdes
para a metodologia de avaliacao da significancia dosmesala Analise Técnica:

(i) Brocketalii (1992), referéncia para a aplicacao deadologia d&ootstrap
na avaliacao da lucratividade das regras de Analiseitar

(i) Sullivan et alii (1999), que abordam, de forma quaitiea o problema de
Data Snoopingna selegao de regras técnicas de negociacao.

Por fim, o Gltimo grupo & formado por estudos que abordaroratividade da
Analise Técnica no Brasil e em outros mercados emergemtpsal este trabalho
pretende complementar com um estudo sobre padrdes gradioda inexistente
para o mercado de acdes brasileiro:

(i) Saffi (2003), que testa a Hipotese de Eficiencia do Méwazo mercado fu-
turo dolndice Bovespa por meio do uso de indicadores de Analisaita,
abordando quantitativamente o problemddga Snooping

(i) Baptista e Valls Pereira (2006), que estendem o ested8ulivan et alii
(1999) para dados intradiarios do mercado futurdndtice Bovespa;

(iii) Ratner e Leal (1999), que examinam o lucro potenciaindiicador de Ana-
lise Técnica Média Movel nos mercados emergentessitae América La-
tina;
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(iv) Chang et alii (2004), que testam se os retornos nos rdesade acdes emer-
gentes sao previsiveis utilizando um procedimentdadetstrape regras
técnicas de negociacao.

3. Dados e Metodologia
3.1 Dados

Trabalharemos com as cotacdes diarias de abertura anfiectio de 30 acdes
negociadas na Bolsa de Valores de Sao Paulo, em um periedsecestende por
15 anos (de 3 de janeiro de 1994 a 30 de janeiro de 2009).d&sdigiam seleci-
onadas, dentre aquelas que permaneceram ativas duramtefiedodo de analise
e com pelo menos um negocio realizado em no minimo 90% @ass sikgundo o
critério de maior liquidez no ano de 2008; e suas cotafiirasn obtidas a partir
do sistema de informac¢des Economaética.

3.2 Metodologia

Para avaliar o poder de previsdo dos padroes Ombro-@#epro no mer-
cado de ac¢Oes brasileiro, replicamos a metodologia eyageepor Osler e Chang
(1995) para o mercado cambial, composta de trés etapasciiacdo de um al-
goritmo computadorizado de identificacdo dos padroe® @CEOCOI nas séries
de precos; (ii) o estabelecimento de estratégias detimesto condicionais a
identificacdo das figuras; (iii) a avaliacao das pragaes estatisticas dos retor-
nos obtidos com tais estratégias.

Porém, apesar de a nossa metodologia ser uma replicagade @sler
e Chang (1995), uma série de importantes aprimoramentdaagdes foram
feitas em todas as trés etapas, incluindo, aléem de caitdies de autoria propria,
contribuicdes de outros estudos como Brock et alii (1293pvin et alii (2006).
Ademais, o algoritmo de Osler e Chang (1995) foi completaenegfeito, com
ajustes de parametrizacao.

Identificacao dos padibes ombro-cabecga-ombro

O algoritmo de identificacao de Osler e Chang (1995) reeocalos padrdes
Ombro-Cabeca-Ombro a partir de uma parametrizacaoania tapturar, de for-
ma objetiva, as suas caracteristicas da maneira maisarpossivel. Como o
padrao é formado por uma seqiiencia de extremos congecuialternando topos
e fundos — com uma série de caracteristicas especifigasneiro passo natural
para sua identificacao & a definicado dos extremos nelesanas séries de precos,
ou seja, a definicao de maximos e minimos locais. Isit@, tanto para o OCO
guanto para o OCOI, tracando-se um padrao “zigzag” dogslde fechamento.
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O padrao “zigzag” &€ uma versao suavizada dos dados aiggiformada por
uma seqiéncia de topos e fundos consecutivos conectaddiatlmas diagonais,
onde um topo & um maximo local no minim& maior que o fundo anterior; e
um fundo & um minimo local ao mena$ menor que o topo que o precede, onde
« & um “nivel de corte” pré-determinado (Osler e Chang5)99

A Figura 3 traz um exemplo do padrao “zigzag” aplicador@esde precos de
fechamento do Ibovespa no periodo de janeiro de 2000 a¢adei2009, onde
os “niveis de corte” sao definidos como 2,5%, 5,0% e 10,0%8e Xessaltar que
guanto maior o “nivel de corte” menor o numero de topos edsridentificados,
pois este parametro determina a partir de qual ponto umameovacao de precos
€ relevante ou nao, e quais pequenas oscilacdes devégnsedas.
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Figura 3

Serie de precos original do Ibovespa e suas séries sutagpela identificacdo de maximos e minimos locaista pa
de trés diferentes “niveis de corte” (2,5%, 5,0% e 10,0%)

Para capturar o maior nUmero possivel de formacOdicgsanas séries de
precos das acdes selecionadas, assim como em Osler g (985), os dados
sao vasculhados dez vezes, cada uma delas com um diferéwét de corte”,
determinado de acordo com a volatilidade diaria dos retode cada acdo. Foram
definidos dez fatores, miltiplos dos desvios-padrdeagi@ss, que variam de 1,50
desvio-padrao - para que apenas topos e fundos relevasjées glentificados,
ignorando-se movimentos normais decorrentes da vokatiéicdiaria do ativo —
a 6,00 desvios-padrdes, com o objetivo de identificar figdi@s mais variados
tamanhos e duracBes. Os demais multiplos utilizadasate 1,75; 2,00; 2,50;
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3,00; 3,50; 4,00; 4,50 e 5,00 desvios-padrdes.

Para cada “nivel de corte”, em cada série de precos darfeafito, 0 algoritmo

procura por uma sequéncia de extremos (topos e fundosadi@s) com as carac-
teristicas dos padrdes OCO e OCOI descritas na Secals2d2¢ feito a partir da
parametrizacao descrita a seguir para o padrao OCO @sasaegras se aplicam
ao padrao OCOI, mas com sinal invertido), que conténm alés regras do algo-
ritmo de Osler e Chang (1995), regras adicionais que permitea identificacao
mais precisa dos padrdes graficos:

1. Para que o padrdo possa prever uma reversao de tead@nequerido que

ele ocorra seguindo uma movimentacao altista de préggsecificamente,
o preco do ombro esquerdo deve exceder o preco do topo aquecede; € 0
preco do fundo, entre o ombro esquerdo e a cabeca, devdsgxcpreco do
primeiro fundo que o antecede (Osler e Chang, 1995). Eseaé&élyistrada
na Figura 4.1 pelas seguintes condic¢oes:

T1>T0 e F1>F0 (1)

. A altura da cabeca deve exceder a altura dos ombros éscgidireito (Os-
ler e Chang, 1995). Essa regra € ilustrada na Figura 4.3 gefuintes
condicoes:

T1<T2 e T2>T3 )

. Para garantir que o padrao nao apresente excessin@assihorizontal, &

requerido que o tempo decorrido entre a identificacao doromsquerdo e
da cabeca nao seja maior que 2,5 vezes o tempo decorridentiicacao

da cabec¢a a do ombro direito; e vice-versa (Osler e Ch&%%,)1Essa regra
é ilustrada na Figura 4.3 pelas seguintes condicdes:

(63—61)<2,5X(65—63)6(65—63)<2,5X(63—61) (3)

. Para garantir que o padrao nao apresente excessineetsivertical, € re-
guerido que o padrao seja apenas levemente inclinadoboaloie nao pode
ser maior que a média dos dois ombros mais uma margem de wio-des
padrao dos retornos diarios do ativo, nem menores quediandes dois
ombros menos a mesma margem. Adicionalmente, os fundas@ntm-
bros e a cabeca devem seguir a mesma regra, mas em ressidas médias.
Essa regra é ilustrada na Figura 4.4 pelas quatro segeimekicdes, onde
vol% & o desvio-padrao do ativo:

" (T1+1T13) " (T1+1T3)

(1 + vol%) 5

>T1> (1 —vol%) (4)
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(1+vol%)xw>T3>(l—vol%)x(Tl+T3) (5)
(1+vol%)xw>Fl>(l—vol%)xL—;Fz) (6)
(14 vol%) x F1+F2) > F2 > (1 —vol%) x L;FQ) (7)

5. Para que os ombros ndo sejam excessivamente grandesessieamente
pequenos com relacao ao tamanho da cabeca, requere-segtamanho
médio esteja entre um quarto e dois tercos do tamanhoontiedcabeca.
Essa regra € ilustrada na Figura 4.5 pelas seguintes éasdic

0,5 x [(T1 — F1) + (T3 — F2)]
T2—0,5 x (F1+ F2)

2
< < 3 (8)

1
4
6. Para que a cabeca nao seja demasiadamente pequeaaaehd nao deve

ser menor que 3% do valor do ativo. Essa regra € ilustradaguaa4.6
pelas seguintes condi¢des:

(72— 0,5 % (F1+ F2)]
- >3 ©)

7. Uma vez que o padrdo deve indicar uma reversao iminenterdiéncia,
€ imposto um limite de tempo para que sua identificacd® cejfirmada
pelo cruzamento da reta do pescogo pela série de pregpscificamente,
requere-se que o intervalo entre a identificagdo do ominettale o rom-
pimento da reta do pescoco seja menor que aquele entre ®ombros
(Osler e Chang, 1995). Essa regra é ilustrada na Figuraedag peguintes
condicoes:

(e6 —es5) < (es —e1) (10)

8 Para evitar a identificacao de figuras duplicadas na me&nie, quando
diferentes “niveis de corte” sao utilizados, sao elewios os padrdes confir-
mados — pelo rompimento da reta do pescoc¢o — até dois desa@ndepois
de padrdes ja identificados; ou ainda aqueles que tenhabega confir-
mada no mesmo dia da cabeca de outra configuracao. Esa&ribgstrada
na Figura 4.8:
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T2

Figura 4.1 - Regra 1.

Figura 4.2 — Regra 2.

el e2

Figura 4.3 — Regra 3.

Figura 4.4 — Regra 4.

I

Figura 4.5 Regra 5.

Figura 4.6— Regra 6.

Figura 4.7 Regra 7.

Figura 4

Representacao grafica da parametrizacao para ideghid do padrao ombro-cabeca-ombro

Revista Brasileira de Finangas 2009 Vol. 7, No. 3

Figura 4.8 — Regra 8.

277



Boainain, P., Pereira, P.

As regras de nimero 1, 2, 3 e 7 sao as mesmas utilizadas [mreéOShang
(1995) que, em conjunto com uma regra menos restritiva pgvadir assimetrias
verticai$ do que a regra 4 do nosso algoritmo, n&o sao suficientescpptarar
adequadamente todas as caracteristicas do padrao OCfliadera Sec¢ao 2.2,
levando a identificacao equivocada de padroes extramenassimeétricos.

As regras 4, 5 e 6 do nosso algoritmo procuram suprir essaéiefia e,
apesar de restringirem bastante o nimero de configwséd@etificadas, levam a
identificacdo de figuras com caracteristicas muito maikadas com as descritas
nos manuais de Analise Técnica para o padrao OCO. A rqg@cdira evitar gran-
des assimetrias verticais, permitindo que os ombros vat@ntro de suas médias
por apenas uma margem relacionada a volatilidade diaréido. As regras5e 6
foram definidas por Savin et alii (2006), que as calibrou sipde exemplos reais
do padrao OCO identificados por um analista técnico, edmsegular o tamanho
dos ombros relativamente a cabeca, e desta em relag&daralo ativo.

Definicao das estraégias de investimento

A segunda etapa na avaliagdo do poder de previsao dostgsadr
Ombro-Cabec¢a-Ombro envolve a criacao de estratégiasvéstimento que, ba-
seadas na sua identificacao, tentem extrair resultadsitivos da sinalizacao,
dada pela figura, de que uma nova tendéncia de movimenticdrecos teve
inicio. Isso implica no posicionamento ou entrada no nadwdaenda a desco-
berto/compra) tao logo um padrao OCO/OCOI seja confirmadwm término da
posicao ou saida do mercado (recompra/venda da apae)aasatisfagao de um
objetivo pré-determinado ou da constatacao de que @®P@o ativo nao estao
mais evoluindo na tendéncia esperada. Em Osler e Chan§)(1®®ntrada no
mercado se da ao preco de fechamento do dia da confirrdagdadrao, e a saida
ao preco de fechamento do dia no qual o esgotamento daaposiginalizado.
Porém, como no mercado de agdes nem sempre & posséral @o preco exato
de fechamento, em nossas estratégias optamos por wgizgare o preco de aber-
tura do dia imediatamente posterior a verificacdo dessatizacOes, de entrada e
saida do mercado, nas séries de precos de fechamento.

Os manuais de Analise Técnica, como Edwards e Magee (1966), deixam
muito claro que os padrdes Ombro-Cabeca-Ombro s6 s#oroados pelo rom-
pimento decisivo da reta do pescoco pelos precos, e queasigho so deve ser
tomada ap0s essa confirmacgao. Seguindo essa recoraendeste trabalho, uma
posicao & assumida logo que o rompimento da reta do pegeios precos de
fechamento & confirmadanais especificamente ao preco de abertura do dia pos-

SPara que o padrao n#o seja excessivamente inclinada, €08keang (1995) exigem somente que
o0 ombro direito exceda, e que seu fundo respectivo nao axogabnto médio entre o ombro esquerdo
e seu respectivo fundo. Adicionalmente, o ombro esquerde eéeceder, e seu fundo respectivo nao
deve exceder, o ponto médio entre o ombro direito e seuctapéundo.

60 algoritmo utilizado n&o se beneficia de informagaorto que implica que o rompimento da
reta do pescogo somente € sinalizado apos a identficdg ombro direito, 0 que s6 ocorre com uma
queda (no caso do OCO) maior que o “nivel de corte” prérdetedo para a suavizagao da série de
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terior a tal confirmacao. A posicao assumida & semprtaeaon da nova tendéncia
indicada pelo padrao grafico, o que implica que no caso déromcao de um
padrao OCO assumiremos uma posicao vendida e na copdiontiecum OCOI
assumiremos uma posi¢cao comprada.

Uma grande deficiencia da Analise Técnica, especiakneatanalise de pa-
drdes graficos, & que ela é estritamente direcionah/igente dando apenas indi-
cacdes de uma confirmagao ou reversao nas tendérci@ecbs, mas raramente
indicando as dura¢des de tais movimentos, o que tornalgmadp a definicao de
uma regra 6tima de saida do mercado. Os analistas t&ct@icoa vantagem de
utilizar uma série de ferramentas de analise e infooeagjue podem ajuda-los a
identificar um bom momento para sair do mercado, suprindodesiciéncia, mas
nbds sb6 temos a nossa disposicao duas indicactesntds dos padrdes Ombro-
Cabeca-Ombro: (i) a nova tendéncia a ser seguida pelgsgréi) o provavel
objetivo dos precos apds a confirmacao das figuras, ittescritem 5 da Sec¢ao
2.2.

As duas informacgdes acima nao sao suficientes para agdefide uma regra
otima de saida do mercado, mas permitem criar regras gtariextrair algum re-
torno das posicdes assumidas a partir da identificagdpadrdes Ombro-Cabeca-
Ombro. A partir da primeira informacao, derivamos doigmps de regras de saida
gue chamaremos de Estratégias Exdgenas de Tendéndimi&gias Endogenas
de Tendéncia; e da segunda informacao derivamos maiswpo s Estratégias
de Objetivo. Para facilitar a explicacao das regras, raseédremos no padrao
OCO, mas todas elas se aplicam, com sinal invertido, aapad€Ol:

Estratégias Exdogenas de Tendncia: partindo-se do principio de que o padrao
OCO indica uma tendéncia de queda dos precos, mas nZdano quando ela
termina, foram definidas estratégias que consistem erazisd posicao no ativo
ap6s um nimero de dias exogenamente determinado, maisfesmente 1, 3, 5,
10, 20, 30 e 60 dias. Essa estratégia & a mesma utilizadaskemedChang (1995).

Estratégias Endgenas de Tenéncia: a partir da indicacdo do inicio de uma
tendéncia de queda dos precgos pelo padrao OCO, foi cuadaestratégia que
consiste em desfazer a posicao no ativo tao logo surjdimios de que os precos
pararam de se movimentar na direcao indicada pelo papédico. No contexto
das tendéncias de alta e baixa alternadas que compdenmraopaizag”, isso
ocorre quando um novo fundo & identificado ap6s os praguisesn o percentual
do “nivel de corte” sobre o (ltimo minimo local.

precos. Dessa forma, mesmo que a reta do pescogo ja tielsh@mspida pelos precos, a entrada no
mercado so0 se dara apos a confirmagao do ombro direitorpa queda de pelo mena$%, ondea &
o “nivel de corte”.
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Porém, para considerar a possibilidade de um movimentooegie traga as
cotacdes temporariamente de volta ao nivel da reta dmpesntes que 0s pre¢os
sigam na tendéncia de queda estabelecida pela confiondacfigura (conforme
item 3 da Secao 2.2), uma restricao foi imposta a essa:regos o rompimento
da reta do pescogo, se 0s precos nao cairem mais que 5dtalacia vertical
entre a cabeca e a reta do pescogo, a posi¢cao nao &alesfea identificacao do
proximo fundo.

Adicionalmente, para limitar as perdas quando as indiead® padrao grafico
se provam precipitadas, incluiu-se uma trava de perdasprdeafque todas as
posi¢Bes sao desfeitas caso subam acima de um detempatamar. Esse tipo
de trava & conhecida no mercado catapou stoplosse & um componente funda-
mental de qualquer estratégia de investimento baseadamniificacao de padroes
gréaficos, pois atua limitando as perdas quando uma ird@licdada pelos precos
nao se confirma.

Geralmente, coloca-se siop proximo do ponto onde se entrou na posi¢ao
para que a perda seja minima caso algo inesperado ocorsassogoode acabar
desfazendo prematuramente algumas posicdes que serpaoleguadas posteri-
ormente. Pensando tiade-off que existe, entre o nivel da perda maxima supor-
tada e o nUmero de posi¢cdes corretas canceladas pramatute, foi determinado
como stop o nivel de precos do ombro direito da figura, queastrou mais ade-
quado do que outros patamares testddos.

Cabe ressaltar que, para esta estratégia, nao ha um rmpnérdeterminado
para a saida do mercado, mas sim uma determinacéo eredégenodelo a partir
das movimentacdes futuras de precos, de qual & essemtmmniesta estratégia
também & utilizada em Osler e Chang (1995), mas com algdifexencas nos
parametro$.

Estratégias de Obijetivo Estas regras foram elaboradas tendo em vista o provavel
objetivo de precos citado por alguns manuais de Analesanita que, conforme
descrito no item 5 e ilustrado nas Figuras 1 e 2 da Secac@2iste na distancia
vertical da reta do pesco¢o a cabeca, medida a partir dipmnde a reta do
pescoco & rompida pelos precos. Como geralmente essi@v/olg definido pelos
manuais apenas como provavel e como uma medida nao neaess#e precisa,
foram criadas trés regras que, primeiramente, buscam eealizacdo (plena ou
parcial), mas que mesmo que o objetivo nao seja atingidtarterealizar algum
lucro ou, a0 menos, minimizar possiveis perdas. Nomeassaseegras de 100%
do Objetivo, 75% do Objetivo e 50% do Obijetivo:

"Foram testados trés niveis g®p (i) 1% acima do nivel de entrada; (i) a porcentagem de um
desvio-padrao dos retornos diarios do ativo acima da a@ntrada; (iii) o nivel de pregos do ombro
direito.

80sler e Chang (1995) utilizam um stoploss de 1% e restringegueala minima antes da
identificacao de um novo fundo a 25% da distancia entrdegzae a reta do pescoco.
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(i) 100% do Objetivo— Busca a realizacao total do objetivo estabelecido, de
forma que, para o OCO, a posicao & desfeita quando a qusdarecos,
a partir do rompimento da reta do pescoco, atinge a mesmaitudg da
distancia vertical entre a cabeca e a reta do pescocontdate, com o in-
tuito de minimizar as possiveis perdas de uma falsa satdiz do padrao,
ou de realizar parte dos lucros no caso de uma superestinti;poten-
cial de queda do ativo, também foi adotada uma estraté@gieadas $top3
moveis, que sao ajustadas conforme o desenvolvimentprégss. Assim,
inicialmente é estabelecido ustopno nivel do ombro direito, que desfaz
a posicao quando os precos sobem além desse patamssoS$g0 ocorre,
qguando os precos atingem uma queda de 50% do objetivogbeertinado,

o stopé realocado para um nivel marginalméraeima desse patamar, de
modo que, se 0s precos nao continuarem de forma consistartiéndéncia
de queda, uma parte do lucro com a posicao seja realizandink® se os
precos continuam a cair e atingem uma queda de 75% do ahjetstop

€ mais uma vez reposicionado, para um nivel marginalnmemitea desse
patamar, novamente de forma a garantir parte do lucro corsiggmocaso o
objetivo nao seja alcancado plenamente e a tendéncimakspelos precos
se esgote.

(ii) 75% do Objetivo— Levando em conta que o objetivo é geralmente avaliado

como impreciso pelos manuais de Analise Técnica, negta 1@ posi¢cao

é desfeita quando a queda dos precos, a partir do rompndenteta do
pescoco, atinge a magnitude de 75% da distancia vertitiad @ cabeca e a
reta do pescoco. Nesta estratégiata@pque inicialmente & posicionado no
nivel do ombro direito, & realocado, quando os precogain uma queda
de 50% do objetivo pré-determinado, para um nivel mahgieate acima
desse patamar, garantindo parte do lucro com a posic@oacqaeda dos
precos cesse.

(iii) 50% do Objetivo— Esta regra também parte do principio de que ha uma
superestimacao do objetivo, de maneira que a posigiesteita quando a
gueda dos precos, a partir do rompimento da “reta do pescatinge a
magnitude de 50% da distancia vertical entre a cabecata @deegescoco.
Nesta estratégia,stop inicialmente posicionado no nivel do ombro direito,

é realocado, quando os prec¢os atingem uma queda de 25%etiv@pré-
determinado, para o nivel de precos no qual a posicativmfai tomadat®
com o objetivo de evitar perdas, caso 0S pre¢os nao camirucair.

9Para osstopsmoveis, a margem utilizada foi de um desvio-padrao dasnes diarios do ativo,
de maneira que stopso é disparado quando oscilagdes maiores que a \aéatdi historica do ativo
ocorrem no sentido contrario a tendéncia esperada.

1ONote que, como nesta dissertagzo trabalhamos apenasotapbes diarias, colocar um stop no
nivel no qual se entrou na posigao nao garante perdaw@avez que a saida do mercado ocorrera na
cotacao de abertura do dia seguinte ao qual o stop foirdidpaque pode ser aléem do seu valor.
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Avaliacdo da signifi@ncia estatistica dos resultados

Depois de calculados os retornos das estratégias deimeesb condicionais
a identificacao dos padroes OCO e OCOI nas séries ds sadacoes, € necessario
avaliar se, alem de positivos, eles sao estatisticansaytéicativos.

Como o padrao Ombro-Cabeca-Ombro so6 se verifica esparadnte ao lon-
go do tempd;? antecipando o inicio de somente algumas tendéncias gegre
estratégias baseadas na sua identificacdo implicamétangm posicionamen-
tos ocasionais, que buscam se aproveitar das oportunidkatgsicadas. Dessa
forma, em longos periodos (entre 0 encerramento de umipoaimento e uma
nova identificacdo do padrao grafico), nenhuma egfimt aplicada, o que torna
inadequada qualquer comparacao de tais estratégiasuivas que implicam em
posicionamento permanente, como, por exemplo, uma egi@dtuy and hold”,
para avaliar o poder de previsao dos padrdes Ombro-@abetro. Como alter-
nativa para essa limitacao, para testar se os retornad@epor nossas estratégias
sao resultado do poder preditivo do padrao Ombro-Caleghro, os retornos das
estratégias aplicadas as séries reais foram compaaadtistribuicdes dos retor-
nos dessas mesmas estratégias aplicadas a séries ragaglraes graficos, como
0 Ombro-Cabec¢a-Ombro, ndo tém nenhum poder de prewenostfuturos. Para
a construcao dessas séries foi utilizada a técnidaoadstrap.

O Bootstrapé uma técnica de inferéncia amostral, que difere daénfga
parameétrica tradicional por empregar um grande nimeroatiailos repetidos
para estimar o formato da distribuicdo amostral de umatiesta, ao invés de
hipbteses fortes sobre a sua distribuicao ou de forenareliticas. 1sso permite
gue inferéncias sejam feitas em casos sem solucadieaall nos quais essas
hipdteses nao sao validas (Mooney e Duval, 1993), quedso das distribuicdes
dos retornos de ativos financeiros, que freqiientemenéseapiam caracteristicas
como leptocurtose, autocorrelacdo, heterocesdaatieidondicional e variabili-
dade no tempo, tornando inadequada a consideracao deistnitauitao conven-
cional, como por exemplo, normal t«btudent

Utilizaremos duas diferentes formas de se construir intesvde confianca
pela metodologi®ootstrap A primeira delas € o método nao-paramétrico, que
envolve a reamostragem dos dados um grande nimero de gemeseposicao,
para gerar uma estimativa empirica da distribuicdo énalade uma estatistica; e a
segunda, & o método paramétrico, que possibilita oeaflestm modelo especifico
aos dados, utilizando os parametros encontrados e ogeamgstrados para criar
séries artificiais.

Para tentar capturar na reamostragem uma possivel atglag@o serial exis-
tente nos dados, utilizamos a técnicaBi®tstrapcom blocos sobreposttsde

1INas séries utilizadas neste trabalho encontramos 12&¢m@CO e 105 padrdes OCOI, o que
implica, dependendo da estratégia utilizada, que pogc@ntos sao mantidos (vendido no primeiro
caso e comprado no segundo), em média, em 10% dos diasri@as sé

127 técnica doBootstrapem Blocos, ao invés da reamostragem de observagoesdinaiis, rea-
mostra blocos de observagdes e foi inicialmente propestaHall (1985). Posteriormente, diversas
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Kunsch (1989) e Liu e Singh (1992). Essa técnica procureoteir a depen-
déncia temporal existente nos dados através da reamestide blocos consecuti-
vos de mesmo tamanho. Optamos por utilizar blocos'dé observagdes diarias,
seguindo a recomendacao de Hall et alii (193Bara o tamanho ideal do bloco.
Dessa forma, para as nossas séries de 3.940 observégptaes atilizaremos blo-
cos de tamanho 8, independentes entre si, mas que presedeperadéncia dos
dados dentro delés.

Bootstrapnao-paramétrico: as séries de retornos de cada agao foram divididas
em blocos sobrepostos de 8 observa¢ogsie foram reamostrados aleatoriamente
1.000 vezes® com reposicao; a partir da aplicacio desses blocos tdenos
aos pontos iniciais das séries originais de precos, 1n@®@s séries artificiais
de precos para cada ativo foram construidas, cada umaaetao mesmo tama-
nho das séries originais e preservando as caractesisticarocesso gerador dos
dados, como seus momentos amostrais (média, variassiaetria e curtose) e
autocorrelacao serial.

Para cada uma das séries artificiais de precos, foi aplicadigoritmo de
identificacdo dos padrdes OCO e OCOI e foram calculadagtosnos das es-
tratégias condicionais as suas identificacdeédessa forma, foi possivel construir
a distribuicdo empirica desses retornos e tracaniakes de confianca para tes-
tar se eles sao “verdadeiros” ou apenas decorrentes do. dsas significa que,
se forem encontradas nas estratégias aplicadas as ségmais retornos signi-
ficativamente maiores em comparacao com aqueles da&s s#tificiais, havera

variagdes da metodologia foram desenvolvidas: alémetadologia de Kunsch (1989) e Liu e Singh
(1992), merecem registro a metodologia com blocos naepobtos para séries de tempo univariadas
de Carlstein (1986) e bootstrapestacionario de Politis e Romano (1994). Segundo Lat#99) os
métodos que usam blocos sobrepostos sao mais adequagios aocom blocos nao-sobrepostos, além
de terem menores erros quadraticos médios do que aquedegiligzam blocos de tamanhos aleatorios
(bootstrapestacionario).

B3Hall et alii (1995) mostraram que o tamanho 6timo dos blatesende da estatistica a ser es-
timada. Para problemas de estimacao de viés ou vaaidies sugerem blocos de tamanhl'3,
para estimacao de funcdes de distribuicdes unidautacos de tamanha!/4 e para funcdes de
distribuices bicaudais blocos de tamamtd®.

14Testamos também blocos de tamanho 16, equivalentes asaf3resultados encontrados n&o
diferiram consideravelmente daqueles encontrados cocoblde tamanho 8.

150 primeiro bloco & formado pelas observacdes 1 a 8, o siegpelas observacdes 2 a 9, e assim
por diante.

160 namero de 1.000 séries artificiais de retornos criades geda agao mostrou-se adequado e
suficiente para a determinacao da distribuicao ecgdos retornos das estratégias de Analise Técnica
deste trabalho e esta de acordo com o indicado pela litarafim simulacdes realizadas para este
trabalho, constatamos empiricamente que a partir de 50@agjdes ja ha convergéncia dos resultados
médios obtidos por uma estratégia.

I’Note que essa & uma técnica computacionalmente integiesenvolve um nimero elevado de
simulagdes. O algoritmo de identificagao € aplicaddaa replicacdes de 30 séries de pregos de a¢des
suavizadas 10 vezes por “niveis de corte” distintos, im@tatlo na pratica 300.000 séries analisadas a
procura de padrdes graficos. Posteriormente o mesmodinoeeto é repetido para um E-GARCH,
gerando outras 300.000 séries. Todas essas simulag@&sncem um tempo computacional elevado,
de aproximadamente 360 horas/maquina (HP Intel Core 2,/@&Bo6ria RAM, 1,86GHz, 80GB).
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uma evidéncia de que & possivel criar estratégias cimdiis a identificacao dos
padrdes Ombro-Cabeca-Ombro com potencial de gerag@etarnos positivos e
estatisticamente significativos. Embord&ootstrapnéo-paramétrico viabilize a
criacao de séries artificiais que preservam 0os momemntostaais da série origi-
nal, ele nao contempla alguns importantes fatos estdzaks séries de retornos
financeiros. Ha diversos estudos empiri€osclusive no Brasil, que reportam
a existéncia de estrutura de dependéncia nas suasciasaondicionais e de
respostas assimétricas da volatilidade a retornos yasitu negativos. A fim
de comportar essas caracteristicas, utilizamos tamipéBaotstrapparamétrico
ajustado a um modelo de heterocesdasticidade condicmEalGARCH.

Bootstrap paramétrico (E-GARCH): no E-GARCH, o logaritmo da variancia
condicional dos retornos de um determinado ativo dependeudavariancia e
dos seus residuos padronizados passados, conformeaeqaagguir, onde 0s
parametros do modelo sag 3, a, v e o7 € a variancia do GARCH em um
determinado momento do tempaug € o residuo do modelo que afeta a média
condicional:

Tt = Ut :O'tEt

Ut—1 Ut—1

In(o?) =w+ Bln(c? ;) + « (11)

+7

Ot—1 Ot—1

No Bootstrapparamétrico, as séries do logaritmo dos retornos de ogfila a
foram ajustadas ao modelo E-GARCH e, a partir dos parasietnoontrados e
dos residuos padronizados reamostrados em blocos sstepe tamanho 8 por
1.000 vezes, com reposicao, foram construidas 1.008snséries artificiais de
retornos para cada ativo, onde o retorno em um determinadzemo do tempo
t, para um certo ativg, na simulacaa & dado por:

Ui, t,n
Titim = Ct———¢/€Xp | W+«

Ti,t,n

Ui t—1,n

,t—1,n

ai. —1,n
42 t—1, +ﬂln(al,27t_17Tb)) (12)

Oit—1,n

ondec & uma constantegf—: € o residuo padronizado reamostrado do modelo.

Da aplicacao desses retornos aos pontos iniciais dias s&iginais de precos,
foram encontradas 1.000 novas séries de precos arsfigéaa cada acao, cada
uma delas com o mesmo tamanho das séries originais e srgpeia hipotese
nula de que os retornos das a¢des seguem um E-GARCH.

18Brock et alii (1992), Caginalp e Laurent (1998), Lo e Mackin(1988), Savin et alii (2006),
Torres et alii (2002), Cajueiro et alii (2005), Cajueiro éak (2005).
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Novamente, para cada uma das séries artificiais de priegas) aplicados o
algoritmo de identificacao dos padrdes OCO e OCOI e coatmstos retornos das
estratégias condicionais as suas identificacdes. f§lz&seia, foram construidas a
distribuicao empirica desses retornos e 0s intervadosahfianca que permitem
testar a hipotese nula de que a série original segue umlmBd8ARCH. Isso
implica que, se os retornos das estratégias aplicad&sias eriginais forem esta-
tisticamente maiores do que aqueles das séries artifibmisra uma evidéncia de
gue estratégias baseadas na identificacdo dos padn@iecCabeca-Ombro sao
capazes de gerar retornos positivos, ndao decorrentes @@assivel estrutura na
variancia.

Por fim, vale dizer que comprovar que uma estratégia bassadiados his-
toricos & capaz de gerar retornos positivos & equivalentjeitar a Hipotese de
Eficiencia do Mercado sob a forma fraca, ou seja, a idéiaugeggalquer tenta-
tiva de se obter lucros, a partir da informacao histédoa retornos, € inGtil. No
entanto, se os retornos das ac¢des realmente se companmdonge 0s proces-
sos que acabamos de descrever, nao se deve esperar, dmael@suestratégias
de Analise Técnica utilizadas neste trabalho, retorstatisticamente maiores do
gue os obtidos nas séries geradasBaotstrap

4. Analises dos Resultados
4.1 Padides g@aficos identificados

Apbs a aplicacao do algoritmo de identificacdo dos pesliOmbro-Cabeca-
Ombro as séries temporais das 30 a¢des analisadas)donteado um total de
229 figuras, sendo 124 delas do tipo OCO e 105 do tipo OCOI, ugdhante
aproximadamente uma figura identificada por acao a cadados. Esse nimero
nao & muito grande, mas & coerente com a forma rigoroséogumposta para a
identificacao dos padrdes, exigindo-se que todas astedisticas basicas da figura
fossem confirmadas com precisao.

O algoritmo mostrou-se consistente ao longo das sériesegepe entre elas,
identificando figuras em todas as a¢des analisadas e es@sdmos das séries.
Como pode ser visto na Figura 5, foram identificados tantoGesdOCO quanto
padrdes OCOI em todos os anos das séries, com predornapana os padrdes do
primeiro tipo. No entanto, vale notar que as formacdes Cfp@recem mais vezes
no ano de 1996 e no periodo de 2001 a 2006, periodo no qudka B@sileira
apresentou uma longa e quase ininterrupta tendénciaale@tno com o maior
namero de padrdes identificados foi 2000, com um total dégeéas, sendo 19
delas do tipo OCO.

Revista Brasileira de Finangas 2009 Vol. 7, No. 3 285



Boainain, P., Pereira, P.

1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
[ mocol 0Doco |

Figura 5
NUmero de padrdes OCO e OCOI identificados anualmentecnias sle 30 acdes

|_Je]eje]=]e]e]e]

Figura 6
NOmero de padrdes OCO e OCOlI identificados por acéo riogmde jan/1994 a jan/2009
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Na Figura 6, pode-se ver que o algoritmo também identifiamfiguracdes
Ombro-Cabeca-Ombro nas séries de todas as acdesadaalicorrespondendo,
em média, a aproximadamente 4 padrdes OCO e 3,5 padrdesi@ehtificados
em cada série. Dentre as 30 agdes, Brasil Telecom PN,gJdeie Bradesco PN
tiveram o maior numero de configuracdes identificadas 18% 11, respectiva-
mente), enquanto Fosfertil PN, Alpargatas PN e Braskem RAaim o menor
namero (2, 2 e 3 configuracdes, respectivamente):

A analise individual de cada figura evidencia a grandeeau#a do algoritmo
de identificacao as caracteristicas dos padrdes “Of6lbeca-Ombro” descritas
na Secao 2.2. Uma analise geral das suas caractesigtiostra que as figuras
encontradas sao, em média, muito semelhantes aquelastae pelos manuais
de Analise Técnica, cumprindo as regras 1 a 10 da Se@aadforme pode ser
visto nas Figuras 7 e 8, que ilustram, em proporcdes reaipadroes OCO e
OCOI médios encontradbpelo algoritmo de identificagao:

Valor

Numero de dias

Figura 7
Padrao OCO meédio identificado

190s padrdes médios foram construidos normalizando-pesgss em cada extremo da figura pelo
valor do ativo na cabeca do padrao grafico, e medindo-semero médio de dias entre um extremo e
outro.
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Valor

Numero de dias

Figura 8
Padrao OCOI médio identificado

4.2 Retornos das estrétgias de investimento

As Tabelas 1 e 2 apresentam, para cada estratégia, odesutibtidos da
sua aplicacao, condicional a identificacdo dos pesli©@CO e OCOI, nas séries
das 30 a¢Oes analisadas, no periodo de janeiro de 19%iaojale 2009. Sao
apresentadas para cada estratégia empregada: o temjmoamedias de duracao
da posi¢ao (o tempo entre o dia de entrada e o de saida &&@oD retorno
médio por figura nesses periodos, o retorno médio dig@midigura, aléem de outras
estatisticas descritivas desses retornos.
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Tabela 1

Duracao, retornos médios e outras estatisticas tigasrios retornos das estratégias condicionais a faeo de 124 padrdes OCO nas séries de 30 acdesind@ee 03/01/1994 —

30/01/2009
Estratéegia Duracdo médiada  Retorno médio  Retorno médlicRetorno minimo ~ Retorno maximo  Desvio padrao  AssimetricCurtose  Jarque-Bera

estratégia, dias no periodo, % diario, % diario, % diario, % diario, % (probab.)

Exogena 1 dia 1 0,70% 0,70% -4,39% 10,91% 2,49% 0,95 5,13 0,0000
Exogena 3 dias 3 1,06% 0,35% -4,76% 4,00% 2,78% 0,18 2,88 0,6816
Exbogena 5 dias 5 0,65% 0,13% -3,48% 2,97% 2,70% 0,06 3,13 0,9179
Exbgena 10 dias 10 -0,59% -0,06% -5,24% 2,10% 2,97% -1,48 8,93 0,0000
Exbgena 20 dias 20 -1,12% -0,06% -4,11% 1,27% 2,73% -1,30 7,80 0,0000
Exbgena 30 dias 30 -0,93% -0,03% -4,51% 1,14% 2,95% -1,11 7,13 0,0000
Exbgena 60 dias 60 -2,60% -0,04% -0,02% 0,69% 3,08% -0,90 6,55 0,0000
Endogena 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 acao 4,1 - - - - - - - -
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Tabela 2

Duragao, retornos médios e outras estatisticas ¢igasrdos retornos das estratégias condicionais a faergiio de 105 padrdes OCOI nas séries de 30 acdes iod@eie 03/01/1994 —

30/01/2009
Estrategia Duracao médiada  Retorno médio  Retorno médlicRetorno minimo ~ Retorno maximo  Desvio padrao  AssimetricCurtose  Jarque-Bera
Exogena 1 dia 1 0,52% 0,52% -10,13% 12,14% 3,41% 0,52 5,32 0,0000
Exbgena 3 dias 3 0,50% 0,17% -6,07% 7,01% 3,09% 0,40 6,16 0,0000
Exbgena 5 dias 5 0,17% 0,03% -5,91% 2,88% 3,05% -0,73 4,75 0,0000
Exbgena 10 dias 10 0,71% 0,07% -4,07% 2,25% 3,18% -0,76 4,67 0,0000
Exogena 20 dias 20 1,31% 0,07% -5,56% 2,54% 3,48% 0,07 8,91 0,0000
Exo6gena 30 dias 30 -0,17% -0,01% -0,04% 1,71% 3,83% -1,65 1,45 0,0000
Exogena 60 dias 60 -0,40% -0,01% -2,59% 0,71% 3,04% -0,87 4,64 0,0000
Endogena 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 acao 3,5 - - - - - - - -

‘d “ellalad ‘d ‘ureureog
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No caso dos padrdes OCO, pode-se ver na Tabela 1 que todssadsgas de
Objetivo e as Exdgenas de 1, 3 e 5 dias apresentaram refmsitisos, sendo que
0 maior retorno médio foi conquistado pela estratégiad® 8o Objetivo, que ao
longo de 14,2 dias, em média, obteve valorizacao de 6,21§@e corresponde a
um retorno médio diario de 0,43%.

Nota-se ainda que todas as estratégias condicionais&fickcao do padrao
OCO que geraram retornos positivos possuem algum nivelsiimatria, enquanto
praticamente todas aquelas que acarretaram em prejuigseapam assimetria
negativa. Alem disso, constatamos, pela estatisticam@gid-Bera, que a hipotese
nula de normalidade somente nao é rejeitada pelasegpfatéxogenas de 3 e 5
dias.

No caso dos padroes OCOI (Tabela 2), apresentaram retposdivos todas
as estratégias de objetivo e as exbgenas de 1, 3, 5, 10 @20Mbvamente, o
maior retorno médio foi apresentado pela estratégia é& &0 Objetivo, que no
periodo de 13,6 dias, em média, obteve valorizacao 5ie¢98,0u de 0,61% em
termos diarios.

A excecao das estratégias exogenas de 5 e 10 dias, ®damais estratégias
condicionais a identificacao do padrao OCOI que geraedarnos positivos pos-
suem algum nivel de assimetria positiva, indicando umanwiorréncia de re-
tornos positivos do que negativos, enquanto todas aquakscprretaram em
prejuizo apresentam assimetria negativa. Para o padtda,Qejeitamos a hi-
potese nula de normalidade para as distribuicdes dosnt de todas as es-
tratégias e constatamos caudas mais pesadas do que asibaich® normal para
praticamente todas elas.

Embora os resultados positivos encontrados por algumasstiaségias pos-
sam ser decorrentes de pura sorte, eles sdo um indiciedsges padroes graficos
podem ter alguma habilidade em antecipar o inicio de uma tewdéncia de
movimentacao de precos. A estratégia de 50% do Objetivalicional a iden-
tificacao do padrao OCOI, por exemplo, aléem de ter aptase o melhor retorno
em termos absolutos, possui um coeficiente de curtose bastenado, que em
conjunto com a sua assimetria positiva indica que em pdeeamgte das vezes que
esse padrao foi identificado, a estratégia obteve suegssubter retornos extre-
Mos e positivos.

A estratégia de 50% do Obijetivo, que apresentou os melhesaitados, con-
siste em comprar a acao (vender a acao a descobertog@em ¢he abertura do dia
posterior a identificacdo do padrao OCOI (OCO), e s@éela (recompra-la), en-
cerrando assim a posicao, quando os pre¢os subirerarfgedléem da metade da
distancia vertical entre a reta do pescoco e a cabecaandqum nivel detop
for atingido.

Por fim, vale ressaltar a importancia fundamental dos didutes de per-
dasstopsnas estratégias Endogena e de Objetivo. Conforme mostesiTabelas
3 e 4 — que trazem para cada estratégia, a propor¢ao dadigue tiveram stop
disparado antes que o objetivo pré-determinado fossgidtir-, as travas foram
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ativadas um grande nimero de vezes, limitando perdas antgato ganhos. Sem
tais travas, provavelmente os resultados das estratiegias sido inferiores aos
relatados nas Tabelas 1 e 2.

Nas Tabelas 3 e 4, pode-se ver ainda que@ssmoveis atuaram de forma efe-
tiva na garantia dos ganhos quando as a¢des se compodanaaneira diferente
da prevista pela identificacao dos padrdes graficoselamplo, para a estratégia
de 100% do Objetivo condicional & identificacdo dos padrOCOI (Tabela 4),
somente em 25,7% das vezestopnao precisou ser ativado e a a¢ao atingiu dire-
tamente o seu objetivo de preco pré-estabelecido. Em d&@3¥tezes, os precos,
apos atingirem 75% do objetivo, passaram a cairséop colocado logo abaixo
desse nivel, foi disparado, garantindo boa parte dos gaehooutras 38,1% das
vezes, 0S precos comecaram a se comportar de maneiraiaga@pos atingirem
a metade do objetivo e, novamentstopgarantiu um ganho razoavel; por fim, em
35,2% das vezes, 0s prec¢os nao subiram conforme eratprawias cairam além
do ombro direito do padrao OCOI, levando ao encerramenposgigdo comprada
no ativo pelostope evitando um possivel maior prejuizo.

Tabela 3
Utilizacao do STOP nas estratégias condicionais ifiteatao do padrao OCO

Estratégia Sem STOP no STOP no STOP em 50%| STOP em 75%
STOP | ombro direito | valor de entrada| do objetivo do objetivo
Endogena 58,06% 41,94% - - -
50% do Objetivo 45,16% 25,81% 29,03% - -
75% do Objetivo | 26,61% 41,94% - 31,45% -
100% do Objetivo | 17,73% 41,94% - 37,10% 3,23%
Tabela 4

Utilizagao do STOP nas estratégias condicionais #Hifieatao do padrao OCOI

Estratégia Sem STOP no STOP no STOP em 50%| STOP em 75%
STOP | ombro direito | valor de entrada| do objetivo do objetivo
Endogena 65,71% 34,29% - - -
50% do Objetivo 52,38% 28,57% 19,05% - -
75% do Objetivo | 30,47% 35,24% - 34,29% -
100% do Objetivo | 25,71% 35,24% - 38,10% 0,95%

Nas Tabelas 3 e 4 ainda & possivel ver que as estratégidisiomais a identifi-
cacao do padrao OCO tiveram uma maior proporc¢astopsdisparados do que
aguelas condicionais aos padrdes OCOI, indicando quesseais a respeito da
movimentacao futura de precos falharam um maior ntrdeneezes.

4.3 SignificAncia estatistica dos resultados

Conforme exposto na Secao 3.2, & possivel tracar abdigfo empirica dos
retornos das estratégias condicionais a identificalgiopadrdes OCO e OCOI
usando a metodologBootstrape, a partir dessa distribuicao, definir intervalos de
confianca para testar se os retornos gerados por taisgzaslio de fato reais ou
apenas sorte.
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Para testar se os retornos obtidos nas séries originaisasoestratégias de
Anélise Técnica sao estatisticamente superioreslasjobtidos nas séries artifi-
ciais e, portanto, decorrentes da habilidade preditivepddsdes Ombro-Cabeca-
Ombro, foram calculados p-valores que permitem testar atésp nula de que
os retornos obtidos pelas estratégias sao devidos ao.aCasalculo do p-valor
pela metodologid@ootstrapé direto, consistindo simplesmente em apurar, para
cada estratégia, em qual percentuale séries simuladas foram obtidos retornos
médios superiores aos alcancados na série originab@municaudal). Como fo-
ram utilizadas 1.000 simula¢des, para que, por exenggkitemos a hipotese nula
com 95% de confianga, basta que o p-valor seja menor ou idi%| au seja, que
em no maximo 50 das 1.000 séries artificiais sejam enabwgreetornos maiores
do que aqueles das séries originais.

Bootstrapnao-paramétrico

As Tabela 5 e 6 trazem, respectivamente para os padroes IRIDE o p-
valor dea%, que permite testar, para um intervalo de confianca deX}-se
os retornos obtidos pelas estratégias sao verdadeitém #isso, sao apresenta-
dos os retornos médios de cada estratégia condiciodahificacao dos padrdes
graficos quando aplicadas nas séries originais, alénstd¢isgticas a respeito dos
retornos alcangados por elas nas 1.000 séries artifigiamdas peldBootstrap
nao-parameétrico.

Na Tabela 5, pode-se ver que as estratégias exdgena ds 8 da100% do
Objetivo, condicionais a identificacao de padrdes OGO séries originais, fo-
ram capazes de produzir retornos positivos e, a um nivefdéisancia de 95%,
estatisticamente maiores do que os retornos obtidos piagino das mesmas es-
tratégias a séries artificiais geradas f@tmtstrapnao-parameétrico. Isso implica
gue os retornos gerados por essas duas estratégias dadeisss e nao apenas
resultado do acaso, 0 que & uma evidéncia de que o padifogdCO de fato
consegue prever um padrao de comportamento futuro nasostde acdes brasi-
leiras, possibilitando a criacao de estratégias desthmento, condicionais a sua
identificacdo, com retornos positivos.

A estratégia exdgena de 3 dias condicional a ident#icado padrao OCO
alcancou um retorno médio de 1,06% para o periodo (des3,diarrespondente
a um retorno médio diario de 0,35%. O p-valor de 3,80%alestratégia mostra
que, em somente 38 das 1.000 séries simuladasBmtstrapnao-paramétrico
a mesma estratégia obteve sucesso em gerar retornososeperiesses, compro-
vando a significancia do resultado obtido e indicando quetmsnos alcancados
nas séries originais sao de fato reais.
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Tabela 5

P-valores da significancia dos retornos das estratégratiaionais a identificacao do padrao OCO e outrasistitats dos retornos obtidos por essas estratégiasréza géradas por um
Bootstrapnao-parameétrico

Seéries Originais

Retornos Seéries Simuladi

s Outras Estatisticas Séries Simuladas

p-valor

Duracao média Retorno médio Retorno médidnimo meédio maximd Desvio padrao
da estratégia,  no periodo, diario, | diario, diario, diario, diario, Jarque-Bera  Bootstrap

Estrategia dias % % % % % % Assimetria Curtose (probab.)ndo-paramétrico
Exogena 1 dia 1 0,70% 0,70% -0,77% 0,19% 1,40%) 0,38% 0,17 3,07 0,08 8,60%
Exbgena 3 dias 3 1,06% 0,35% -0,65% -0,01% 0,67%) 0,36% 0,06 2,81 0,32 3,80%
Exogena 5 dias 5 0,65% 0,13% -0,50% -0,06% 0,35%| 0,34% -0,05 2,68 0,10 12,30%
Exogena 10 dias 10 -0,59% -0,06% |-0,46% -0,09% 0,23%| 0,31% 0,07 2,99 0,65 35,60%
Exogena 20 dias 20 -1,12% -0,06% |-0,33% -0,12% 0,12%| 0,30% 0,00 2,99 1,00 18,20%
Exogena 30 dias 30 -0,93% -0,03% |-0,30% -0,12% 0,04%| 0,29% 0,08 2,85 0,36 5,20%
Exbgena 60 dias 60 -2,60% -0,04% |-0,27% -0,13% 0,00%) 0,28% 0,00 3,00 1,00 1,20%
Endogena 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 Objetivi 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 acao 4,1 - - - - - - - - - -
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Tabela 6

P-valores da significancia dos retornos das estratégratiaionais a identificacao do padrao OCOI e outradietitzas dos retornos obtidos por essas estratégiasmes geradas por um

Bootstrap nao-paramétrico

Series Originais Retornos Seéries Simuladas ~ Outras Estatisticas Séries Simuladas p-valor
Duragao média Retorno médio Retorno m&dinimo meédio maximq Desvio padrao

da estratégia, no periodo, diario, | diario, diario, diario, diario, Jarque-Bera  Bootstrap
Estrategia dias % % % % % % Assimetria Curtose (probab.)ndo-paramétrico
Exogena 1 dia 1 0,52% 0,52% -0,87% 0,67% 2,53%) 0,41% 0,06 3,52 0,00 64,10%
Exbgena 3 dias 3 0,50% 0,17% -0,26% 0,37% 1,08%) 0,40% 0,15 2,97 0,16 81,70%
Exbgena 5 dias 5 0,17% 0,03% -0,21% 0,28% 0,81% 0,38% 0,05 3,03 0,81 91,00%
Exbgena 10 dias 10 0,71% 0,07% -0,18% 0,19% 0,53%) 0,36% 0,10 3,03 0,41 85,70%
Exbgena 20 dias 20 1,31% 0,07% -0,09% 0,15% 0,36%) 0,36% -0,04 2,71 0,16 86,20%
Exbgena 30 dias 30 -0,17% -0,01% |-0,07% 0,14% 0,33% 0,35% -0,14 2,98 0,18 98,60%
Exbgena 60 dias 60 -0,40% -0,01% | 0,00% 0,12% 0,23%) 0,34% -0,09 2,69 0,07 100,00%
Endogena 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 Objetivi 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 acao 3,5 - - - - - - - - - -
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Isoladamente, esse resultado pode indicar que, em mé&ligregos param
de se movimentar na tendéncia de queda prevista pelo &I apds um
curto periodo de tempo. Porém, os resultados alcangadagstratégia de 100%
do Objetivo, que em média tém uma duracao mais prolamgestram que é
possivel a criagao de estratégias mais sofisticadas,egiuzem as perdas quando
ocorrem movimentac¢des na tendéncia oposta a previsédservem uma boa
parte dos ganhos possiveis quando os precos comportaonfeme o sinali-
zado pela identificacao do padrdo. A estratégia de 100@hjetivo condicional
a identificagcao do padrao OCO alcancou um retorno eéei2,25% (0,10% em
termos diarios) para o periodo médio de 22 dias, supezadsomente 37 das
1.000 séries simuladas peBwotstrapnao-paramétrico (p-valor de 3,70%), o que
comprova a significancia e a veracidade do resultado abtido

No caso das estratégias condicionais a identificac@adées OCOI, pode-se
ver pelos p-valores apresentados na Tabela 6 que nenhuaseagetsentou retor-
nos estatisticamente maiores que os obtidos da sua dmieacséries artificiais,
tendo os retornos de todas as estratégias ficado abaix@desetornos méedios
nas 1.000 séries simuladas. Isso implica que os retorrsithos de algumas des-
sas estratégias nao sao decorrentes de uma habilidatitvardos padrdes OCOlI,
mas sim resultado de simples sorte.

Bootstrapparamétrico (E-GARCH)

Como exposto anteriormente, & preciso verificar tambéevestuais retornos
positivos gerados por estratégias condicionais a ifiesgBio dos padrdes Ombro-
Cabeca-Ombro nao sao decorrentes de uma estrutura idaciarnas séries de
retornos ou de respostas assimeétricas a retornos pssitimegativos. Para isso,
também apresentamos nas Tabelas 7 e 8 as mesmas infesrdag® Tabelas 5
e 6 referentes as série geradas segundo um e-GARCH saitlaBootstrappa-
ramétrico.

Nesse caso, se o retorno positivo de uma determinadaegstratplicada a
série original apresentar um p-valor menor ou igual%, poderemos afirmar,
para um intervalo de confianca de¢¥%), que esse retorno & decorrente da habi-
lidade preditiva do padrao grafico e da eficiencia da &gra na utilizacao dessa
sinalizacao, rejeitando a hipbtese de que ele é deterde pura sorte ou de algum
tipo de estrutura na variancia.

Nas Tabelas 7 e 8 pode-se verificar que quando utilizado urARE&H na
geracao de replicacdes da série original os resudtadoontrados nas simulac¢des
nao-parameétricas se mantém, tanto no caso do padraodqd@ao no do OCOlI,
reforcando a conclusao de que o primeiro consegue aatetipvimentacdes de
precos e pode ser utilizado na elaboracao de estratggia fagam uso dessa
sinalizacao para a gera¢ao de lucros, enquanto que gagundo nao ha evidéncia
dessa habilidade preditiva.
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Tabela 7
P-valores da significancia dos retornos das estratégiaiconais a identificacdo do padrao OCO e outrasissitats dos retornos obtidos por essas estratégiasrezs géradas por um
Bootstrap paramétrico (E-GARCH)
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Series Originais Retornos Séries Simuladag Outras Estatisticas Séries Simuladas p-valor

Estratéegia Duracao média Retorno médio Retorno médisinimo médio  maximg Desvio padrao Assimetria Curtose Jarque-BB@otstrap paramétrico
da estratégia, dias no periodo, % diario, %diario, % diario, % diario, % diario, % (probab.) (E-GARCH)

Exogena 1 dia 1 0,70% 0,70% -1,02% 0,22%  1,75%) 0,39% 0,00 3,14 0,68 10,40%
Exo6gena 3 dias 3 1,06% 0,35% -0,66% 0,02%  0,61%) 0,36% -0,06 2,88 0,56 5,00%
Exogena 5 dias 5 0,65% 0,13% -0,53% -0,04%  0,47%) 0,35% 0,07 2,80 0,30 15,30%
Exogena 10 dias 10 -0,59% -0,06% | -0,44% -0,08% 0,26% 0,32% 0,12 2,99 0,28 41,40%
Exogena 20 dias 20 -1,12% -0,06% | -0,35% -0,11% 0,13% 0,31% 0,03 3,00 0,92 24,20%
Exogena 30 dias 30 -0,93% -0,03% | -0,28% -0,12%  0,05% 0,31% 0,02 2,94 0,90 6,70%
Exb6gena 60 dias 60 -2,60% -0,04% | -0,24% -0,12% -0,01% 0,30% -0,04 3,07 0,82 2,70%
Endogena 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 Objetivq 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 acao 4,1 - - - - - - - - - -
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Tabela 8
P-valores da significancia dos retornos das estratégiaiconais a identificacdo do padrao OCOI e outragissizas dos retornos obtidos por essas estratégiases geradas por um

Bootstrap paramétrico (E-GARCH)
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Seéries Originais Retornos Seéries Simuladap Outras Estatisticas Séries Simuladas p-valor

Estrategia Duracdo média Retorno médio Retorno médminimo meédio  maximd Desvio padrao Assimetria Curtose Jarque-BB@otstrap parameétrico
da estratégia, dias no periodo, % diario, %diario, % diario, % diario, % diario, % (probab.) (E-GARCH)

Exogena 1 dia 1 0,52% 0,52% -0,71% 0,66%  2,09% 0,42% -0,09 3,27 0,12 62,40%
Exo6gena 3 dias 3 0,50% 0,17% 0,25%  0,36%  1,02% 0,38% 0,10 2,83 0,23 81,40%
Exogena 5 dias 5 0,17% 0,03% 0,21% 0,26%  0,82% 0,37% 0,05 2,92 0,72 91,00%
Exogena 10 dias 10 0,71% 0,07% 0,16% 0,18%  0,52% 0,36% 0,04 2,89 0,65 83,80%
Exbgena 20 dias 20 1,31% 0,07% 0,11% 0,14%  0,40%) 0,36% -0,03 3,09 0,79 84,40%
Exbgena 30 dias 30 -0,17% -0,01% 0,06% 0,13%  0,33%) 0,35% 0,07 3,05 0,62 98,20%
Exbgena 60 dias 60 -0,40% -0,01% 0,03% 0,12%  0,25%) 0,33% 0,01 3,17 0,54 99,90%
Endogena 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 Objetivq 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 acao 3,5 - - - - - - - - - -
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Especificamente, notamos que tanto para a estratégieBkadlg 3 dias quanto
para a de 100% do Obijetivo condicionais a identificacapatirao OCO houve
uma leve piora no nivel de significancia de seus resultadas, ainda assim, seus
p-valores de 5,00% e 4,50%, respectivamente, permitenafirosar, a um nivel
de significancia de 95%, que ambos sao verdadeiros.

Considerages sobre os Custos de Transag

E natural questionar se os retornos das estratégias diséfacnica avaliadas
neste trabalho e que obtiveram sucesso em gerar retornitisqs verdadeiros
continuam atraentes apods a consideracao dos custoardgm¢io. No entanto,
como nossas estratégias sao todas compostas apenas @ dengperacoes,
seu custo médio é relativamente baixo, sempre equiatentde uma compra e de
uma venda de acdes.

No mercado de a¢des brasileiro, custos como corretagemcabrados por
transacao e variam de acordo com a corretora, o tipo dstidee e a quantia inves-
tida, podendo ser um valor fixo por transacdao ou um valdaval, proporcional
ao montante investido. Aléem da corretagem, ha tambénienemtos que devem
ser pagos a Bolsa de Valores e o Imposto de Renda, que podie 5% da renta-
bilidade obtida. Para pequenos investidores, os custosdeude transacdes de
compra e venda pode, dependendo da corretora escolhidaadodala transacao,
ser bastante elevado, mas investidores de maior porte uepes que operam via
corretoras que cobram um valor fixo por operacao) consedaelmente operar
com custos abaixo de 1,00% por par de operacao.

Como para invalidar as conclusdes a favor do poder de @ievs padrao
OCO, seria necessaria que esses custos superassemmss etutidos pelas duas
estratégias que sucederam em gerar retornos positivoedadegros - ou seja,
1,06% no caso da estratégia exodgena de 3 dias e 2,25% nalassstratégia
de 100% do Objetivo — parece-nos possivel que a consklerdgs custos de
transacao nao os resultados encontrados neste trabalho

5. Conclusio

Os resultados encontrados neste trabalho dao suportechusa@o de que 0s
padrdes graficos de Analise Técnica, do tipo Ombro-Caitgmbro, tém poder
de previsao no mercado de agdes brasileiro, conseguaqutarar padrdes recor-
rentes nas informacdes histéricas dos precos, queipate seu comportamento
futuro e permitem, dessa forma, a criacao de estratégias/estimento rentaveis
condicionais a sua identificacao.

O algoritmo de identificacdo proposto mostrou-se capé&atdificar com pre-
cisao tanto padrdes OCO quanto padrdes OCOI e, algunsassti@atégias em-

20No caso da identificagdo do OCOI, compramos uma agio eder®s apos certo nimero de
dias ou quando um objetivo ou stop & atingido. No caso ddiftbagao do OCO, vendemos o ativo a
descoberto e o recompramos quando oportuno.
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pregadas conseguiram transformar, em retornos positgomformacodes a res-
peito da movimentacao futura dos precos antecipadasppeheiro dos padrdes
gréaficos. Por meio da metodologimotstrapcom blocos sobrepostos, foi com-
provado que esses retornos nao foram decorrentes de ptead®uma possivel
auto-correlacdo presente nos dados ou da estrutura idaciarpresente em um
modelo E-GARCH. Esse resultado mostra que o processo geldadaetornos
dos precos de acdes € provavelmente mais complicadoalo groposto por esses
modelos e que algumas dessas complexidades podem seiadagtpor padroes
graficos nao-lineares, como o padrao OCO.

Os resultados a favor do poder de previsao do padrao OCEmmeguando
levado em consideragao os custos de transac¢ao insamteercado de a¢des, sao
elevados o suficiente para que mantenham a sua atratividadéreica para parte
dos agentes, em especial os de maior porte, com acesso s mgstores.

Vale ainda ressaltar que as estratégias utilizadas nedtalio sdao apenas
aproximacdes rudimentares daquelas realmente postpsadica por um analista
técnico, que se aperfeicoadas tendem a ser mais eficremteptura de retornos,
podendo compensar maiores custos de transacao e \aalitiz estratégia para
uma parcela maior de investidores.

Concluimos ainda que a forma invertida do padrao Ombige€aOmbro, o
OCOI, nao tem a habilidade descrita nos manuais de Anféseica de anteci-
par o fim de uma tendéncia de baixa e inicio de uma tendéiecata. Embora
algumas das estratégias condicionais a sua idengficagiham levado a retornos
positivos, os testes realizados evidenciaram que essasastforam derivados
meramente do acaso.

Este artigo & o primeiro a avaliar o poder de previsao dedescgraficos nao-
lineares de Analise Técnica no Brasil, complementandwipiente literatura no
pais sobre a efetividade das regras de Analise Técniefbrcando os resultados
a seu favor, encontrados em estudos como Osler e Chang (1L83%)alii (2000)

e Savin et alii (2006), aléem de trazer importantes conigies metodolbgicas.
No entanto, este & apenas um passo inicial no sentido derogangou rejeitar)
o poder de previsao da Analise Técnica, de maneira queslis outros passos
podem ser dados nesse sentido, dentre 0s quais sugerinaofijpaos estudos:
(i) a otimizagdo dos parametros utilizados na identiwados padrdes Ombro-
Cabeca-Ombro; (ii) o desenvolvimento de estratégiaswistimento que tentem
se aproximar ainda mais da forma como um analista técnina &uas decisdes,
incluindo, por exemplo, informagdes a respeito do voluraegociado; (iii) o uso
de rastreadores de tendéncia para determinar o melhor momie saida das es-
tratégias; (iv) a utilizacao de outros modelos de psed® acdes mais completos,
como um ARIMA com E-GARCH; (v) o teste conjunto de mais de urdrga ou
indicador de Analise Técnica; (vi) o estudo de outros pasligraficos de Analise
Técnica; (vii) uma analise mais detalhada dos probleneamidroestrutura de
mercado, como custos de transacdoiccask spreadassim como de possiveis
“friccbes” de mercado (modelos comportamentais, tedwiaaos, etc.).
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