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“‘OMBRO-CABECA-OMBRO"™: TESTANDO A LUCRATIVIDADE DO
PADRAO GRAFICO DE ANALISE TECNICA NO MERCADO DE
ACOES BRASILEIRO

Resumo

A partir de uma adaptacdo da metodologia de Osler e Chang ,(1€€8) trabalho avalia,
empiricamente, a lucratividade de estratégias de investiimbaseadas na identificacdo do padréo
grafico de Analise Técnica Ombro-Cabeca-Ombro no mercadadts brasileiro. Para isso, foram
definidas diversas estratégias de investimento condiciomdén@ficacdo de padroes Ombro-Cabeca-
Ombro (em suas formas padréo e invertida), por um algpdomputadorizado, em séries diarias de
precos de 47 acBes no periodo de janeiro de 1994 a agosto de 200&st&acapoder de previsdo de
cada estratégia, foram construidos intervalos de caafianpartir da técniddootstrap de inferéncia
amostral, consistentes com a hipotese nula de quedoageenas em dados historicos, ndo € possivel
criar estratégias com retornos positivos. Mais espaaiiénte, os retornos médios obtidos por cada
estratégia nas séries de precos das acdes, foram coogagaeles obtidos pelas mesmas estratégias
aplicadas a 1.000 séries de precos artificiais - para agiia - geradas segundo dois modelos de
precos de acles largamente utilizadeandom Walk e E-GARCH. De forma geral, os resultados
encontrados mostram que € possivel criar estratégiascioads a realizacdo dos padrées Ombro-
Cabeca-Ombro com retornos positivos, indicando que esseSepatbnseguem capturar nas séries
histéricas de precos de acbes sinais a respeito da suaenagdo futura de precos, que ndo sao
explicados nem por unkRandom Walk e nem por um E-GARCH. No entanto, se levados em
consideracéo os efeitos das taxas e dos custos de &#@andapendendo das suas magnitudes, essas
conclusdes somente se mantém para o padrao na sua forrtidanver

Palavras-chave:Osler e Chang, Andlise Técnica, Analise Grafica, @atabeca-Ombrd3ootstrap,
estratégia de investimenteandom Walk, E-GARCH.

Abstract

Starting from an adapted version of Osler and Chang (1998)odwogy, this article empirically
evaluates the profitability of investment strategies baseitlentification of the Head and Shoulders
chart pattern in the Brazilian stock market. For thapose, several investment strategies conditioned
by the identification of the Head and Shoulders pattern (imeiséc and inverted forms) by a computer
algorithm in daily price series of 47 stocks from Janua®@4 to August 2006 were defined.
Confidence intervals consistent with the null hypoth#sas no strategies with positive returns can be
based only on historical data were constructed using thetBgmtample inference technique in order
to test the predictive power of each strategy. More spatlifi the mean returns obtained by each
strategy when applied to the stocks price series were compardtbse obtained by the same
strategies when applied to 1.000 artificial price series e&ch stock - generated by two widely used
stock price models: Random Walk and E-GARCH. Overall, esults show that it is possible to
create strategies conditioned by the occurrence of Hea&lmadders, with positive returns, which
indicates that these patterns can capture from stockib@tprices some signals about their future
price trend which are neither explained by a Random Walk non lis*@ARCH. Nevertheless, when
the effects of taxes and transaction costs are consjddegEnding on their magnitude, these
conclusions are maintained only for the pattern in its ingtdiem.

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



1 Introducao

A cada dia, a Andlise Técnica vem sendo utilizadaymornimero maior de
investidores, desde os pequenos autbnomos, que tém nela tameefda acessivel, pratica e
intuitiva, até os grandes bancos de investimentos que, se utlzam em suas estratégias,
ao menos oferecem aos seus clientes relatérios periGtibos o assunto. Porém, a despeito
da sua popularidade, a técnica que promete prever as tersdéaqrecos dos ativos a partir
dos seus dados historicos, e garantir lucros, foi, poonterpo, rejeitada pela comunidade
académica financeira e, sO recentemente, apds a publidacalguns artigos que trazem

evidéncias a favor do seu poder de previsdo, tem recebido ab@ncéao.

Dentre essas recentes publicacdes, destacamos od®tigeler e Chang (1995),
gue pela primeira vez avalia, de forma detalhada e ¢entso poder de previsdo de padroes
graficos de Andlise Técnitacujos nomes folcléricos como triangulos, flamulas dea-
ventilador e ombro-cabeca-ombro, sdo, em boa partgoredveis pela incredulidade de

muitos quanto ao seu potencial de previsao.

Osler e Chang (1995) desenvolveram um algoritmo capazedéfichr o padréo
Ombro-Cabeca-Ombro em séries de precos, e avaliaranmicmente a performance de
estratégias condicionais a identificacdo dessas figurast@eas de cambio de seis moedas
em um periodo de mais de 20 anos. Até entdo, em estudos like Aréenica, os padroes
graficos eram preteridos devido as suas formas ndodmeamplexas e de complicada
expressao algébrica, e as analises se restringiagecnécds mais simples, como médias

moveis, regras de filtros e outros indicadores técnicos.

O Ombro-Cabeca-Ombro € considerado pelos analistaxzdécoomo um dos
mais comuns e assertivos dentre os padrdes graficos ichedd em séries de precos de
ativos financeiros, podendo ocorrer em sua forma tradici@@0O{ ou invertida (OCOI). O
OCO é facilmente identificado por uma sequéncia de tré@ginms locais, com o
intermediario maior que os outros dois de altura simdasemelhando-se ao formato dos
ombros e da cabeca de um ser humano; ao tempo que o OEDre&flsxo invertido, uma

sequéncia de trés minimos locais, com o intermediaais maixo que os demais. Essa € a

! Antes de Osler e Chang (1995), somente dois estudos avefiadrdes graficos de Analise Técnica: Levy
(1971), que testa o poder de previsdo de 32 padrdes graficoguentto sua definicdo dos padrdes quanto a
metodologia de teste empregada estédo sujeitas a divetgasce Brock et alli (1992), que testam o poder de
previsdo de padrbes graficos mais simples, como niveigpaete e resisténcia.
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caracteristica basica que define os padroes OCO e OQ®Ips extremos da esquerda e da
direita recebendo o nome de ombros, e o do meio de cabdéicégonalmente, para que o
padrao seja confirmado apds a formacédo do ombro disstprecos devem romper a linha
imaginaria que liga os extremos que separam a cabeca doesprobamada de reta do

pescoco.

O objetivo deste trabalho é avaliar empiricamente afividade de estratégias de
investimento baseadas na identificacdo dos padrdesod@atreca-Ombro OCO e OCOlI,
através de uma adaptacdo da metodologia de Osler e le@%) para 0 mercado de acdes
brasileiro, que inclui contribuicbes de outros artigos eaderia prépria. Com isso,
esperamos nao so contribuir para a ainda incipiente Ulitaratrasileira sobre a lucratividade
da Andlise Técnica, como também apresentar uma metpaotpie estimule estudos
especificos sobre padrbes gréaficos, e resultados que ajud@mnair a distancia entre a
visdo de muitos dos participantes do mercado e de parteettm anadémico sobre a

efetividade da Analise Técnica.

A metodologia utilizada para testar a lucratividade dorgmdmbro-Cabeca-
Ombro no mercado de acdes brasileiro € composta por #@asetna primeira delas, um
algoritmo computadorizado identifica padroes OCO e OCR3Isgéries de precos diarios de
47 acbes de empresas brasileiras, no periodo de janeiro de d§&t@de 2006; na segunda
etapa, mede-se o retorno de diversas estratégiasefgimento condicionais a realizacdo dos
padrdes graficos; e por fim, na ultima etapa, € avaBadmretorno médio de cada estratégia é
estatisticamente maior do que o retorno que seria obtlds pesmas estratégias aplicadas a
séries artificiais nas quais padrdes intertemporammpoo Ombro-Cabeca-Ombro, ndo tenham
poder nenhum de prever retornos futuros, ou seja, Séries cejosl0s nao tém

previsibilidade na média.

A partir da metodologiaBootstrap, uma técnica de inferéncia amostral que
emprega um grande numero de calculos repetidos para estifoemato da distribuicao
amostral de uma estatistica, foram construidos interdal@®nfianca para testar o poder de
previsdo do padrdo Ombro-Cabeca-Ombro. Para cada fagao) criadas 1.000 séries
artificiais de precos, geradas segundo dois modelos de plegges largamente utilizados:
um Random Walk comdrift e um E-GARCH, e a essas séries foram aplicadosoatailg de
identificacdo dos padrées OCO e OCOI, assim como w@atégas condicionais a sua

identificacdo. Como essas séries, por construcao, naaegpogsrevisibilidade na média, a
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partir delas, foram criados intervalos de confianca pestar a hipotese nula de que ndo ha
como construir estratégias com retornos positivos basapdass em dados historicos, como

prometem as estratégias fundamentadas na identdiccfadrdo Ombro-Cabeca-Ombro.

Algumas estratégias condicionais a realizacao dos padf@@se@COI nas séries
de precos de acdes geraram retornos positivos e, ao ddvalignificancia de 95%,
estatisticamente maiores que aqueles obtidos em sériésiaat geradas segundo um
Random Walk e um E-GARCH. Esses resultados indicam que tais pad@eseguem
capturar nas séries historicas de precos de acdés airespeito da sua movimentacéao futura
de precos. No entanto, se levados em consideracdo a@s efeitaxas e custos de transacao,
dependendo das suas magnitudes, os resultados do padrao OCO podendaleser

economicamente atraentes (maiores que zero).

O restante do artigo é dividido da seguinte maneiraSegéo 2 discutimos a
Andlise Técnica e o padrao Ombro-Cabeca-Ombro ecdests a bibliografia que serviu de
referéncia tedrica e metodologica para este trabalacS@¢édo 3, a metodologia utilizada é
discutida em detalhes, incluindo a parametrizacdo do tgopde identificacdo dos padrdes
gréaficos, a descricdo das estratégias de investimemforena de avaliagcdo dos resultados. Na
Secdao 4 sao apresentados os resultados deste tralogghooncluséo e sugestdes para futuras

pesquisas sao expostas na seqiéncia.

2 A Andlise Técnica e o Padrdo Ombro-Cabeca-Ombro
2.1 A Analise Técnica

A Analise Técnica de investimentos baseia-se no usafdanacdo passada dos
precos dos ativos, além de volume e outras estatisticapnaldas a sua negociacao, para
gerar sinais sobre seus comportamentos futuros, pordediécnicas de previsdo, como: (i)
Andlise Computadorizada, que usa funcdes dos precos passaicadf@dres Técnicos), como
indice de Forca Relativa (IFR), Média Movel, Estoc@stetc., na decisdo de investimentos;
(i) Analise Grafica, que identifica padrdes recoresntos graficos das séries de precos, como

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

Em sua esséncia, a Analise Técnica apoia-se no fato dedques agentes do

mercado que determinam o0s precos dos ativos. Dessa fonteader como a massa de
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agentes se comporta diante de determinadas situac@®igaima consideracdo, ainda que
indiretamente, de todos os fatores fundamentais e psicodogice afetam tais precos, e pode

fornecer dicas sobre suas tendéncias futuras.

Apesar da sua ampla utilizacdo pelo Mercado e por pequewuestidores, a
Andlise Técnica encontra certa resisténcia no meio aceal@ar conta de fatores como: (i) a
aceitacdo da Hip6tese de Eficiéncia do Mercado (Fama 118G a sua forma fratague
implica na impossibilidade de auferir ganhos no mercadxzaritio apenas a informacao
corrente disponivel, como tendéncias de precos passadogis (ifesultados empiricos
negativos encontrados em alguns estudos de Andlise TécniMaroado de Ac6€s (jii) o
fato dos lucros serem geralmente medidos isoladameee, considerar os custos de
oportunidade ou o risco; (iv) a imprecisdo das analises, copadroes sendo usualmente
caracterizados como frequientes ou confiaveis, e sem umtfigagédo dessas afirmacdes; (V)

0 jargdo utilizado pelos analistas técnicos.

2.2 O Padrdo Ombro-Cabeca-Ombro

O Ombro-Cabeca-Ombro (OCO), considerado pelos anal&tagds como um
dos mais comuns e assertivos dentre os padroes graficosa dommmacao nao-linear,
facilmente identificada de forma visual por uma sequédeidrés maximos locais com o
intermediario maior que os outros dois de altura simdasemelhando-se aos ombros e a
cabeca de um ser humano. Esta é a caracteristica hasickefine um padrdo OCO, no qual

0s extremos da esquerda e da direita sdo chamados de ,centois meio de cabeca.

Adicionalmente, para que o padrdao seja confirmado, aposracado do ombro
direito, os precos devem romper a linha que liga os fundosepeagam a cabeca dos ombros,

chamada de reta do pescoco.

Além das caracteristicas basicas descritas acimara@p®CO também apresenta
outras particularidades bem definidas e corroboradas mosipais manuais de Analise

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

2 Segundo a definicdo de Jensen (1978), a Hipétese de Eficiéadilercado pode ser subdividida em trés
partes, baseado na definicdo do conjunto de informacspsndiel: a eficiéncia sob a forma fraca, na qual o
conjunto de informacBes se restringe a informacéo danid histérico passado de precos do mercado; a
eficiéncia sob a forma semi-forte, cujo conjunto derimaces inclui toda a informacgéo publica disponival; e
eficiéncia sob a forma forte, cujo conjunto de inforéescinclui, além de toda a informacgéo publica, também a
informacao privada disponivel.

% Fama e Blume (1966), Van Horne e Parker (1967,1968), Jensaring®n (1970).



a sua localizacdo, de forma precisa, em séries deogme acdes, por um algoritmo
computadorizado. Tais particularidades sdo muito bemrszadas em Osler e Chang (1995),
que fazem um levantamento em sete mafiudés Analise Técnica e encontram forte

concordancia com relacéo as principais caracteristicpadtao:

1. O OCO € um padrao de reverséao, logo deve indicar qué¢andéncia prévia

de alta esta para ser revertida;

2. Nenhuma posicédo deve ser assumida até que o padrao sejmadafpelo
cruzamento da reta do pescoco pelos precos, confirmaridoassversao da

tendéncia prévia;

3. ApoOs o rompimento da reta do pescoco, dependendo das congigamssdo
mercado, pode haver um movimento reativo, trazendo ascoesta
temporariamente de volta ao nivel da reta do pescoc@&nPdogo em
seguida, os precos voltam a nova tendéncia de queda estibeheri

momento da confirmacéo da figura,

4. As formacdes podem ocorrer tanto em topos (ap0s uma tendéndia de a
precos) quanto em fundos (apdés uma tendéncia de queda de,praeosp
sdo conhecidas por Ombro-Cabeca-Ombro-Invertido, denotado @&i. O
Todos os fatores de precos que caracterizam o OCO podem taselnem

aplicados ao OCOI, apenas com uma mudanca de sinal.

As Figuras 1 e 2 apresentam, respectivamente, a faom@CO padrdo e a

formacdo OCOI padrao, assim como seus principais comggsen

* Os sete manuais analisados por Osler e Chang (199%)reétd e Rahfeldt (1986); Edwards e Magee (1966);
Hardy (1978); Kaufman (1978); Murphy (1986); Pring (1985) e Sklat®&&Q).
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Figura 1 — Representacdo da formacdo Ombro-

Cabeca-Ombro padréo.

Figura 2 — Representacdo da formacdo Ombro-

Cabeca-Ombro-Invertido padréo.

Adicionalmente aos pontos levantados por Osler e Chang (199%)n@acdes do

tipo Ombro-Cabeca-Ombro também tém as seguintes rédsvearacteristicas:

5. Apesar de nao haver consenso, alguns manuais citam wdwvekmbjetivo

minimo de desenvolvimento dos precos no sentido da nova témdénc

determinada pela confirmacdo do padrao grafico. Esséwabge a distancia

vertical medida da reta do pescoco a cabeca, refiebigento onde a reta do

pescoco é rompida pelos precos, como ilustrado nasaBidue 2.

6. Desde que ndo violadas as suas caracteristicas fundamnefdanacédo de

trés topos com o maior no meio, seguido pelo rompimgateta do pescoco

pelos precos -, os padrdes podem apresentar variacOes fdansacao basica,

harmoniosa e simétrica. A reta do pescoco pode ter inatinggsitiva ou

negativa, e os ombros podem assumir tamanhos e duracdes elfezatre

eles, conforme comenta Edwards e Magee (1966):

2.3 Revisao da literatura

A literatura que trata da utilidade da Analise Técmi&a € recente, mas a maioria

dos estudos empiricos relevantes foi publicada nos ultimasd€y motivada pela diminuic&o

dos custos computacionais, pelo desenvolvimento de baseslate alatronicas de precos e

pela publicacdo de alguns artigos que encontraram resultadasqgsosignificativos para

estratégias de investimento baseadas na Analiseckécoimo Brock, Lakonishok e LeBaron

(1992).
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Segundo levantamento de Park e Irwin (2006), de 1990 até agazd@4leforam
publicados 86 trabalhos que investigam a lucratividade destéggas de investimento de
Andlise Técnica em diferentes mercados (ex. acfeshicaruturos), buscando encontrar
estratégias de negociacao lucrativas ou testar a Hipotdsicamcia do Mercado. Porém, a
maioria desses estudos concentrou esforcos na investigacdondidadores técnicos,
facilmente expressos algebricamente, como médiasismévwegras de filtros; sendo poucos
agueles que analisaram padrdes graficos visuais, como lwoc@abeca-Ombro, que sao
largamente utilizados pelos analistas do mercado, masngeta mais complexos, néao-

lineares e de dificil formulacéo algébrica.

Os artigos que serviram de referéncia tedérica e metodolpgieaeste trabalho
podem ser divididos em trés grupos. No primeiro deles, estadesqgee avaliam a

lucratividade de padrdes graficos de Analise Técnicdhersa

(i) Osler e Chang (1995), que fornece os principais subsidi@s g
elaboracdo do algoritmo de identificacdo dos padrées OOQCE@I,
bem como para a definicho das estratégias de investiment
condicionais a sua identificacdo e para a metodologia ste ta

significancia dos retornos dessas estratégias;

(i) Lo, Mamaysky e Wang (2000), que trazem uma metodologia
alternativa de suavizacdo das séries de precos par#icaeao de

padrdes graficos;

(i) Savin, Weller e Zvingelis (2006), que atacam algumas
deficiéncias do trabalho de Lo, Mamaysky e Wang (2000) e
especificam regras complementares as de Osler e Ch29k) para a
configuracdo do padrdo Ombro-Cabeca-Ombro, também adlgz

neste artigo.

O segundo grupo contém trabalhos que, embora tratem apenagadetéenicas
de negociacdo (ex. meédia movel, filtros), trazem impéeta contribuicbes para a

metodologia de avaliacdo da significancia dos retornos dasarnrécnica:

11
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() Brock, Lakonishok e LeBaron (1992), referéncia paraleagio
da metodologia dBootstrap na avaliacdo da lucratividade das regras

de Analise Técnica;

(i) Sullivan, Timmermann e White (1999), que abordam, alen&
guantitativa, o problema dBata Shooping na selecdo de regras

técnicas de negociacao.

Por fim, o ultimo grupo € formado pelos estudos que abordamratiVidade da
Andlise Técnica no Brasil, a qual este trabalho pdetecomplementar com um estudo sobre

padrdes graficos, ainda inexistente para o0 mercado delag&dsiro:

() Saffi (2003), que testa a Hipotese de Eficiéncia derdddo no
mercado futuro do indice Bovespa por meio do uso de indiesater
Andlise Técnica, abordando quantitativamente o problemBate

Shooping;

(i) Baptista e Valls Pereira (2006), que estendem o estigo
Sullivan, Timmermann e White (1999) para dados intradiadios

mercado futuro do indice Bovespa.

3 Dados e Metodologia
3.1 Dados

Trabalharemos com as cotacdes diarias de abertuwrahanfiento de 47 acdes
negociadas na Bolsa de Valores de Séo Paulo, em umd@eprie se estende por praticamente
13 anos (de 3 de janeiro de 1994 a 30 de agosto de 2006). Asf@ebesselecionadas,
dentre aquelas que permaneceram ativas durante todo o periuflige, segundo o critério
de maior liquidez no ano de 2006; e suas cotacdes foramasldi partir do sistema de

informagdes Economatica.

® Inicialmente, foram selecionadas 50 acdes, das quaiard Eliminadas por apresentarem excesso de valores
ausentes em suas séries.
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3.2 Metodologia

Para avaliar o poder de previsdo dos padroes Ombro-Cabdga-@o mercado
de acoOes brasileiro, replicamos a metodologia empregad@gter e Chang (1995) para o
mercado cambial, composta de trés etapas: (i) a ord@g@m algoritmo computadorizado de
identificacdo dos padrées OCO e OCOI nas séries dm9réii) o estabelecimento de
estratégias de investimento condicionais a identificad@® figuras; (iii) a avaliacdo das

propriedades estatisticas dos retornos obtidos com taegss.

Porém, apesar de a nossa metodologia ser uma replidagde Osler e Chang
(1995), uma série de importantes aprimoramentos e adaptégram feitas em todas as trés
etapas, incluindo, além de contribuicbes de autoria @ropontribuicdes de outros estudos
como Brocket alli (1992) e Saviret alli (2006). Ademais, o algoritmo de Osler e Chang

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

O algoritmo de identificacdo de Osler e Chang (1995) recenbscpadrbes
Ombro-Cabeca-Ombro a partir de uma parametrizacao gizeciapturar, de forma objetiva,

as suas caracteristicas da maneira mais precis&glossi

Como o padrdao é formado por uma seqUéncia de extrepmseautivos -
alternando topos e fundos - com uma série de caracteristipasificas, o primeiro passo
natural para sua identificacdo é a definicdo dos extreed@gantes nas series de precos, ou
seja, a definicdo de maximos e minimos locais. Isst@ tanto para o OCO quanto para o

OCOI, tragcando-se um padréo “zigzag” dos dados de fectiame

O padrao “zigzag” € uma versao suavizada dos dados asigioienada por uma
sequéncia de topos e fundos consecutivos conectados por linhasadiagode um topo é
um maximo local no minima% maior que o fundo anterior; e um fundo é um minimo local
ao meno%% menor que o topo que o precede, om@eum “nivel de corte” pré-determinado
(OSLER; CHANG, 1995).

A Figura 3 traz um exemplo do padrdo “zigzag” aplicadeede de precos de
fechamento do Ibovespa no periodo de janeiro de 2000 a dezdenBO05, onde os “niveis
de corte” sdo definidos como 2,5%, 5,0% e 10,0%. Vakaltas que quanto maior o “nivel

de corte” menor o numero de topos e fundos identificados egtasparametro determina a
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partir de qual ponto uma movimentacdo de precos € relevant&o, e quais pequenas

oscilacbes devem ser ignoradas.

35.000 4

— Ibovespa (IBOV)
—5,0x
—2,5x

30.000 4 1.5%

25.000 +

20.000

” i
10,000 | W%N‘W\\ p A

5.000 T T T T T T T T T T T
jan-00  jul-00  jan-01  jul-01 jan-02 jul-02 jan-03 jul-03 jan-04 jul-04 jan-05 jul-05

Figura 1 - Séries de precos original do Ibovespa e suas séaeizadas por um padréo “zigzag” com diferentes
“niveis de corte”.

Para capturar o maior niumero possivel de formacdesagafes séries de precos
das acdes selecionadas, assim como em Osler e Chanyy @9€ados séo vasculhados dez
vezes, cada uma delas com um diferente “nivel de”cal&erminado de acordo com a
volatilidade diaria dos retornos de cada acdo. Foram dedindez fatores, multiplos dos
desvios-padrbes das acdes, que variam de 1,50 desvio-padadia@ que apenas topos e
fundos relevantes sejam identificados, ignorando-se movamembrmais decorrentes da
volatilidade diaria do ativo — a 6,00 desvios-padrdes, @ojetivo de identificar figuras dos
mais variados tamanhos e durag¢des. Os demais multiplaaddd 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 préedschamento, o algoritmo
procura por uma sequéncia de extremos (topos e fundos alteroantoa} caracteristicas dos
padrées OCO e OCOI descritas na Secao 2.2. Issto @fpartir da parametrizacéo descrita a
seguir para o padrdo OCO (as mesmas regras sena@egadrao OCOI, mas com sinal
invertido), que contém, além das regras do algoritmo der @sChang (1995), regras

adicionais que permitem uma identificacdo mais precisgddrdes graficos:
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1. Para que o padrao possa prever uma reversao de tendéagiaeedo que
ele ocorra seguindo uma movimentacao altista de precosciisgpmente,
0 preco do ombro esquerdo deve exceder o preco do topoamiecede; e
o preco do fundo, entre 0 ombro esquerdo e a cabeca,x®deeo preco
do primeiro fundo que o antecede (OSLER; CHANG, 1995). ksya ¢é

ilustrada na Figura 4.1 pelas seguintes condi¢cdes:
T1>TOeF1>FO

2. A altura da cabeca deve exceder a altura dos ombros @éscalireito
(OSLER; CHANG, 1995). Essa regra € ilustrada na Figu®apglas

seguintes condicodes:
T1<T2eT2>T3

3. Para garantir que o padrdo ndo apresente excessivaetria horizontal, &
requerido que o tempo decorrido entre a identifioado ombro esquerdo e
da cabeca ndo seja maior que 2,5 vezes o tempaoideata identificacao
da cabeca a do ombro direito; e vice-versa (OSIERANG, 1995). Essa
regra € ilustrada na Figura 4.3 pelas seguintedigies:

(6 —€)<25%(e—&) e (e —&) <25%(e; —€)

4. Para garantir que o padrdo ndo apresente excessuaetria vertical, é
requerido que o padrao seja apenas levementeadotitrada ombro néo
pode ser maior que a média dos dois ombros maismangem de um
desvio-padrdo dos retornos diarios do ativo, nemomes que a média dos
dois ombros menos a mesma margem. Adicionalmestiinalos entre os
ombros e a cabeca devem seguir a mesma regra,rmesagdo as suas
médias. Essa regra € ilustrada na Figura 4.4 pglatro seguintes
condicdes, onde vol% é o desvio-padréo do ativo:

1+ vol %) x

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

(T1+T3))
2

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

(T1+T3)
BRI )

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

@ > F1> (1-vol%)x

(F1+F2)
2

(1+vo|%)><@

>F2> (1—vo|%)><@

5. Para que os ombros ndo sejam excessivamente g@an@xsessivamente
pequenos com relagcdo ao tamanho da cabeca, respugree seu tamanho
médio esteja entre um quarto e dois tercos do tamnarédio da cabeca.
Essa regra € ilustrada na Figura 4.5 pelas seguintalicoes:

05x[(T1-F1)+(T3-F2)] _2
T2-05x(F1+F2) 3

1
—<
4

6. Para que a cabeca nao seja demasiadamente pegeen@manho nao
deve ser menor que 3% do valor do ativo. Essa eegustrada na Figura

4.6 pelas seguintes condicoes:

[T2- 05% (F1+ F2)]
T2

> 3%

7. Uma vez que o padrdo deve indicar uma reversaeiterde tendéncia, é
imposto um limite de tempo para que sua identifioageja confirmada
pelo cruzamento da reta do pescoco pela sérieegegprEspecificamente,
requere-se que o intervalo entre a identificacdooddro direito e o
rompimento da reta do pescoco seja menor que aguiekeos dois ombros
(OSLER; CHANG, 1995). Essa regra é ilustrada naurgigd.7 pelas

seguintes condic¢des:

(& —&)<(&—€)

8. Para evitar a identificacdo de figuras duplicadasnmesma série, quando
diferentes “niveis de corte” séo utilizados, samniekdos os padrdes
confirmados - pelo rompimento da reta do pescogté-dois dias antes ou
depois de padrdes ja identificados; ou ainda agugle tenham a cabeca
confirmada no mesmo dia da cabeca de outra coafifor Essa regra &

llustrada na Figura 4.8:
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Figura 4.7 — Regra 7.
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As regras de nimero 1, 2, 3 e 7 sdo as mesmasdié por Osler e Chang (1995)
que, em conjunto com uma regra menos restritiva ipgpedir assimetrias verticligo que a
regra 4 do nosso algoritmo, ndo séo suficientea papturar adequadamente todas as
caracteristicas do padrao OCO descritas na Segatevando a identificacdo equivocada de

padrbes extremamente assimétricos.

As regras 4, 5 e 6 do nosso algoritmo procuramirsegsa deficiéncia e, apesar de
restringirem bastante o numero de configuracfestifiimdas, levam a identificacdo de
figuras com caracteristicas muito mais alinhadas as descritas nos manuais de Analise
Técnica para o padrdao OCO. A regra 4 procura egtandes assimetrias verticais,
permitindo que os ombros variem dentro de suasasduiir apenas uma margem relacionada
a volatilidade diaria do ativo. As regras 5 e @fordefinidas por Savie alli (2006), que as
calibrou a partir de exemplos reais do padrdo Odantificados por um analista técnico, e
buscam regular o tamanho dos ombros relativamerdbeca, e desta em relacao ao valor do

ativo.
3.2.2 Definicao das Estratégias de Investimento

A segunda etapa na avaliacdo do poder de prevsapatiroes Ombro-Cabeca-
Ombro envolve a criacdo de estratégias de investomgue, baseadas na sua identificacao,
tentem extrair resultados positivos da sinalizag@da pela figura, de que uma nova
tendéncia de movimentacéo de precos teve inigo.iaplica no posicionamento ou entrada
no mercado (compra/venda a descoberto do papellog@ioum padrao OCO/OCOI seja
confirmado; e o término da posicdo ou saida do aderdvenda/recompra da acéo) apos a
satisfacdo de um objetivo pré-determinado ou datatecdo de que os precos do ativo ndo

estao mais evoluindo na tendéncia esperada.

Em Osler e Chang (1995), a entrada no mercado ae géco de fechamento do
dia da confirmacao do padréo, e a saida ao prefgrhdamento do dia no qual o esgotamento
da posicao é sinalizado. Porém, como no mercaage@les nem sempre € possivel operar ao

preco exato de fechamento, em nossas estratégmsax por utilizar sempre o preco de

® Para que o padrdio ndo seja excessivamente ingli@sler e Chang (1995) exigem somente que o ombro
direito exceda, e que seu fundo respectivo nacddexaeponto médio entre o ombro esquerdo e seeatbap
fundo. Adicionalmente, o ombro esquerdo deve excesleseu fundo respectivo ndo deve exceder, o ponto
médio entre o ombro direito e seu respectivo fundo.
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abertura do dia imediatamente posterior a verifioagessas sinalizacfes, de entrada e saida

do mercado, nas séries de precos de fechamento.

Os manuais de Andlise Técnica, como Edwards e M@@s6, p. 55), deixam
muito claro que os padrdbes Ombro-Cabeca-Ombro sdéceéfirmados pelo rompimento
decisivo da reta do pescoco pelos precos, e queposigdo s6 deve ser tomada apds essa
confirmacéo. Seguindo essa recomendacéo, nes&htvalnma posicdo é assumida logo que
o rompimento da reta do pescoco pelos precos dearfeento é confirmadp mais
especificamente ao preco de abertura do dia postetal confirmacédo. A posicdo assumida é
sempre em favor da nova tendéncia indicada peldpagtafico, o que implica que no caso
da confirmacéo de um padrdo OCO assumiremos umgépogndida e na confirmacao de

um OCOI assumiremos uma posicao comprada.

Uma grande deficiéncia da Analise Técnica, espeeiale na analise de padrbes
graficos, é que ela é estritamente direcional, ligere dando apenas indicacdes de uma
confirmacéo ou reversao nas tendéncias de pre@ssraramente indicando as duracdes de
tais movimentos, o que torna complicado a definiggouma regra 6tima de saida do
mercado. Os analistas técnicos tém a vantagenilidaruima série de ferramentas de andlise
e informacdes que podem ajuda-los a identificarbam momento para sair do mercado,
suprindo essa deficiéncia, mas nos s6 temos a dsgessicdo duas indicacbes relevantes dos
padroes Ombro-Cabeca-Ombro: (i) a nova tendéncseraseguida pelos precos; (i) 0
provavel objetivo dos precos apés a confirmacadigasas, descrito no item 5 da Secéo 2.2.

As duas informacdes acima ndo séo suficientes gpatafinicdo de uma regra
6tima de saida do mercado, mas permitem criarsagra tentam extrair algum retorno das
posicOes assumidas a partir da identificacdo ddespa Ombro-Cabeca-Ombro. A partir da
primeira informacdo, derivamos dois grupos de megila saida que chamaremos de
Estratégias Exdgenas de Tendéncia e Estratégiasg&mas de Tendéncia; e da segunda
informacado derivamos mais um grupo, as Estrat@ga®bjetivo. Para facilitar a explicacdo
das regras, nos basearemos no padrdo OCO, mastadae aplicam, com sinal invertido,
ao padréao OCOI:

" O algoritmo utilizado ndo se beneficia de infor&mdutura, o que implica que o rompimento da reta d
pescoco somente € sinalizado apos a identificag@ontbro direito, 0 que s6 ocorre com uma qued&#so do
OCO) maior que o “nivel de corte” pré-determinadoapa suavizagao da série de precos. Dessa foresajon
que a reta do pescoco ja tenha sido rompida petgsq a entrada no mercado so6 se dara ap06s ar@gép do
ombro direito por uma queda de pelo meufds onden. € o0 “nivel de corte”.
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Estratégias Exégenas de Tendéncipartindo-se do principio de que o padrdo OCCcandi
uma tendéncia de queda dos precos, mas ndo damagciando ela termina, foram definidas
estratégias que consistem em desfazer a posicaativm apdés um numero de dias
exogenamente determinado, mais especificamentes]1 18, 20, 30 e 60 dias. Essa estratégia

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

Estratégias Enddgenas de Tendéncia partir da indicacdo do inicio de uma tendédeia
gueda dos precos pelo padrdo OCO, foi criada unatéga que consiste em desfazer a
posicao no ativo tdo logo surjam indicios de quemegos pararam de se movimentar na
direcdo indicada pelo padréo grafico. No contexs tndéncias de alta e baixa alternadas
gue compbem o padrédo “zigzag”, isso ocorre quamdaavo fundo é identificado apos os
precos subirem o percentual do “nivel de cortetesabiltimo minimo local.

Porém, para considerar a possibilidade de um maononeativo que traga as
cotacBes temporariamente de volta ao nivel dadef@escoco antes que 0s precos sigam na
tendéncia de queda estabelecida pela confirmacéiguda (conforme item 3 da Secéo 2.2),
uma restricao foi imposta a essa regra: apos oinoempo da reta do pescoco, se 0S precos
nao cairem mais que 50% da distancia vertical entrabeca e a reta do pescoco, a posi¢ao

nao é desfeita até a identificagdo do proximo fundo

Adicionalmente, para limitar as perdas quando de#&gdes do padrdo grafico se
provam precipitadas, incluiu-se uma trava de perdasforma que todas as posicdes sao
desfeitas caso subam acima de um determinado patss® tipo de trava é conhecida no
mercado comatop ou stoploss, e € um componente fundamental de qualquer estatiegi
investimento baseada na identificacdo de padré@fecas, pois atua limitando as perdas

guando uma indicacao dada pelos precos nédo sensanfi

Geralmente, coloca-sestop préximo do ponto onde se entrou na posi¢ao para que
a perda seja minima caso algo inesperado ocorrsg; iss® pode acabar desfazendo
prematuramente algumas posi¢cées que se provem aatdegposteriormente. Pensando no
trade-off que existeentre o nivel da perda maxima suportada e o nudepmsi¢cdes corretas
canceladas prematuramente, foi determinado @bopa nivel de precos do ombro direito da
figura, que se mostrou mais adequado do que quatesnares testadbs

8 Foram testados trés niveis sep: (i) 1% acima do nivel de entrada; (i) a porcgeta de um desvio-padréo
dos retornos diarios do ativo acima do valor des€lat (iii) o nivel de precos do ombro direito.
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Cabe ressaltar que, para esta estratégia, ndo h@doumento pré-determinado para
a saida do mercado, mas sim uma determinacdo erad@g@emodelo (de onde deriva seu
nome) a partir das movimentacdes futuras de prelgogual € esse momento. Esta estratégia
também é utilizada em Osler e Chang (1995), masatgnmas diferencas nos parametros

Estratégias de Objetivo Estas regras foram elaboradas tendo em vistavdyzl objetivo de
precos citado por alguns manuais de Analise Téamiea conforme descrito no item 5 e
ilustrado nas Figuras 1 e 2 da Secédo 2.2, consististancia vertical da reta do pescoco a
cabeca, medida a partir do ponto onde a reta docopest rompida pelos precos. Como
geralmente esse objetivo é definido pelos manpaisas como provavel e como uma medida
nao necessariamente precisa, foram criadas tréasrege, primeiramente, buscam a sua
realizacao (plena ou parcial), mas que mesmo auigedivo ndo seja atingido, tentam realizar
algum lucro ou, ao menos, minimizar possiveis erdlameamos essas regras de 100% do
Objetivo, 75% do Objetivo e 50% do Objetivo:

100% do Objetivo - Busca a realizagao total do objetivo estabeteai@ forma

gue, para 0 OCO, a posicao é desfeita quando aqleedprecos, a partir do rompimento da
reta do pescoco, atinge a mesma magnitude da detéertical entre a cabeca e a reta do
pescoco. No entanto, com o intuito de minimizap@ssiveis perdas de uma falsa sinalizacao
do padrao, ou de realizar parte dos lucros no dasoma superestimacédo do potencial de
gueda do ativo, também foi adotada uma estratégiieadas gtops) méveis, que sdo ajustadas
conforme o desenvolvimento dos precos. Assim,ahieente € estabelecido wsp no nivel

do ombro direito, que desfaz a posicdo quando eprsobem além desse patamar. Se iSso
nao ocorre, quando os prec¢os atingem uma quedaldeld objetivo pré-determinadosiop

é realocado para um nivel marginalméhéeima desse patamar, de modo que, se 0s precos
nao continuarem de forma consistente na tendérciguéda, uma parte do lucro com a
posicao seja realizada. Por fim, se os precosranti a cair e atingem uma queda de 75% do
objetivo, ostop € mais uma vez reposicionado, para um nivel margente acima desse
patamar, novamente de forma a garantir parte do tem a posicéo caso o objetivo ndo seja

alcancado plenamente e a tendéncia assumida pefmsse esgote.

? Osler e Chang (1995) utilizam ustoploss de 1% e restringem a queda minima antes da idmgo de um
novo fundo a 25% da distancia entre a cabecate dogescoco.

19 Para osstops moveis, a margem utilizada foi de um desvio-padid@® retornos diarios do ativo, de maneira
que ostop so é disparado quando oscilagBes maiores que @ligalde histérica do ativo ocorrem no sentido
contrario a tendéncia esperada.
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75% do Objetivo — Levando em conta que o objetivo é geralmentkaaleacomo

impreciso pelos manuais de Andlise Técnica, neggara posicao é desfeita quando a queda
dos precos, a partir do rompimento da reta do gescatinge a magnitude de 75% da
distancia vertical entre a cabeca e a reta do pesbiesta estratégia,sop que inicialmente

€ posicionado no nivel do ombro direito, € realocgdiando os pre¢os atingem uma queda de
50% do objetivo pré-determinado, para um nivel maimente acima desse patamar,
garantindo parte do lucro com a posicao caso aaquies precos cesse.

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

superestimacao do objetivo, de maneira que a osig@sfeita quando a queda dos precos, a
partir do rompimento da “reta do pescoco”, atingaeagnitude de 50% da distancia vertical
entre a cabeca e a reta do pescoco. Nesta estraiégp, inicialmente posicionado no nivel
do ombro direito, é realocado, quando os precagearn uma queda de 25% do objetivo pré-
determinado, para o nivel de precos no qual a®wosio ativo foi tomadd com o objetivo

de evitar perdas, caso 0s pre¢cos ndo continuem a ca
3.2.3 Avaliacéo da Significancia Estatistica dos Resultados

Depois de computados o0s retornos das estratégisvektimento condicionais a
identificacdo dos padrdes OCO e OCOI nas séridedies as acdes, é necessario avaliar se

eles sao estatisticamente significativos.

Para isso, os retornos das estratégias aplicads&rias reais, foram comparados
as distribuicdes dos retornos dessas mesmas getsagplicadas a séries nas quais padrdes
intertemporais, como o Ombro-Cabeca-Ombro, ndorénthum poder de prever retornos
futuros, ou seja, séries cujos retornos nao témigibdidade na média. Mais especificamente,
foram utilizadas séries de retornos geradas par modelos de precos de acbes largamente
utilizados:Random Walk comdrift e E-GARCH.

Dizer que os precos das acbes seguenRamdom Walk implica em concordar
com a Hipdtese de Eficiéncia do Mercado sob a foinaza, ou seja, com a idéia de que
gualquer tentativa de se obter lucros, a partimftamacéao histérica dos retornos, é inutil.
Como oRandom Walk é um modelo no qugbor construcdo, os retornos sao independentes e

™ Note que, como nesta dissertacéo trabalhamos sipemacotacdes diarias, colocar stwp no nivel no qual
se entrou na posi¢do ndo garante perda zero, unmgueen saida do mercado ocorrerd na cotacgao darabdo
dia seguinte ao qualstop foi disparado, que pode ser além do seu valor.

22



23

identicamente distribuid&s(IID), ou seja, ndo possuem dependéncia intertesho tém
distribuicdo que ndo muda ao longo do tempo; ndpdrgue qualquer estratégia, que se
baseie somente em informacdes passadas dos plexas,a retornos significativamente
diferentes de zero.

Porém, diversos estudos empiricos, inclusive nesiBtaazem evidéncias de que
0s precos de acdes nao se comportam exatamente wwarRandom Walk, reportando a
existéncia de estrutura de dependéncia nas sud@mncias condicionais e de respostas
assimétricas da volatilidade a retornos positivesiegativos. Por esse motivo, também foi
utilizado um modelo de heterocesdasticidade caomuiti que comporta esses dois fatos

estilizados das séries de retornos financeirosGARCH.

Tanto o Random Walk quanto o E-GARCH tém em comum o fato de nao
possuirem previsibilidade na média, ou seja, algoigviabiliza estratégias de investimento
gue tentam obter lucro a partir das informacde®iss dos precos dos ativos. Logo, se 0s
retornos das acdes realmente se comportam con&ssaes processos, ndo se deve esperar, de
nenhuma das estratégias de Andlise Técnica utilizadste trabalho, retornos diferentes dos
gue seriam obtidos caso tais estratégias fosseicadgé a séries que, por construcao, se
comportassem conforme uRandom Walk ou um E-GARCH. Baseado nisso, e utilizando
uma técnica conhecida comBootstrap, foram construidos intervalos de confianca
consistentes com uma hipétese nula de que os paddwro-Cabeca-Ombro nao tém
nenhum poder de previsao, a partir dos quais $tada a significancia estatistica dos retornos
das estratégias baseadas na identificacdo desé® padfico.

Cabe dizer que Bootstrap € uma técnica de inferéncia amostral, que difere da
inferéncia paramétrica tradicional por empregarguamde namero de célculos repetidos para
estimar o formato da distribuicdo amostral de ustatistica, ao invés de hipoteses fortes
sobre a sua distribuicdo ou de formulas analitisas permite que inferéncias sejam feitas
em casos sem solucdo analitica ou nos quais eiggdeskes ndo sao validas (MOONEY e
DUVAL (1993)), que é o caso das distribuicbes dernos de ativos financeiros, que
frequentemente  apresentam  caracteristicas como oclefiise, autocorrelacao,

12 Segundo a classificacido de Campbell et alli. (183%a é a versdo mais simples e tradicionaRamoiom
Walk, conhecida com&andom Walk 1. Segundo a mesma classificagéo, existem outess\wdusdes do passeio
aleat6rio: cdRandom Walk 2, no qual os retornos sao independentes, masledticamente distribuidos (INID);
e oRandomWalk 3, no qual os retornos séo dependentes, mas nétactnados.
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heterocesdasticidade condicional e variabilidade tempo, tornando inadequada a

consideracao de uma distribuicdo convencional, qguon@xemplo, normal aaStudent.

Ha duas formas de se construir intervalos de auogdiapela metodologia
Bootstrap. A primeira delas, utilizada no caso Bandom Walk, faz uso de um método néo-
parameétrico, queenvolve a reamostragem dos dados um grande nuneenezks, com
reposicdo, para gerar uma estimativa empirica daildiicdo amostral inteira de uma
estatistica; e a segunda, aplicada ao E-GARCHautilm método paramétrico, que ajusta um
modelo & amostra e utiliza os parametros encorgds erros reamostrados para criar séries

artificiais.

Random Walk:as séries de retornos de cada acado foram reanmasstabhtoriamente 1.000

vezes, com reposicao; e, a partir da aplicacdaedastornos aos pontos iniciais das séries
originais de precos, 1.000 novas séries artificdaiprecos para cada ativo foram construidas,
cada uma delas com o mesmo tamanho das sériesaigigi respeitando a hipotese nula de
que os retornos das acdes segueniRandom Walk comdrift. E importante notar que, como

as sequéncias artificiais de retornos sao derivestasamente das sequéncias originais, seus
momentos amostrais (média, variancia, assimetdarse) sdo representativos da mesma

populacao.

Para cada uma das séries artificiais de precasapfiicado o algoritmo de
identificacdo dos padrdes OCO e OCOI e foram coadmst 0os retornos das estratégias
condicionais as suas identificacesDessa forma, foi possivel construir a distribaica
empirica desses retornos e tracar intervalos digaoga para testar a hipotese nula de que a
série original ndo possui dependéncia intertemptasd significa que, se forem encontradas
diferencas significativas nos retornos das esti@égplicadas as seéries originais em
comparacado com aqueles das séries artificiais,rhawea evidéncia de que a série original
tem algum tipo de dependéncia intertemporal, qocapéurada pelos padroes Ombro-Cabeca-
Ombro, e que estratégias condicionais a identdicadesses padrdes graficos podem gerar

retornos positivos.

z

13 Note que essa é uma técnica computacionalmergasivé, que envolve um ndmero muito grande de
simulacdes. O algoritmo de identificacdo € aplicad®.000 replicagcdes de 47 séries de precos de aghe
suavizadas 10 vezes por “niveis de corte” distjritiializando na pratica 470.000 séries analisagascura de
padrdes graficos. Posteriormente 0 mesmo procetlingéarepetido para um E-GARCH, gerando outras 470.0
séries. Todas essas simula¢cdes consomem um tempateeional elevado, de aproximadamente 10 dias.
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E-GARCH: No E-GARCH, o logaritmo da variancia condicionalsdeetornos de um

determinado ativo depende da sua variancia e dos msiduos padronizados passados,
conforme equacdo a seguir, onde os parametros delonedoc, B,a,y ; e g/ é a variancia
do GARCH em um determinado momento do tempgp é o residuo do modelo que afeta a

média condicional:

h=u =0&
U, +yut—1’

t-1

In(o?) = w+ BIn(g’,) +a

t-1

No Bootstrap paramétrico, as séries do logaritmo dos retornasada acdo foram
ajustadas ao modelo E-GARCH e, a partir dos parametncontrados e dos residuos
padronizados reamostrados 1.000 vezes, com reppficam construidas 1.000 novas séries
artificiais de retornos para cada ativo, onde ornet em um determinado momento do tempo
t, para um certo ativo i, na simulacéo n é dado por

fen =€XPE ,,0;,),onde& € o residuo padronizado reamostrado do modelo.

it,n

Da aplicacdo desses retornos aos pontos inicigisséidaes originais de precos,
foram encontradas 1.000 novas séries de precdisiaidi para cada acdo, cada uma delas
com o mesmo tamanho das séries originais e resgeita hipdtese nula de que os retornos
das acbes seguem um E-GARCH.

Novamente, para cada uma das séries artificiaiprdeos, foram aplicados o
algoritmo de identificacdo dos padrées OCO e OC@ireputados os retornos das estratégias
condicionais as suas identificacdes. Na sequéfwren construidas a distribuicdo empirica
desses retornos e os intervalos de confianca qoetpm testar a hipotese nula de que a série
original segue um modelo E-GARCH, ou seja, de dad¢esn dependéncia na variancia, mas
ndo na média. Isso implica que, se encontradasedifas significativas nos retornos das
estratégias aplicadas as séries originais em cagg@mrcom aqueles das séries artificiais,
havera uma evidéncia de que a série original tgunaltipo de dependéncia intertemporal,
gue ndo é explicada por uma estrutura na vari@ngige, de alguma forma, é capturada pelos
padrées Ombro-Cabeca-Ombro.
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4 Analises dos Resultados

4.1 Padrdes Graficos Identificados

Ap6s a aplicacdo do algoritmo de identificacdo geslirbes Ombro-Cabeca-
Ombro as séries temporais das 47 acbBes analidadascontrado um total de 261 figuras,
sendo 147 delas do tipo OCO e 114 do tipo OCOI, orédia de aproximadamente uma
figura identificada por acdo a cada dois anos. f&teero ndo é muito grande, mas é coerente
com a forma rigorosa que foi imposta para a idieattfio dos padrdes, exigindo-se que todas
as caracteristicas basicas da figura fossem cad@sicom precisao.

O algoritmo mostrou-se consistente ao longo dagsséle precos e entre elas,
identificando figuras em todas as acfes analisadas longo de todos os anos das séries.
Como pode ser visto no Gréfico 1, foram identifmadanto padrées OCO quanto padrbes
OCOI em todos os anos das séries, com predominfa@aos padrdes do primeiro tipo, que
somente é superado pelo nimero de identificac6€33f@l nos anos de 2001, 2002, 2004 e
2005. O ano com o maior numero de padrdes idesdifis foi 2000, com um total de 35
figuras, sendo 24 delas do tipo OCO.
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Grafico 1 — Numero de padrées OCO e OCOI identificadoanualmente nas séries de 47 acoes.

No Grafico 2, pode-se ver que o algoritmo tambémntificou configuracdes
Ombro-Cabeca-Ombro nas séries de todas as acdes@as, correspondendo, em média, a
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aproximadamente 3 padrdes OCO e 2,5 padrbes O€@tfidados em cada série. Dentre as
47 acdes, Lojas Americanas PN e Brasil Telecom REram o maior nimero de
configuracOes identificadas (12 cada), enquantsk&@m PNA e Weg PN tiveram o menor

namero (apenas uma):
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Grafico 2 — Numero de padrées OCO e OCOI identificadopor acéo no periodo de jan/1994 a ago/2006.

A andlise individual de cada figura evidencia angle aderéncia do algoritmo de
identificacdo as caracteristicas dos padrdes “OtBlatmeca-Ombro” descritas na Secéo 2.2.
Uma analise geral das suas caracteristicas mastragyfiguras encontradas sdo, em média,
muito semelhantes aquelas descritas pelos maneadsdise Técnica, como pode ser visto
nas Figuras 5 e 6, que ilustram, em proporcoes,reai padroes OCO e OCOIl médios

identificados*

14 Os padrées médios foram construidos normalizaadussprecos em cada extremo da figura pelo valor do
ativo na cabeca do padréo gréafico, e medindo-serero médio de dias entre um extremo e outro.
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Valor
Valor

Nimero de dias Numero de dias

Figura 3 — Padrao OCO médio identificado Figura 4 — Padrao OCOI médio identificado

Note que as Figuras 5 e 6, que sdo representagibasnlos padrées encontrados

pelo algoritmo de identificacdo, cumprem todasegsas da Secao 3.2.1:

1. O padrdao OCO ocorre apés uma movimentacao aléspaatos e o padrao

OCOI ap6s uma queda;
2. O tamanho da cabeca excede o tamanho dos ombreyds@ direito;

3. O tempo decorrido entre a identificacdo do omboguesio e da cabeca é
semelhante ao tempo decorrido da identificacéo aleega a do ombro

direito (simetria horizontal);

4. Os padrdes sao apenas levemente inclinados, camiows de tamanho

semelhantes (simetria vertical);

5. O tamanho médio dos ombros estd entre um quartoise tercos do
tamanho médio da cabeca, de maneira que 0s omldimssdo nem
demasiadamente grandes e nem excessivamente pgge@nelacado a

cabeca;
6. A cabeca é maior que 3% do valor do ativo;

7. O intervalo entre a identificacdo do ombro dirgto rompimento da reta

do pescoco nao é grande, indicando uma reversaernie.
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4.2 Retornos das Estratégias de Investimento

Para cada estratégia, a Tabela 1 apresenta otmadesubbtidos da sua aplicacéo,
condicional a identificacdo dos padrées OCO, naessédas 47 acbes analisadas, no periodo
de janeiro de 1994 a agosto de 2006. As colunagémorpara cada estratégia,
respectivamente: o retorno médio diario por figuragmpo médio em dias de duracao da
posicao (o tempo entre o dia de entrada e o da daigosicdo), o retorno médio por figura, a
proporcédo de figuras identificadas que levaramtiatégia a retornos positivos, e 0 menor e

maior retorno médio diario obtido:

Tabela 1 —Duracédo e retornos médios das estratégias condisi@nidentificacdo de 147
padrbes OCO nas séries de 47 acdes no perioddtde1®®4 — 30/08/2006.

Estratégia Retorno médio Duracdo média Retorno médio Percentual de  Menor/Maior
diério, % da estratégia, no periodo, % retornos retorno médio
dias positivos diério
Exdgena 1 dia 0,86% 1 0,86% 61% -12,7%/9,2%
Exdgena 3 dias 0,41% 3 1,24% 68% -5,5%/5,4%
Exdgena 5 dias 0,20% 5 0,99% 65% -3,8%/4,0%
Exdgena 10 dias -0,06% 10 -0,58% 63% -4,1%/1,8%
Exdgena 20 dias -0,07% 20 -1,31% 58% -2,8%/3,3%
Exdgena 30 dias -0,04% 30 -1,19% 55% -2,5%/2,2%
Exdgena 60 dias -0,03% 60 -1,66% 63% -2,0%/0,9%
Endogena -0,17% 27,1 -4,46% 61% -5,6%/3,6%
50% do Objetivo 0,29% 15,8 4,62% 61% -5,6%/9,2%
75% do Objetivo 0,14% 22,6 3,32% 61% -5,6%/9,2%
100% do Objetivo 0,06% 24,2 1,53% 62% -5,6%/9,2%
Total de Figuras 147 - - - -
Figuras por acéo 3,1 - - - -

Note, na Tabela 1, que todas as estratégias foagrazes de gerar um namero
maior de posi¢cdes com retorno positivo (de 55%%)680 que com retorno negativo, e que
todas as estratégias de objetivo e as estratégimeras de 1, 3 e 5 dias obtiveram, em
média, retornos diarios maiores que zero. O maimrmo médio foi obtido pela estratégia de
50% do Obijetivo, que ao longo de 15,8 dias, em ayéatiteve um retorno de 4,62%, o que
corresponde a um retorno médio diario de 0,29%a Estatégia consiste em vender a acao a
descoberto ao preco de abertura do dia posteriderdgificacdo do padrao OCO (o dia de
rompimento da reta do pescoco), e sO recomprai@rendo assim a posicdo, quando o0s
precos cairem além da metade da distancia veditad a reta do pescoco e a cabeca ou

guando um nivel dgtop for atingido.
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A andlise dos retornos diarios dessa estratégiaadpl a cada padrdao OCO
identificado, mostra que de fato h4 uma maior coitaedo de retornos maiores que zero
(61%), como pode ser visto no Grafico 3:
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Grafico 3 — Retornos diérios por padrédo OCO identificadada estratégia de 50% do Objetivo.

Os retornos das estratégias condicionais a idesxt#io dos padroes OCOI foram,
em alguns casos, ainda melhores que os dos pdd&@sDentre todas as estratégias, a Unica
gue nao obteve retorno positivo foi a estratégdibgana, que alcancou um retorno de -5,78%
no periodo médio de 35,3 dias, uma média -0,17%aa0

A Tabela 2 apresenta os resultados da aplicac&a deslas demais estratégias
condicionais a identificacdo dos padrées OCOI gassdas 47 acdes analisadas, no periodo
de janeiro de 1994 a agosto de 2006. Na Tabelad2agresentados respectivamente, para
cada estratégia: o retorno médio diario por figardempo médio em dias de duracdo da
posicao (o tempo entre o dia de entrada e de daigasicdo), o retorno médio por figura, a
proporcédo de figuras identificadas que levaramtiatégia a retornos positivos, e 0 menor e
maior retorno médio diario obtido:
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Tabela 2 —Duracédo e retornos médios das estratégias condisi@nidentificacdo de 114
padrbes OCOI nas séries de 47 acdes no periodd/@b 194 — 30/08/2006.

Estratégia Retorno médio Duracdo média Retorno médio Percentual de  Menor/Maior
diério, % da estratégia, no periodo, % retornos retorno médio
dias positivos diério
Exdgena 1 dia 0,76% 1 0,76% 49% -9,6%/14,0%
Exdgena 3 dias 0,34% 3 1,03% 55% -3,5%/7,8%
Exdgena 5 dias 0,22% 5 1,12% 54% -2,7%I13,1%
Exdgena 10 dias 0,14% 10 1,38% 54% -3,2%/2,7%
Exdgena 20 dias 0,11% 20 2,17% 54% -3,3%/2,7%
Exdgena 30 dias 0,02% 30 0,71% 56% -4,1%/1,6%
Exdgena 60 dias 0,02% 60 1,01% 50% -1,2%/0,8%
Endogena -0,17% 35,3 -5,78% 51% -4,4%/1,7%
50% do Objetivo 1,20% 13,7 17,64% 60% -4,4%/14,0%
75% do Objetivo 0,76% 19,2 15,67% 63% -4,4%/14,0%
100% do Objetivo 0,45% 20,3 9,62% 62% -4,4%]7,8%
Total de Figuras 114 - - - -
Figuras por acéo 2,4 - - - -

Note que, no caso do padrdo OCOI, apesar de tedestratégias exdégenas terem
obtido retornos médios positivos, nao parece teidbaa mesma superioridade na proporcéo
de figuras com retornos positivos do que a vedficpara os padrées OCO, o que pode ser
um indicio de que os resultados obtidos foram apeasauais. No caso das estratégias de
objetivo, ocorreu tal superioridade e, novamentagthor resultado foi obtido pela estratégia
de 50% do Objetivo que, em um periodo de 13,7 thasu a um retorno médio de 17,64%
(correspondente a um retorno médio diario de 1,20%canalise dos retornos diarios da
estratégia aplicada a cada uma das 114 figurasifidadas (Grafico 4) mostra que a maior
concentracao de retornos positivos (60% das fiyutasque negativos, inclusive com uma
maior magnitude média, da suporte ao resultaddabti
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Grafico 4 - Retornos diarios por padrao OCOI identificado da estratégia de 50% do Objetivo.

Por fim, vale ressaltar a importancia fundamendal ltmitadores de perdagips
nas estratégias endégena e de objetivo. Confornstrado nas Tabelas 3 e 4 - que trazem
para cada estratégia, a proporcao de figuras geramn ostop disparado antes que o objetivo
pré-determinado fosse atingido -, as travas foréiradas um grande numero de vezes,
limitando perdas ou garantindo ganhos. Sem taisadraprovavelmente os resultados das

estratégias teriam sido inferiores aos relatadeS'ahelas 1 e 2.

Nas Tabelas 3 e 4, pode-se ver ainda quetaps moveis atuaram de forma
efetiva na garantia dos ganhos quando as acOesnggodaram de maneira diferente da
prevista pela identificacdo dos padrdes graficos.eXemplo, para a estratégia de 100% do
Obijetivo, condicional a identificacdo dos padr6&3AD (Tabela 4), somente em 27,2% das
vezes ostop ndo precisou ser ativado e a acdo atingiu diret@r@mbjetivo de preco pré-
estabelecido. No entanto, no restante das vezesimetacdes no sentido contrario a
tendéncia prevista pelo padrao grafico fizeram cpm@ as posicdes fossem desfeitas mais
cedo. Em 2,6% das vezes, 0s precos, apos atin@isémdo objetivo, passaram a cair e 0
stop, colocado logo abaixo desse nivel, foi disparadeargado boa parte dos ganhos; em
outras 39,5% das vezes, 0s precos comecaram angmitar de maneira inesperada apés
atingirem a metade do objetivo e, novament&op garantiu um ganho razoavel; por fim, em

30,7% das vezes, 0s precos ndo subiram conformgrevesto, mas cairam além do ombro
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direito do padrédo OCOI, levando ao encerramentpasacdo comprada no ativo peop e

evitando um possivel maior prejuizo.

Tabela 3 —Utilizacdo do STOP nas estratégias condicionaieltificacdo do padrdo OCO.

Estratégia Sem STOP STOP no  STOP novalor STOP em 50% STOP em 75%
Ombro Direito de entrada do Objetivo do Objetivo
Enddgena 56,0% 44,0% - - -
50% do Objetivo 59,3% 9,3% 31,3% - -
75% do Objetivo 26,7% 44,0% - 29,3% -
100% do Objetivo 19,3% 44,0% - 33,3% 3,3%

Tabela 4 —Utilizacdo do STOP nas estratégias condicionaieatificacao do padrdo OCOI.

Estratégia Sem STOP STOP no STOP novalor STOP em 50% STOP em 75%
Ombro Direito de entrada do Objetivo do Objetivo
Enddgena 69,3% 30,7% - - -
50% do Objetivo 72,8% 9,6% 17,5% - -
75% do Objetivo 36,0% 30,7% - 33,3% -
100% do Objetivo 27,2% 30,7% - 39,5% 2,6%

Nas Tabelas 3 e 4 ainda é possivel ver que astéggam condicionais a
identificacdo do padrao OCO tiveram uma maior prof@ destops disparados do que
agquelas condicionais aos padrbes OCOI, indicande geus sinais a respeito da
movimentacéo futura de precos falharam um maiorename vezes.

4.3 Significancia Estatistica dos Resultados

Conforme exposto na Secao 3.2.3, € possivel taaghstribuicdo empirica dos
retornos das estratégias condicionais a identdicagos padrées OCO e OCOI usando a
metodologiaBootstrap e, a partir dessa distribuicao, definir intervalesconfianca para testar
a hipétese nula de que tais padrdes ndo sdo capegmever o comportamento futuro dos
retornos de acdes. No caso, foram utilizadas sdae®tornos geradas por dois modelos de
precos de acdes largamente utilizadRasidom Walk e E-GARCH.

Numero de Simulacdes e Intervalos de Confianca

O numero de 1.000 séries artificiais de retorRasdom Walk e E-GARCH
criadas para cada acao, mostrou-se adequado esigfipara a determinacéo da distribuicéo
empirica dos retornos das estratégias de Andliseid@&deste trabalho e esta de acordo com
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o indicado pela literatura sobre a metodoldgpatstrap. O Grafico 5 - que traz um exemplo
dos resultados médios obtidos pela estratégia 4eds0Objetivo condicionais a identificacéo
de padrdes OCOI para 1 a 1.000 simuladimsstrap geradas segundo uRandom Walk -,
confirma esse fato, mostrando que, a partir desi®@lacoes realizadas, ha pouca variacéo
nos resultados encontrados para o retorno médio dia estratégia:
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Grafico 5 — Numero de simulacéefBootstrap necessarias para a convergéncia do retorno médio das
estratégias de 50% do Objetivo condicionais a identificdp do padrdo OCOI

Para testar se 0s retornos obtidos nas sériesaggiom as estratégias de Analise
Técnica sao estatisticamente superiores aqueleslosbhas séries artificiais, foram
construidos intervalos de confianca de 95% pelodeoéte percentis que, na metodologia
Bootstrap, consiste simplesmente em definir os intervalos cqoietém os 95% menores
retornos médios estimados para cada estratégiaa@m unicaudal). Como foram utilizadas
1.000 simulagbes, os intervalos de confianca difmicontém, para cada estratégia, os
retornos médios das 950 simulacdes com menoresaehss

Random Walk- Padroes OCO

As estratégias exogenas de 1, 3 e 5 dias e agégsirmde 50%, 75% e 100% do
objetivo, condicionais a identificacdo de padr6€nas séries originais, foram capazes de
produzir retornos positivos e, a um nivel de sigaifcia de 95%, maiores que 0s retornos
obtidos pela aplicagcdo das mesmas estratégiasies s#tificiais simuladas segundo um
Random Walk. Isso implica na rejeicéo da hip6tese nula, de guseges de retornos originais
ndo possuem dependéncia intertemporal, e indica gaelrao grafico OCO de fato consegue

34



35

prever algum padrao de comportamento futuro nosrme$ de acbes brasileiras,
possibilitando a criacdo de estratégias de invesitiop com retornos positivos, condicionais a

sua identificacéo.

A Tabela 5 traz, para cada estratégia, além deetetno médio, o percentual de
simulac6e®Bootstrap, de séries de retornos geradas segund®&amdom Walk, com retornos
para as estratégias condicionais a identificacdpadedes OCO superiores aos obtidos pela
aplicacdo dessas estratégias nas séries origiala, pode-se ver, por exemplo, que a
estratégia de 50% do Objetivo obteve o maior retamédio dentre todas as estratégias
(4,62%), e que das 1.000 séries artificiais siragdadomente em 26 delas (2,6%) a aplicacao
dessa estratégia levou a retornos médios maioeed,§2%, comprovando a significancia do
resultado obtido.

Tabela 5 —Percentual de simulaco@otstrap (Random Walk) nas quais a aplicacdo das

estratégias condicionais a identificacdo de pad@€O levou a retornos
médios superiores aos das estratégias aplicadasi@s originais de 47 acdes.

Estratégia Retorno médio  Duracdo média da Retorno médio no % Bootstrap
diério, % estratégia, dias periodo, % Superiores
Exdgena 1 dia 0,86% 1 0,86% 0,3%
Exdgena 3 dias 0,41% 3 1,24% 0,0%
Exdgena 5 dias 0,20% 5 0,99% 0,8%
Exogena 10 dias -0,06% 10 -0,58% 22,9%
Exogena 20 dias -0,07% 20 -1,31% 11,9%
Exogena 30 dias -0,04% 30 -1,19% 1,2%
Exogena 60 dias -0,03% 60 -1,66% 0,0%
Enddgena -0,17% 27,1 -4,46% 0,0%
50% do Objetivo 0,29% 15,8 4,62% 2,6%
75% do Objetivo 0,14% 22,6 3,32% 0,5%
100% do Objetivo 0,06% 24,2 1,53% 0,1%
Total de Figuras 147 - - 70,2%
Figuras por acéo 3,1 - - -

A Tabela 5 também mostra que, dentre as estratég@genas, somente aquelas
de menor duracao (1, 3 e 5 dias) apresentarantadsslpositivos e significativos, enquanto
0s retornos das demais estratégias foram negdgveignificativos nos casos das estratégias
de 30 e 60 dias). Isoladamente, esse resultadcaimgie, em média, 0s precos param de se
movimentar na tendéncia de queda prevista pelodapa®CO apds um curto periodo de
tempo. Porém, os resultados alcancados pelaséggaimtie objetivo, que em média tém uma
duracdo mais prolongada, mostram que é possivéh@io de estratégias mais inteligentes,

gue reduzem as perdas quando ocorrem movimentagdésndéncia oposta a prevista, e
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absorvem uma boa parte dos ganhos possiveis quanp@ecos comportam-se conforme o

sinalizado pela identificacdo do padrao.

Os Gréficos 6, 7, 8, 9, 10 e 11 mostram, compleaner@nte aos resultados
apresentados na Tabela 5, para cada uma dasgasaténdicionais a ocorréncia do padrao
OCO que obtiveram retornos positivos e estatistrdaen significativos, o histograma e as
principais estatisticas dos retornos medios paordiglas 1.000 simulacéBsotstrap geradas

segundo unikandom Walk.

No Grafico 6, pode-se ver que o retorno médio 8%, obtido pela estratégia
exdgena de 1 dia, € de fato bastante significatipoaticamente igual ao maior retorno medio

alcancado nas séries simuladas, s6 sendo supera8aessas series:

80
Series: RET1_RW_V
70- Sample 1 1000
Observations 1000
60
Mean -0.000588
50+ Median -0.000481
0. 40—_"' Mfev.(imum 0.008965
5% maiores | Minimum -0.009595
304 Std. Dev. 0.003111
Skewness -0.073484
204 Kurtosis 2.941853
104 Jarque-Bera  1.040861
0 Probability 0.594265
-0.010 -0.005 0.000 0.005

Grafico 6 — Histograma e principais estatisticas dos retoos médios por figura da estratégia exdgena de 1
dia condicional a ocorréncia de padrées OCO para as 1.000rgilacBesBootstrapde séries de retornos
artificiais geradas segundo unRandom Walk

O Grafico 7 mostra que em nenhuma das séries siamlfoi obtido, pela
estratégia exdgena de 3 dias, um retorno mediorneaie os 1,24% alcancados na seérie

original, sinalizando que esse resultado € desigtaficativo:
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90
Series: RET3_RW_V
80+ Sample 1 1000
70- Observations 1000
60 Mean -0.002276
Median -0.002254
504 +«—> | Maximum 0.011936
40- 5% maiore§ | Minimum -0.015159
Std. Dev. 0.004787
30+ Skewness 0.012842
20- Kurtosis 2.709630
10- Jarque-Bera  3.540609
0 Probability 0.170281
-0.015 -0.010 -0.005 0.000 0.005 0.010

Grafico 7 - Histograma e principais estatisticas dos retaons médios por figura da estratégia exégena de 3
dias condicional a ocorréncia de padrdes OCO para as 1.00@nslacdesBootstrapde séries de retornos
artificiais geradas segundo unRandom Walk

No Gréafico 8, nota-se que o retorno medio de 0,98btido pela estratégia
exdgena de 5 dias, também é significativo, s6 sem&wr que os retornos médios alcancados

em 8 das séries simuladas:

90
Series: RET5_RW_V
80+ Sample 1 1000
704 Observations 1000
60 Mean -0.004658
Median -0.004799
50+ +«——» | Maximum 0.012798
40- 5% maiores | Minimum -0.023778
Std. Dev. 0.005955
30 Skewness -0.037328
20- Kurtosis 3.030104
104 Jarque-Bera  0.269985
0 Probability 0.873722
-0.02 -0.01 0.00 0.01

Grafico 8 - Histograma e principais estatisticas dos retaons médios por figura da estratégia exégena de 5
dias condicional a ocorréncia de padrdes OCO para as 1.00@nalacdesBootstrapde séries de retornos
artificiais geradas segundo unRandom Walk

No Grafico 9, vé-se que o retorno medio diario @9%, obtido pela estratégia de
50% do objetivo, é significativo, pois esta entse50 maiores retornos obtidos pela aplicacao

da estratégia as seéries artificiais simuladas:
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100
Series: OBJ50_RW_V
Sample 1 1000
80 Observations 1000
Mean -0.000953
60 - Median -0.000933
- > Maximum 0.006130
5% maiores| | Minimum -0.007565
40 Std. Dev. 0.002042
Skewness -0.149169
Kurtosis 3.115067
20 -
Jarque-Bera  4.260255
0 Probability 0.118822
-0.005 0.000 0.005

Grafico 9 - Histograma e principais estatisticas dos retoos médios diarios por figura da estratégia de
50% do objetivo condicional a ocorréncia de padrées OC@ara as 1.000 simulacéeBootstrapde séries de
retornos artificiais geradas segundo uniRandom Walk

O Gréfico 10 mostra que, em menos de 50 das sidedaforam obtidos retornos
médios diarios maiores que zero pela estrategi@dsd do objetivo, o que confirma a

significancia estatistica do resultado de 0,14%nrajado por essa estratégia na série original:

140
Series: OBJ75_RW_V
120 - Sample 1 1000
Observations 1000
100 -
Mean -0.003101
804 Median -0.003119
- Maximum 0.002965
60- 5% maiores | Minimum -0.010063
Std. Dev. 0.001827
40- Skewness -0.140649
Kurtosis 3.148067
20+ Jarque-Bera  4.210493
0 Probability 0.121816
_'I=|_|_I_|_|_|_|_|_|_l_|_|_l_l_|_l_l_l_|_l_'h_ﬁ_ﬁ_f'
-0.010 -0.005 0.000

Grafico 10 - Histograma e principais estatisticas dos reteos médios diarios por figura da estratégia de
75% do objetivo condicional a ocorréncia de padrées OC@ara as 1.000 simulacéeBootstrapde séries de
retornos artificiais geradas segundo uniRandom Walk

Por fim, no Grafico 11, vé-se que somente em unsasilaulacdes o retorno
médio diario obtido pela estratégia de 100% do tdojefoi maior que os 0,06% da série

original:
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140
Series: OBJ100_RW_V
120 Sample 1 1000
Observations 1000
100
Mean -0.004559
80- Median -0.004508
—> Maximum 0.001449
60- 5% maiores| | Minimum -0.011391
Std. Dev. 0.001681
404 Skewness -0.185254
Kurtosis 3.324808
20+ Jarque-Bera 10.11571
0 Probability 0.006359
-0.010 -0.005 0.000

Grafico 11 - Histograma e principais estatisticas dos reteos médios diarios por figura da estratégia de
100% do objetivo condicional a ocorréncia de padrdes OCOapa as 1.000 simulacGeBootstrapde séries
de retornos artificiais geradas segundo urRandom Walk

Random Walk— Padroes OCOI

No caso das estratégias condicionais a identifcagipadroes OCOI, apesar de
praticamente todas elas terem levado a retornasvoegss apenas a estratégia de 50% do
objetivo alcancou, a um nivel de significancia &9 um retorno médio maior que 0s
obtidos da sua aplicacdo as séries artificiais lsidas segundo urRandom Walk. Isso
implica novamente na rejeicdo da hipotese nulawde as séries de retornos originais néo
possuem dependéncia intertemporal e indica quenercado de acdes brasileiro, o padréo
grafico OCOI, assim como o padrao OCO, é capazntiever as tendéncias futuras de
movimentac&o dos precos das acdes, 0 que possibidiiacao de estratégias de investimento

condicionais a sua identificacdo com retornos pasit

A Tabela 6 traz, para cada estratégia, além doetetno medio, o percentual de
simulacdeBootstrap, de séries de retornos geradas segund&®andom Walk, nas quais as
estratégias condicionais a identificacdo de pad@E®OI! obtém retornos superiores aos
obtidos pela sua aplicacdo nas seéries originais, [dede-se ver que, a excecao da estratégia
de 50% do objetivo, todas as outras estratégiaveodtn, em mais de 5% das series
simuladas, retornos médios maiores que 0s aufemi@®series originais, mostrando que essas
estratégias ndo sao eficazes na captura dos sinaispeito da tendéncia futura de precos

emitidos pelo padréo grafico.
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Tabela 6 —Percentual de simulaco®votstrap (Random Walk) nas quais a aplicacdo das
estratégias condicionais a identificacdo de pad@E®OI levou a retornos
médios superiores aos das estratégias aplicadési@s originais de 47 acoes.

Estratégia Retorno médio  Duracdo média da Retorno médio no % Bootstrap
diério, % estratégia, dias periodo, % Superiores

Exogena 1 dia 0,76% 1 0,76% 5,7%
Exogena 3 dias 0,34% 3 1,03% 17,2%
Exogena 5 dias 0,22% 5 1,12% 32,1%
Exogena 10 dias 0,14% 10 1,38% 51,0%
Exogena 20 dias 0,11% 20 2,17% 63,8%
Exogena 30 dias 0,02% 30 0,71% 97,5%
Exogena 60 dias 0,02% 60 1,01% 99,9%
Enddgena -0,17% 35,3 -5,78% 23,0%
50% do Objetivo 1,20% 13,7 17,64% 1,5%
75% do Objetivo 0,76% 19,2 15,67% 8,8%
100% do Objetivo 0,45% 20,3 9,62% 19,4%
Total de Figuras 114 - - 63,8%
Figuras por acao 2,4 - - -

O Gréfico 12 traz o histograma e as principaistissizas, dos retornos meédios
por figura, da estratégia de 50% do objetivo, ral.000 simulacdeBootstrap geradas
segundo umRandom Walk. No grafico, nota-se que o retorno médio diariol¢20% da

estratégia (17,64% no periodo) é bastante sighyfaasé sendo superado em 15 das séries

simuladas:
80
Series: OBJ50_RW_C
70 - Sample 1 1000
Observations 1000
60
50 Mean 0.006319
] Median 0.006239
40- ‘0—_" Maximum 0.014158
5% maiore§ | \inimum -0.001771
304 Std. Dev. 0.002506
Skewness 0.080729
20 Kurtosis 3.041379
10 Jarque-Bera  1.157548
0 Probability 0.560585
0.000 0.005 0.010

Grafico 12 - Histograma e principais estatisticas dos retaps médios diérios por figura da estratégia de
50% do objetivo condicional & ocorréncia de padrées OCOlgra as 1.000 simulacGeBootstrapde séries
de retornos artificiais geradas segundo urRandom Walk
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E-GARCH — Padrdoes OCO

Somente as estratégias exdgenas de 1, 3 e 5 dimbicionais a identificacdo de
padrbes OCO, foram capazes de gerar retornosvossit, a um nivel de significancia de
95%, maiores que aqueles obtidos da aplicacdo damas estratégias em séries artificiais
simuladas segundo um E-GARCH, conforme € ilustreal®abela 7Isso implica na rejeicao
da hipétese nula de que as séries originais denostdém estrutura na variancia, mas nao na
média, e indica que o padrdo grafico OCO consegptu@r algum tipo de dependéncia
intertemporal nos retornos de acdes brasileirasi§oeé explicada por uma possivel estrutura
na variancia. Dessa forma, a criacdo de estratéigiasvestimento, com retornos positivos,

baseadas na identificacdo do padrao OCO é possivel.

A Tabela 7 apresenta, para cada estratégia, alénsedoretorno médio, o
percentual de simulacd@ootstrap, de séries de retornos geradas segundo um E-GARCH,
nas quais as estratégias condicionais a identifcale padrdes OCO levam a retornos
maiores do que aqueles obtidos pela aplicacao slestatégias nas séries originais. Note na
tabela, que os retornos das estratégias de objetisd eram significativamente maiores do
gue os obtidos nas séries geradas segundBandom Walk, ndo sao significativos quando
comparados, ao nivel de significancia de 95%, attsrros gerados nas séries E-GARCH.
Esse resultado indica que os retornos positivosadesstratégias podem ser decorrentes da
captura da estrutura existente na variancia nésss#ge retornos das acdes, e nao dos sinais
emitidos pelos padrdes OCO a respeito da tend@rnaoia de precos.

Tabela 7 - Percentual de simulacées Bootstrap (E-GARCH) naa@sga aplicacdo das

estratégias condicionais a identificacdo de pad@€O levou a retornos
médios superiores aos das estratégias aplicadaési@s originais de 47 acdes.

Estratégia Retorno médio  Duracdo média da Retorno médio no % Bootstrap
diério, % estratégia, dias periodo, % Superiores
(EGARCH)
Exdgena 1 dia 0,86% 1 0,86% 0,3%
Exdgena 3 dias 0,41% 3 1,24% 0,2%
Exdgena 5 dias 0,20% 5 0,99% 1,6%
Exogena 10 dias -0,06% 10 -0,58% 38,2%
Exogena 20 dias -0,07% 20 -1,31% 33,4%
Exogena 30 dias -0,04% 30 -1,19% 13,9%
Exogena 60 dias -0,03% 60 -1,66% 2.2%
Enddgena -0,17% 27,1 -4,46% 3,3%
50% do Objetivo 0,29% 15,8 4,62% 14,6%
75% do Objetivo 0,14% 22,6 3,32% 8,6%
100% do Objetivo 0,06% 24,2 1,53% 5,1%
Total de Figuras 147 - - 76,6%
Figuras por acéo 3,1 - - -
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O Grafico 13 mostra o histograma e as principaatisticas dos retornos médios
por figura da estratégia exdégena de 1 dia para0@€ kimulacdeBootstrap geradas segundo
um E-GARCH. Note que, o retorno médio de 0,86%ndaacomparado com séries geradas
por um E-GARCH, é significativo, assim como quaf@laomparado com séries geradas por
um Random Walk, indicando que o padréo grafico realmente conspgeser um movimento

de queda nos precos, que € capturado com sucasssspeestratégia:

120
Series: RET1_E_V
100 Sample 1 1000
] Observations 1000
80 Mean -0.001032
Median -0.001084
60 - — Mg)_(imum 0.010534
5% maiores | Minimum -0.018055
Std. Dev. 0.003814
40 Skewness  -0.070890
Kurtosis 3.104071
20-
Jarque-Bera 1.288840
0 Probability 0.524967
_'I=|_I_I_I_I_I_I_I_|_I_I_|_I_|_I_|_I_|_|_I_I_I_I_T_T_T_T_Y_T—r'
-0.01 0.00 0.01

Grafico 13 - Histograma e principais estatisticas dos retaps médios por figura da estratégia exdgena de 1
dia condicional a ocorréncia de padrdes OCO para as 1.000vgilacBesBootstrapde séries de retornos
artificiais geradas segundo um E-GARCH.

Os Graficos 14 e 15 trazem as mesmas informagdasagaestratégias exogenas
de 3 e 5 dias. Note que, os retornos medios d&ad@4,99% dessas estratégias ainda sao
significativos quando comparados aos retornos dessgeradas por um E-GARCH (como
ocorreu com as series geradas por Ramdom Walk), mostrando que as estratégias
conseguem transformar em retornos positivos osissicapturados pelo padrdo OCO a

respeito dos retornos futuros das agoes:
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80
Series: RET3_E_V
70- Sample 1 1000
Observations 1000
60
Mean -0.001818
504 Median -0.002003
40 <+—— | Maximum 0.013582
5% maiorgs | Minimum -0.017955
304 Std. Dev. 0.005208
Skewness -0.039945
20 Kurtosis 2.785132
10 Jarque-Bera  2.189613
0 Probability 0.334604
-0.01 0.00 0.01

Grafico 14 - Histograma e principais estatisticas dos retaps médios por figura da estratégia exégena de 3
dias condicional a ocorréncia de padrdes OCO para as 1.080nulac6esBootstrapde séries de retornos
artificiais geradas segundo um E-GARCH.

200
Series: RET5_E_V
Sample 1 1000
160 Observations 1000
Mean -0.003200
120 Median -0.003204
< > Maximum 0.017569
5% maiores Minimum -0.022223
80 Std. Dev. 0.006133
Skewness 0.001973
Kurtosis 2.853226
40
Jarque-Bera  0.898256
0 Probability 0.638185
-0.02 -0.01 0.00 0.01 0.02

Grafico 15 - Histograma e principais estatisticas dos retaps médios por figura da estratégia exégena de 5
dias condicional a ocorréncia de padrdes OCO para as 1.00@nalacdesBootstrapde séries de retornos
artificiais geradas segundo um E-GARCH.

E-GARCH — Padrdes OCOI

Assim como no caso das sérirgandom Walk, a Unica estratégia condicional a
identificacdo do padrdao OCOI que obteve sucess@leamcar retornos significativamente

superiores aos que foram obtidos em séries simuilseigundo um E-GARCH, ao nivel de
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significancia de 95%, foi a estratégia de 50% detotn (ver Tabela 8)O fato de, somente
em 13 das séries simuladas segundo um E-GARCHntsido alcancados retornos médios
maiores que 0s 17,64% obtidos pela estratégiadngEs originais, permite rejeitar a hipotese
nula de que tais séries tém estrutura na vari@noi@ na média. Isso implica que o padrao
OCOI pode capturar algum tipo de dependéncia ergoral nos retornos de acodes
brasileiras, que ndo é explicada por uma possstelitara na variancia, e que pode ser
utilizada na criacao de estratégias de investimeaum retornos positivos, baseadas na sua
identificacéo.

A Tabela 8 traz para cada estratégia, além doeterno médio, o percentual de
simulac6esBootstrap, de séries de retornos geradas segundo um E-GAR&Hquais as
estratégias condicionais a identificacdo de pad@e®I levam a retornos maiores do que
agueles obtidos pela sua aplicacao nas sériesaisgiA tabela mostra que, no caso do E-
GARCH, assim como no d®andom Walk, ao nivel de significancia de 95%, nenhuma
estratégia - a excecao da de 50% do objetivo -egesobter retornos superiores aos das
séries simuladas, o que revela sua incapacidaderde retornos positivos e significativos, a
partir dos sinais fornecidos pelo padrédo OCOI peits da tendéncia futura de precos.

Tabela 8 —Percentual de simulacbes Bootstrap (E-GARCH) nassqa aplicacdo das
estratégias condicionais a identificacdo de pad@EOI levou a retornos
médios superiores aos das estratégias aplicadaési@s originais de 47 acdes.

Estratégia Retorno médio  Duracdo média da Retorno médio no % Bootstrap
diério, % estratégia, dias periodo, % Superiores
(EGARCH)
Exogena 1 dia 0,76% 1 0,76% 7,2%
Exogena 3 dias 0,34% 3 1,03% 10,9%
Exogena 5 dias 0,22% 5 1,12% 20,2%
Exogena 10 dias 0,14% 10 1,38% 32,1%
Exogena 20 dias 0,11% 20 2,17% 32,6%
Exogena 30 dias 0,02% 30 0,71% 88,1%
Exogena 60 dias 0,02% 60 1,01% 96,2%
Endogena -0,17% 35,3 -5,78% 37,9%
50% do Objetivo 1,20% 13,7 17,64% 1,3%
75% do Objetivo 0,76% 19,2 15,67% 8,8%
100% do Objetivo 0,45% 20,3 9,62% 19,5%
Total de Figuras 114 - - 80,2%
Figuras por acéo 2,4 - - -

O Grafico 16, que traz o histograma e as princigstiatisticas dos retornos médios
por figur, da estratégia de 50% do objetivo paral &80 simulacbeBootstrap geradas
segundo um E-GARCH, confirma a significancia dalt@slo positivo obtido pela estratégia:
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160
Series: OBJ50 E C
Sample 1 1000
Observations 1000
120
Mean 0.005443
Median 0.005371
80- “ > Maximum 0.017875
5% maiores Minimum -0.004663
Std. Dev. 0.002899
Skewness 0.045255
40 Kurtosis 3.558899
Jarque-Bera  13.35669
0 Probability 0.001258
-0.005 0.000 0.005 0.010 0.015

Grafico 16 - Histograma e principais estatisticas dos retoos médios por figura da estratégia de 50% do
objetivo condicional a ocorréncia de padrbes OCOI para as 000 simulacdesBootstrap de séries de
retornos artificiais geradas segundo um E-GARCH.

Consideracdes sobre os Custos de Transacao

E natural questionar se os retornos das estratdgiasnalise Técnica avaliadas
neste trabalho continuam atraentes apds a congsitedds custos de transacdo. No mercado
de ac¢Oes brasileiro, custos como corretagem, d@@duos por transacao e variam de acordo
com a corretora, o tipo de investidor e a quamiestida, podendo ser um valor fixo por
transacdo ou um valor variavel, proporcional ao tanme investido. Além da corretagem, ha
também emolumentos que devem ser pagos a Bolsaldee¥ e o Imposto de Renda, que

pode atingir 15% da rentabilidade obtida.

No caso das estratégias baseadas na identificacaadidao OCO que alcancaram
resultados estatisticamente significativos, a ctaracdo de custos de transacdo da magnitude
de 1% por operacao, ja tornaria os retornos powaerges e invalidaria as conclusées a favor
do poder de previsdo desse padrdo grafi€mrém, no caso da estratégia de 50% do objetivo
condicional a identificacdo do padrao OCOI, quecwbtretornos positivos expressivos e
estatisticamente significativos, seria necessau® @ custo de transacdo fosse bastante alto
para anular os mais de 17% obtidos pela estrag&égimalidar a conclusdo de que o padréao

grafico OCOI tem poder de prever retornos futumsacgbes.

5 Note que as estratégias sdo sempre compostampmrule operacdes. No caso da identificacéio dolOCO
compramos uma acao e a vendemos apos certo nuendiascu quando um objetivo siop é atingido. No
caso da identificacdo do OCO, vendemos o ativseotherto e o recompramos quando oportuno.
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5 Conclusao

Os resultados encontrados neste trabalho dao supodonclusdo de que o0s
padrbes graficos de Analise Técnica, do tipo On@aibeca-Ombro, tém poder de previsao
no mercado de acdes brasileiro, conseguindo captadides recorrentes nas informacdes
histéricas dos precos, que antecipam seu compartanfiguro e permitem, dessa forma, a

criacdo de estratégias de investimento rentavedicionais a sua identificacéo.

O algoritmo de identificacdo proposto, mostrou-spaz de identificar com
precisdo tanto padrbes OCO quanto padrées OCAbyemas das estratégias empregadas
conseguiram transformar, em retornos positivoshfasmacdes a respeito da movimentacao
futura dos precos antecipadas pelos padrdes ggaffiar meio da metodologiootstrap, foi
comprovado que esses retornos ndo sao passiveisaia gerados por uRandom Walk ou
por um E-GARCH, dois modelos populares de precoacdes. Esse resultado mostra que o
processo gerador dos retornos dos precos de apdesa®elmente mais complicado do que o
proposto por esses modelos e que algumas dessatermiades podem ser capturadas por
padrbes graficos ndo-lineares, como os padroes ©COOI.

Apesar dos resultados a favor do poder de prewds&gradroes Ombro-Cabeca-
Ombro, quando levados em consideracdo 0s custdsamEacao inerentes ao mercado de
acOes, concluimos que somente as estratégias moaigcao padrdao OCOI sdo capazes de
gerar retornos positivos e significativos, uma gae, dependendo do nivel desses custos, 0s
resultados das estratégias condicionais ao padf@0 @Geixam de ser economicamente
atraentes. Mesmo assim, o padrao OCO nao podeosdménte descartado, pois as
estratégias utilizadas neste trabalho sédo apenasximpcdes rudimentares daquelas
realmente postas em pratica por um analista técgice tendem a ser mais eficientes na
captura de retornos, podendo compensar esses desi@snsacao.

Este trabalho é o primeiro a avaliar o poder deigdie de padrdes graficos ndo-
lineares de Analise Técnica no Brasil, complematdam incipiente literatura no pais sobre a
efetividade das regras de Analise Técnica e refoigc@s resultados a seu favor, encontrados
em estudos como Osler e Chang (1995), Lo et @0@2e Savin et alli (2006), além de trazer
importantes contribuicbes metodolégicas. No entaate € apenas um passo inicial no
sentido de comprovar (ou rejeitar) o poder de géavida Analise Técnica, de maneira que

diversos outros passos podem ser dados nesseoseiatidre os quais sugerimos para futuros
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estudos: (i) a otimizacdo dos parametros utilizad@sidentificacdo dos padrées Ombro-
Cabeca-Ombro; (i) o desenvolvimento de estratégiasinvestimento que tentem se
aproximar ainda mais da forma como um analistaidédoma suas decisdes, incluindo, por
exemplo, informacdes a respeito do volume negocidiip o uso de rastreadores de
tendéncia para determinar o melhor momento de shkidaestratégias; (iv) a utilizacdo de
outros modelos de precos de acdes mais completos, am ARIMA com E-GARCH; (v) o

teste conjunto de mais de um padréo ou indicad@mndédise Técnica; (vi) o estudo de outros
padrbes graficos de Analise Técnica; (vi) uma iaraimais detalhada dos problemas de
microestrutura de mercado, como custos de transaddid-ask spread, assim como de

possiveis “friccdes” de mercado (modelos compondaig, teoria do caos, etc.).
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