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RESUMO

Dada a crescente participacio de investidores pessoa fisica na bolsa de valores com
recursos financeiros iniciais cada vez menores, o objetivo da pesquisa foi identificar
se um modelo operacional baseado em analise técnica, quando aplicado em ag¢des
do mercado fracionario, mais proxima a realidade destes novos investidores, possuem
resultados diferentes do que se teria ao trabalhar com o mercado de lote padréo, onde
grandes investidores e instituicdes financeiras atuam. Para isso, um conjunto de
variaveis (quantidade total de operagdes; taxa de acerto; payoff; fator lucro) foi
extraido a partir de dois modelos operacionais, testados nas agbes que compdem a
carteira Ibovespa em ambos 0s mercados para um periodo de cinco anos. As variaveis
foram submetidas a estatisticas descritiva e inferencial. Na estatistica inferencial
utilizou-se o coeficiente de correlacdo de Pearson e teste t pareado, indicado quando
se analisa o0 mesmo individuo (carteira Ibovespa) em situagdes diferentes (mercado
fracionario e de lote padréo). Para medir o tamanho do efeito, realizou-se o teste d de
Cohen. Os resultados sugerem modesta diferenca nas estatisticas descritivas. Na
estatistica inferencial, as médias das variaveis mostraram-se nao estatisticamente
diferentes, contudo o teste d de Cohen sugere que o tamanho do efeito do teste t
pareado é insignificante, tornando questionavel a afirmativa de que os mercados nao
sao estatisticamente diferentes entre si. Ainda que operacionalmente os mercados
oferecem, em meédia, resultados semelhantes ao investidor, o alerta feito por alguns
autores sobre maior spread nos pregos de compra e venda pela menor liquidez do
mercado fracionario permanece valido.

PALAVRAS CHAVE: Mercado Fracionario, Analise Técnica, Bolsa de Valores, Renda
Variavel.



ABSTRACT

Given the growing participation of individual investors in the stock market with
increasingly smaller financial resources, the research aimed to identify whether an
operational model based on technical analysis, when applied to stocks in the fractional
market, closer to the reality of these new investors, yields different results than working
with the standard lot market, where large investors and financial institutions operate.
To achieve this, a set of variables (total number of operations, accuracy rate, payoff,
profit factor) was extracted from two operational models, tested on stocks comprising
the Ibovespa portfolio in both markets over a five-year period. The variables underwent
descriptive and inferential statistics. In inferential statistics, Pearson's correlation
coefficient and paired t-test were used, indicated when analyzing the same individual
(Ibovespa portfolio) in different situations (fractional market and standard lot market).
To measure the effect size, the Cohen's d test was performed. The results suggest a
modest difference in descriptive statistics. In inferential statistics, the means of the
variables were not statistically different; however, the Cohen's d test suggests that the
effect size of the paired t-test is insignificant, making it questionable to assert that the
markets are not statistically different from each other. Although operationally the
markets offer, on average, similar results to the investor, the warning raised by some
authors about a higher spread in buying and selling prices due to lower liquidity in the
fractional market remains valid.

KEY WORDS: Fractional Market, Technical Analysis, Stock Exchange, Variable
Income.
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1 INTRODUGAO

Nos ultimos anos, o numero de investidores registrados na bolsa de valores
brasileira tem crescido consistentemente. Segundo dados da B3 Brasil, Bolsa, Balcao
(2023a), no ano de 2018 a bolsa contava com 700 mil investidores pessoa fisica e ao
final de 2022 esse numero alcangou os 5 milhdes.

Nos estudos da B3 (2020) alguns fatores ajudam a explicar o motivo deste alto
volume de pessoas fisicas adentrando no mercado de renda variavel, sendo eles a
democratizacéo da bolsa, com processos de abertura mais simples e rapidos, op¢oes
de investimento acessiveis e maior acesso a informacéao, trazendo a renda variavel
um publico cada vez mais jovem e com valores iniciais de aplicagdo menores.

Dados apontados pela B3 (2023b) dao conta que em margo de 2023, 49% dos
investidores em renda variavel estavam na faixa dos 25 a 39 anos, a mediana de
aporte inicial € de R$80,00 sendo que 41% comegam com menos de R$40,00.
Também é possivel observar uma queda no saldo mediano em custédia por investidor,
que foi de R$3.000,00 em 2022, 61% menor que no ano anterior. Observa-se assim
que cada vez mais pessoas buscam por essa classe de investimento e que estes
novos investidores apresentam recursos financeiros mais limitados. (B3, 2022).

Entretanto, nem todos conseguem obter lucros em seus investimentos, na
realidade, segundo Correia (2008), 70% das pessoas perdem dinheiro ao negociar na
bolsa de valores. O autor cita como principais motivos a influéncia de fatores
emocionais, uso de noticias e dicas de “gurus” da internet na tomada de decisao e a
falta de conhecimento mais aprofundado sobre técnicas operacionais e de
gerenciamento de risco que permitam operar com maior seguranga.

A bolsa de valores brasileira negocia suas acdes de forma segregada em dois
mercados distintos. Correia (2008) destaca o mercado de lote padréo onde as agdes
sdo negociadas em multiplos de 100 e o mercado fracionario em que as agdes podem
ser negociadas de forma unitaria sendo acrescida a letra F ao final do cédigo da agao,
separando os mercados. No lote padrao € onde as instituicdes financeiras e grandes
investidores atuam e também onde se concentra a maior parte do volume financeiro
das negociagdes. Ja no mercado fracionario o volume financeiro movimentado é

drasticamente menor e usado principalmente por pessoas fisicas.



11

A titulo de exemplo, nos Estados Unidos da América as a¢des s&o negociadas
de forma unitaria por padrao, sendo possivel a compra de fragdes de uma unica agao,
bastando indicar para a corretora onde o investidor tem conta o valor que deseja
negociar. Os mercados ndo sdo separados como no Brasil e além disso, “ao investir
no mercado fracionario dos EUA, o pequeno investidor maximiza o ganho, pois reduz
o risco de pagar spreads maiores, como aconteceria no mercado fracionario local.”.
(EQI, 2022, sn).

Tendo em vista estas particularidades, o presente trabalho busca responder a
seguinte questdo: Um modelo operacional baseado em analise técnica, quando
aplicado ao mercado de lote padrao e fracionario de uma mesma empresa, apresenta
diferengas com relagao a assertividade e resultado?

A hipotese para tal questao € que, por ter menor liquidez e consequentemente
uma volatilidade maior, ou seja, os pregos tendem a apresentar variagbes maiores em
um mesmo periodo de tempo, o mercado fracionario proporcionara resultados piores
do que aqueles obtidos ao se negociar no mercado de lote padrao.

Para se verificar a veracidade de tal hipotese, se tem como objetivo geral
verificar se existem diferencas no resultado obtido ao se aplicar modelos de analise
técnica em agdes negociadas em lote padrdao e no mercado fracionario. De forma
especifica, os objetivos sdo: aplicar dois modelos operacionais a um grupo de agoes,
sendo um deles seguidor de tendéncia que busca se aproveitar de amplos
movimentos de alta ou de baixa e outro de volatilidade, que se aproveita das
oscilacbes de preco para auferir lucro; comparar o comportamento dos modelos
aplicados nas ag¢des negociadas em lote padrao e seus respectivos pares no mercado
fracionario no que tange ao percentual de operagdes encerradas em lucro, numero de
operagodes, payoff e fator lucro.

Pelo fato de cada vez mais pessoas fisicas atuarem no mercado acionario, seja
para diversificar seus investimentos ou buscar oportunidades de ganhos
especulativos, é fundamental que o mercado de capitais proporcione boas condi¢coes
para que os investidores atuem. Sobretudo o pequeno investidor que pelo menor
capital disponivel para aplicar, em muitos casos fica limitado ao mercado fracionario.

A presente pesquisa pode, mediante o resultado encontrado, contribuir no
sentido de alertar estes investidores de um potencial risco que muitas vezes é
ignorado, ou pouco explorado na literatura presente no que se refere a operar no

mercado fracionario. A literatura dedicada a apresentar técnicas operacionais e
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ferramentas de analise, costumam fazé-lo partindo do pressuposto que serédo usadas
em acgdes de alta liquidez, ou seja, agbes com alto volume financeiro sendo
movimentado diariamente em suas negociagdes, mas ao serem aplicadas em
mercados de liquidez menor, podem eventualmente apresentar resultados diferentes.

Além disso, pouco se discute sobre o tema no meio académico e cientifico, por
mais que exista uma variedade de materiais publicados a respeito de métodos de
analise técnica, comparativos de eficacia destes modelos entre si e contra
investimentos de longo prazo, pouco se fala da aplicabilidade destes mesmos
modelos no mercado fracionario.

Como exemplos, é possivel citar os trabalhos de Sachetim (2006) que testou a
confiabilidade e os resultados proporcionados por alguns modelos de analise técnica;
Vieira; Justen Junior e Righi (2015) com a analise da liquidez como parte influente no
retorno de agdes no mercado brasileiro e Barros (2015) que comparou ferramentas
de analise técnica e fundamentalista aplicadas nas sete agdes de maior liquidez no
ano de 2012. Todos tém em comum o uso exclusivo de a¢gdes do mercado de lote
cheio em seus estudos.

Outros trabalhos como os artigos de Saffi (2003) e Guimaraes; Araujo e
Barbedo (2011) que buscaram testar métodos de analise técnica para superar o indice
Ibovespa, utilizam como base ativos do mercado de derivativos como contratos de
indice futuro para testar suas hipoteses e analisar os resultados. Nesse mercado nao
ha separagao de mercados em lote cheio e fracionario.

O trabalho esta dividido em cinco capitulos, sendo esse o primeiro. O segundo
capitulo é dedicado a revisao bibliografica e fundamentacgao tedrica tratando desde a
psicologia do investidor até as diferentes metodologias de analise técnica. O terceiro
capitulo descreve a metodologia da pesquisa. No quarto capitulo sdo expostos os

resultados encontrados e no quinto e ultimo capitulo consta a conclusédo da pesquisa.



2 PSICOLOGIA DO INVESTIDOR E METODOS DE ANALISE DE AGOES

Antes de se fazer qualquer aprofundamento sobre modelos de analise € preciso
entender como o ser humano fundamenta suas decisdes, em especifico, sobre
investimentos. As variaveis que leva em consideracgdo, a racionalidade ou a emogao
como insumos para se fazer escolhas, enfim, o que rege o modo como os investidores
pensam ao investir em empresas no mercado acionario.

A partir disso sera possivel detalhar as formas de analise e ferramentas que
auxiliam o investidor na tomada de decisdes sobre a compra ou venda de determinada
acao, suas particularidades, a finalidade que cada modelo possui e a forma mais

adequada de utiliza-las segundo a literatura.

2.1 Finangas comportamentais

A teoria de finangas comportamentais, como aponta Pompian (2006, p. 9,
tradugao nossa), surgiu como um contraponto ao senso comum do meio académico
da década de 70, onde a teoria de financas e a hipotese dos mercados eficientes
afirmavam que os individuos “agem racionalmente e consideram todas as informagdes
disponiveis no processo de decisao.”

Essa percepcao de que o comportamento humano € sempre racional ao guiar
suas decisdes no ambiente micro, no caso da teoria de finangas que trata do individuo,
ou no ambiente macro no caso da hipétese dos mercados eficientes, foi questionada
por autores como o psicélogo e economista Daniel Kahneman, o neuroeconomista
Vernon Smith e o economista Richard Thaler, todos ganhadores do prémio Nobel de
economia, dentre outros diversos estudiosos do tema. (POMPIAN, 2006).

Pompian (2006) aponta que antes das discussbes sobre finangas
comportamentais ganharem forga no meio académico, a hipétese dos mercados
eficientes era a corrente de pensamento amplamente aceita para determinar o
comportamento dos precos, partindo da premissa do comportamento sempre racional

do ser humano.
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A hipétese nasceu da tese de doutorado de Fama (1970), defendendo que no
mercado de valores mobiliarios, os individuos sempre estdo bem informados, e os
precos refletem toda a informagédo disponivel ao publico, ndo sendo possivel um
investidor obter resultados acima do mercado, o que tornaria os modelos de analise
de investimentos inuteis.

A proposta defendida por Fama (1970) é de que existem trés formas de
eficiéncia de mercado, sendo a primeira a forma fraca, em que os precos refletem as
informagdes e precos passados e nesse caso a analise técnica nao traria resultados
positivos uma vez que todos os agentes, buscando prever a movimentagao dos pregos
futuros com base nos precos passados, chegariam a mesma conclusao que ja estaria
refletida no prego atual.

A segunda é a forma semi-forte, onde os pregos se ajustam automaticamente
assim que novas informagbes sao divulgadas, como relatérios, demonstragdes
contabeis e mudancgas na politica econdmica sao divulgadas. Isso tornaria a analise
dos fundamentos incapaz de trazer resultados acima do mercado. (FAMA, 1970).

Por fim, a eficiéncia forte de mercado engloba as afirmativas de ambas as
formas anteriores, nesse caso, mesmo algum investidor com acesso a informagao
privilegiada nao seria capaz de obter resultados acima da média do mercado, embora
o trabalho de Fama (1970) aponte para a existéncia de alguns fundos que consigam
tais resultado, classificando-os como uma minoria insignificante diante da amostra
analisada, segundo o autor, a afirmativa se mantém valida.

Ocorre que, ao passo em que novos estudos voltados a entender a psicologia
existente por tras das escolhas foram realizados, Pompian (2006) verificou, com
abundancia de evidéncias, que nem sempre a escolha racional prevalece, e que
pessoas tendo acesso as mesmas informacdes podem interpreta-las de formas
diferentes.

Nesse sentido, as caracteristicas do Homo Economicus, conceito originado da
economia neoclassica, sdo questionadas pelas financas comportamentais, sendo
elas: racionalidade perfeita, onde todos sao racionais e possuem capacidade de fazer
julgamentos benéficos; auto interesse perfeito, as decisdes séo voltadas ao beneficio
proprio e satisfagcdo das préprias necessidades; e por fim, informagao perfeita, onde
todos tém igual conhecimento da informacéao disponivel. (POMPIAN, 2006).

O que a teoria de finangcas comportamentais busca € identificar vieses

psicoldgicos relevantes e como eles afetam a capacidade de se tomar decisdes de



15

forma racional. Nos estudos realizados pelos defensores dessa teoria, foram
identificados erros cometidos sistematicamente e julgamentos equivocados que
afetam a capacidade do individuo em tomar decisdes, podendo ser facilmente
induzidos a escolhas ruins. A conclusao alcancada é de que “as financas padrao
fundamentam suas suposi¢cées no comportamento financeiro idealizado; as finangas
comportamentais fundamentam suas suposigdes no comportamento financeiro
observado”. (POMPIAN, 2006, p. 10, tradugédo nossa).

O ser humano esta sempre sujeito as emogdes na hora de decidir sobre algo,
principalmente os que estdo comecgando sua jornada no mercado financeiro. As
emocgdes sdo uma fonte de avaliagdo rapida, mas nem sempre assertivas, o bom
humor pode tornar a aceitagdo do risco mais facil assim como o medo ou angustia
podem impedir o investidor de aproveitar uma boa oportunidade. De modo geral, "os
seres humanos sao criaturas de habitos com certas tendéncias recorrentes. Essas
tendéncias se refletem na precificagdo, no volume e na volatilidade do dia a dia dos
mercados financeiros.". (LEMOS, 2023, p. 143).

Em muitos casos, as decisdes sao tomadas com base em crencgas relativas a
probabilidade de eventos incertos, como o resultado de uma elei¢do, de um jogo ou o
preco futuro de uma acdo. Estas crencas sado frequentemente utilizadas com a
finalidade de facilitar suas tomadas de decisdo sobre temas onde nao é possivel ter
certeza do resultado final. “As pessoas contam com um numero limitado de principios
heuristicos que reduzem as complexas tarefas de avaliar probabilidades [...] essas
heuristicas sao bastante uteis, mas as vezes levam a erros graves e sistematicos.”.
(TVERSKY; KAHNEMAN, 1974, p. 1124, traducao nossa).

A heuristica da representatividade € uma delas, a probabilidade de o evento A
gerar um resultado B esta na semelhancga entre os dois, ou no quanto A representa B,
ou ainda, pelo fato de que no passado estes eventos ja ocorrem e de alguma forma
podem influenciar no resultado presente. O experimento realizado por Tversky e
Kahneman (1974) para identificar este comportamento dava uma descrigédo superficial
de uma pessoa aos participantes de um teste, essa pessoa descrita compunha um
grupo formado por 70 engenheiros e 30 advogados.

A questao formulada por Tversky e Kahneman (1974) levava os participantes a
determinar a profissdo da pessoa descrita. Independentemente da descrigdo, as

chances dela ser engenheira eram maiores, porém, pelo esteredtipo de cada profissao
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e sua semelhanga com a descrigao, os participantes do teste podiam ser facilmente
induzidos ao erro.

A estatistica passa a ser ignorada quando ha um viés que leva o individuo a
acreditar que o préximo evento € influenciado por um acontecimento passado quando
na verdade nao é, ou por achar que um resultado deve ocorrer para satisfazer uma
determinada regra. Lemos (2023) aponta para um exemplo muito simples para ilustrar
essa situagao: o jogo de cara ou coroa.

Se uma moeda cai por trés vezes consecutivas coroa, muitos podem achar que
€ mais provavel o proximo resultado ser cara, afinal as chances de dar coroa quatro
vezes seguidas sdo muito baixas, além disso, pelo viés da representatividade, se
dentre varias jogadas, metade deve ser cara e a outra coroa, para obedecer a essa
regra o préximo resultado deve ser cara para corrigir a média de resultados. O erro
aqui esta em acreditar que a jogada anterior ou que esse retorno a meédia muda as
chances da jogada atual, quando na realidade as chances continuam sendo de 50%
para cada face da moeda. (LEMOS, 2023).

No contexto de investimentos, esse viés pode dar credibilidade infundada as
declaracbes de gestores de fundos que foram bem-sucedidos por alguns
anos consecutivos. Também pode fazer com que investidores percebam
tendéncias onde ndo existem e ajam com base nessas impressodes errdneas.
Os investidores também cometem erros semelhantes ao investigar o histérico
de indicagdes de um analista, analisam o sucesso das Uultimas trés
recomendagdes de um analista erroneamente com base apenas nessa
amostra de dados limitada. (LEMOS, 2023, p. 144).

A forma como uma empresa ou fundo é descrito por gestores, sites de noticias
ou até por amigos, pode fazer toda diferenca na percepg¢ao de aquilo ser um bom ou
mau negocio. Tversky e Kahneman (1974) afirmam que a previséo sobre os lucros de
uma empresa pode ser facilmente manipulada pela forma como essa empresa €&
apresentada, descri¢cdes favoraveis fazem com que as pessoas prevejam bons lucros.

Porém uma descricao que nao fornece qualquer informagao relevante sobre os
lucros e sem garantias de que € honesta com a real situagdo da empresa continuam
sendo usadas como base para a previsdo, opondo-se a um julgamento racional sobre
o assunto. “Quando a previsibilidade é nula, a mesma previsao deve ser feita em todos
os casos. Por exemplo, se as descrigdes das empresas nao fornecerem informagdes
relevantes para o lucro, o mesmo valor [...] deve ser previsto para todas as empresas.”.
(TVERSKY; KAHNEMAN, 1974, p. 1126, tradugc&o nossa).
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Outra heuristica é a da disponibilidade, em que de acordo com Pompian (2006,
p. 95, tradugado nossa) “as pessoas estimam as probabilidades de certos eventos com
base na facilidade com que as lembrangas ou exemplos de eventos analogos podem
ser acessados da memoria.”.

Nos experimentos sociais feitos por Tversky e Kahneman (1974) foram
entregues listas contendo nomes e posteriormente, com os participantes ja sem
acesso a lista, Ihes foi questionado se ela continha mais nomes masculinos ou
femininos. Em algumas listas haviam nomes de mulheres famosas e nomes
masculinos genéricos, em outras, a situagao era a oposta. Por conta dos nomes de
pessoas conhecidas serem lembrados com maior facilidade, os participantes eram
levados a julgar erroneamente o género mais presente nas listas.

Pompian (2006) aponta quatro categorias dentro desta heuristica:
recuperabilidade, categorizagado, experiéncia e ressonancia. A recuperabilidade esta
relacionada com a ideia de levarmos em consideragdo somente a informagdo mais
recente, como quando questionadas sobre boas empresas, as pessoas
provavelmente responderédo a que por ultimo ouviram falar ou leram alguma noticia.

Ja a categorizagao diz respeito a forma como um conjunto de informacgdes é
organizada mentalmente, segundo Pompian (2006), se uma lista de empresas para
se investir for solicitada, aquelas que compreendem o conjunto de empresas de
grande porte ou que costumam exibir publicidades na televisdo ou redes sociais
podem ser as primeiras escolhas, enquanto empresas menos conhecidas e que
poderiam apresentar boas ou até melhores oportunidades tendem a ser ignoradas.

Com relagdo a categoria experiéncia, ela esta ligada com a busca de
acontecimentos ja vivenciadas ou que fazem parte da propria realidade para embasar
suas escolhas, por exemplo, um trabalhador de uma empresa de tecnologia elegera
seu ramo de atividade como muito promissor, ja um corretor de imoveis considera que
investir no setor imobiliario € mais vantajoso. Por fim, Pompian (2006) elenca a
ressonancia como a ideia de buscar por investimentos que refletem sua prépria
personalidade ou comportamento.

Uma terceira heuristica € a ancoragem e ajuste, o individuo ao determinar um
ponto de partida para servir como base ou ancora, estabelece um valor e a partir dele
sua analise é feita, esse valor pode ser dado também pela formulagéo do problema
que é posto diante dessa pessoa. Segundo Tversky e Kahneman (1974, p. 1128,

tradugao nossa) “diferentes pontos de partida geram diferentes estimativas, que séo
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enviesadas em relacdo aos valores iniciais. Chamamos esse fendmeno de
ancoragem.”.

Investidores que possuem esse comportamento se permitem influenciar por
precos de compra como uma ancora para avaliar se o mercado esta supervalorizado
ou se deve se desfazer ou ndo de um investimento. As novas informagdes nao séo
tratadas de forma completamente racional pelo investidor, mas sim, distorcidas por
levar em consideracao esses precgos. “Eles colocam énfase indevida em pontos de
ancoragem estatisticamente arbitrarios e psicologicamente determinados. A tomada
de decisdo desvia-se das normas ‘racionais’ prescritas neoclassicamente.”.
(POMPIAN, 2006, p. 76, tradugao nossa).

Um trabalho realizado por Bogea e Barros (2008) aplicou questbes a
investidores brasileiros, semelhantes as de Daniel Kahneman, resultando em fortes
indicios da existéncia desse comportamento também no cenario nacional. O estudo
constatou que os valores apresentados no enunciado das questdes foram usados
como ponto de referéncia para as respostas.

Lemos (2023) pontua para o fato de muitos investidores costumeiramente
usarem, além do pre¢co de compra, numeros redondos e percentuais de retorno
passado como pontos de partida para fundamentar sua decisao, se no ultimo ano o
indice Bovespa teve ganho de 15%, esse sera o retorno esperado para o ano atual,
ignorando o contexto e fatores que geraram o resultado do ano anterior, além do fato
de que retornos passados nédo garantem retornos futuros.

A partir destas trés heuristicas, muito vieses sdo estudados, um deles e que é
muito comum entre os investidores € a aversao a perda. Para Lemos (2023), isso leva
as pessoas a manterem posicoes perdedoras por mais tempo na esperanca de
recuperar o prejuizo, enquanto se desfazem rapido de posi¢ées ganhadoras para
garantir rapidamente o lucro obtido, o que acaba por limitar os ganhos e torna os
eventuais prejuizos excessivamente altos, pelo simples fato de ndo conseguir admitir
O erro e encerrar posi¢oes ruins, trocando-as por investimentos mais atrativos.

Neste sentido, uma pesquisa realizada por Prates et al. (2019) utilizando uma
base de dados cedida pela B3 contendo mais de 60 milhdes de operacdes de compra
e venda dentro de uma periodo de 2 anos e 10 meses, foi possivel observar que a
aversao a perda, ou efeito disposicdo como também é conhecido, € mais presente em
investidores pessoa fisica do que em agentes institucionais como bancos, fundos e

profissionais do mercado acionario.
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Com a teoria do prospecto, Kahneman e Tversky (1979) afirmam diante de
escolhas que envolvem risco, as pessoas optam por um ganho certo de US$ 3.000,00
do que 80% de chance de ganhar US$ 4.000,00, por outro lado no campo negativo,
as pessoas escolhem ter 80% de chances de perderem US$ 4.000,00 ao invés de
assumirem uma perda certa de US$ 3.000,00. Pode-se definir este viés como averséo
ao risco ou aversao ao risco.

No cenario nacional, a averséo ao risco € identificada por Torralvo (2010) cuja
pesquisa aplicou questionarios a mais de 1000 participantes e seus resultados
corroboram com o que foi observado por Kahneman e Tversky. No estudo, foi possivel
verificar a existéncia dos efeitos certeza, isolamento e reflexdo. Os mesmos trés
viéses foram também identificados por Tashiro e Capelato (2017) com uma amostra

de 124 participantes.

O “efeito reflexao” ou aversao ao risco € identificado quando os individuos
apresentam aversao ao risco quando ha ganhos seguros e propensido ao
risco quando ndo ha como evitar perdas. O “efeito certeza” esta presente
quando ha maior valorizagédo pelos individuos a eventos certos em relagéao
aos eventos provaveis. O “efeito isolamento” aparece numa intengdo de
simplificar o problema para poder tomar uma decisdo. (TASHIRO;
CAPELATO, 2017, p. 50).

Quando o risco € eliminado e observa-se 0 comportamento sob diferentes
resultados possiveis, nota-se a existéncia de um efeito na percep¢ao humana sobre
perdas e ganhos em que o individuo da maior importancia a uma perda do que a um
ganho de igual valor. Tversky e Kahneman (1991) chamam este fenbmeno de
sensibilidade decrescente, em que a frustracao de perder US$ 100,00 é maior do que
a satisfagdo em ter ganho os mesmos US$ 100,00.

O ponto é que o investidor, quando nao define objetivos claros de ganho minimo
esperado e perda maxima admitida, ao tomar a decisdo motivado por fatores
emocionais tende pela venda precipitada no momento de alta ou na manutencgao de
prejuizos em momentos de queda. Para contornar tal tendéncia, Botelho (2009)
defende o uso de stops nos modelos de analise técnica visando limitar as perdas na
negociacao no mercado de capitais. O stop nada mais € do que o estabelecimento de
um prego em que, ao ser atingido, resulta no encerramento automatico da posicao.

Botelho (2009) ainda defende que o investidor deve acostumar-se com
pequenas perdas, elas ocorrem o tempo todo, mas ao serem limitadas pelo uso de

stops, permite uma forma sustentavel e mais segura de especular no mercado
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financeiro com maiores perspectivas de lucro. Reforgando essa ideia, Kahneman e
Tversky (1979, p. 288, tradugao nossa) apontam que “uma pessoa que nao fez as
pazes com suas perdas provavelmente aceitara apostas que, de outra forma, seriam
inaceitaveis para ela.”.

Em situagdes assim, em que o investidor precisa tomar uma decisao entre agir
e assumir a perda ou simplesmente nao fazer nada, a ultima opgédo acaba por ser
mais comum, algo que Kahneman, Knetsch e Thaler (1991) denominam como viés do
status quo, onde é preferivel deixar as coisas como estao.

Trés motivos sao elencados por Samuelson e Zeckhauser (1988) para que
alguém se mantenha em status quo, sendo o primeiro deles os custos de transi¢cao e
incerteza. Quando a primeira decisdo foi tomada, as subsequentes que dependiam
desta serao preferiveis sempre que o custo da mudanga excede o ganho de eficiéncia
ligado a uma alternativa melhor. Isso explica, em partes, porque nao existe uma lingua
universal, ou o motivo pelo qual os Estados Unidos da América permanece com 0
sistema imperial de medidas, mesmo o sistema métrico sendo superior.

Percepgdes equivocadas sao o segundo motivo, e sdo basicamente os vieses
comportamentais ja elencados, as percepc¢des do tomador da decisao sédo afetadas
pela forma como ele encara a situacado. Por fim, Samuelson e Zeckhauser (1988)
destacam que a presenca de custos irreversiveis sdo outro ponto que causa o status
quo, levando o investidor a acreditar que esta jogando dinheiro fora ao mudar de ideia.

Proximo ao conceito de aversédo a perda esta a aversdo ao arrependimento.
Este viés leva o investidor a evitar aplicagdes em ativos que |he trouxeram prejuizos
recentes pelo receio de novamente perder dinheiro, como forma de evitar esse
arrependimento, alguns investidores optam por seguir o senso comum e replicar o
comportamento de um grupo. Este fenbmeno é conhecido como efeito manada ou
mentalidade de rebanho e se baseia na ideia de que o grupo dificiimente estara errado
e assim, fazer o que a maioria esta fazendo aparenta ser a melhor decisao. "Durante

a bolha das pontocom!, varias empresas ndo tinham modelos de negdcios

' A bolha das pontocom teve origem no mercado financeiro norte americano, onde ao longo da década
de 1990 a internet tornava-se popular e o setor de tecnologia era visto como a nova economia que
traria crescimentos ilimitados. Isso provocou uma rapida e excessiva valorizagdo das agdes de
empresas deste setor, muitas empresas se encontravam supervalorizadas sem qualquer motivo
racional para isso, outras abriam seu capital mesmo sem gerar lucros apenas para aproveitar o
movimento de alta das agbes, mas a partir de 1999, fatores como o aumento de juros e casos de
corrupgao corporativa levaram os investidores a perceber que nao havia fundamentos para justificar
tamanha valorizagdo, o panico generalizado e o forte movimento de vendas levou a Bolsa de Nova
York, Nasdaq, a retrair em 76% ao final de 2001. (REIS, 2019).
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financeiramente solidos, mas muitos investidores as compraram porque todos os
outros o fizeram.". (LEMOS, 2023, p. 144).

Seguir as agdes de um grupo ndo necessariamente implica em uma ma
escolha, mas estar neste contexto acaba por elevar o nivel de confianga do investidor
sobre si mesmo, o0 que pode ser prejudicial. Pompian (2006, p. 51, tradugao nossa)
define o viés de excesso de confianga como “uma fé injustificada no raciocinio intuitivo,
julgamentos, e habilidades cognitivas [...] os sujeitos superestimam tanto suas
préprias habilidades preditivas quanto a precisao das informagdes que receberam.”.

Lemos (2023) aponta que ao superestimar a propria capacidade de avaliagao,
o investidor pode ignorar riscos e novos fatos que vao contra sua analise, também
passam a negociar valores maiores, aplicando mais recursos do que normalmente
estariam dispostos, por acreditarem estar acima da média dos demais investidores e
que suas escolhas certamente serao lucrativas sem que haja garantias reais disso.

E uma vez que a decisdo sobre um investimento € tomada, € comum a busca
por informagdes ou noticias que reforcem essa escolha. Pompian (2006) caracteriza
essa ansia por dados que vao ao encontro ao que o individuo quer ouvir como viés de
confirmacao e leva o investidor a filtrar as informacgdes de forma a dar muita atengao

aquelas que reforcam sua crenga, do que as que contradizem.

2.2 Mercado acionario e principios de analise fundamentalista

Dado todo o arcabougo de heuristicas e vieses comportamentais, Lemos (2023,
p. 25) argumenta que sua existéncia torna necessario o uso de ferramentas de analise
para auxiliar o investidor e, ainda que a maior parte das decisbes sejam racionais
dentro da teoria das finangas comportamentais, “se nao forem levadas em conta
também as decisbes emocionais e automaticas, os modelos econdmicos serao falhos
para explicar o funcionamento dos mercados. Ela é a base tedrica da analise técnica”.

Correia (2008, p. 27) complementa que “o mercado € movido por pessoas e as
pessoas sdo movidas pelos sentimentos de medo e ganancia, mas se vocé quiser ser
um operador de sucesso, tera que deixar as emocgdes de lado e operar com

racionalidade.”.
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As finangas comportamentais e a analise técnica se complementam, uma vez
que a primeira faz uso de teorias vindas da psicologia, sociologia e demais ciéncias
da area para entender e prever a agdo humana no mercado e a segunda fornece
dados analiticos, ferramentas matematicas e estatisticas e estipula regras para que
as decisdes sejam tomadas. (LEMOS, 2023).

Tanto a analise técnica quanto a fundamentalista sdo abordadas neste
trabalho, com énfase na primeira. Contudo, antes de iniciar qualquer estudo mais
aprofundado sobre métodos de negociagdo, deve-se compreender como é o
funcionamento do mercado acionario e suas particularidades.

Segundo Assaf Neto (2021), dentre as diversas formas de uma empresa captar
recursos para financiar suas operag¢des ou expansao do negdcio, o incentivo para
entrada de novos sécios é uma forma financeiramente saudavel de trazer capital, uma
vez que esse recurso tende a ser permanente e com baixo comprometimento do caixa
da companhia.

Conforme Assaf Neto (2021), quando uma empresa decide por tornar seu
capital aberto e permitir que novos acionistas adquiram parte dela é realizado um
processo de IPO (Initial Public Offer) ou Oferta Publica Inicial onde, dentro de
determinado prazo, os investidores que desejam adquirir agdes da empresa podem
fazer suas reservas, este € chamado de mercado primario. Passado este prazo, as
agdes, agora em posse destes novos acionistas, podem ser negociadas livremente no

mercado secundario, geralmente em bolsa de valores.

O conceito econémico de investimento ocorre somente no mercado primario;
no mercado secundario ha uma simples transferéncia de propriedade entre
os investidores, ndo havendo participagdo da companhia emissora das
acobes. A fungao principal do mercado secundario é o de gerar liquidez aos
titulos negociados. (ASSAF NETO, 2021, p. 211).

Sendo assim, uma acado nada mais € do que a menor parte do capital social de
uma empresa. A ideia de se adquirir agdes, segundo Mankiw (2009), parte do
pressuposto de que o lucro gerado pela empresa e a consequente valorizagao de suas
agdes, gerara uma rentabilidade acima do que se conseguiria através de ativos de
renda fixa, o que torna o mercado acionario mais atrativo em certos momentos, desde
que ponderado o risco versus retorno que essa modalidade de investimento carrega.

Para o empresario, a existéncia de sua empresa so6 faz sentido se ela puder

proporcionar resultados acima do que se conseguiria em ativos livres de risco, que no
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Brasil é representado pela taxa basica de juros Selic. Caso o capitalista ndo consiga
obter tal resultado com seu investimento, seria melhor deixar seu capital rendendo no
banco do que correr os riscos de se abrir e manter uma empresa. Com o investidor de
acoOes a logica é a mesma. (KOBORI, 2018).

Existe mais de uma forma de se auferir lucro com a aquisicado de agdes,
segundo Kobori (2018) a principal e mais conhecida é através do ganho de capital,
quando o valor da acdo no momento da venda é superior ao pre¢co pago na compra.
Entretanto existem também os dividendos, juros sobre capital proprio, bonificagbes e
o direito de subscricao.

Dividendo € a distribuigdo de parte dos lucros gerados pela empresa aos seus
sécios. Ja os juros sobre capital proprio sdo de cunho facultativo, sendo calculado
sobre a reserva de lucro da empresa e sdo uma forma de eliso fiscal, pratica legal
que visa a reduzir o lucro tributavel da empresa e consequentemente o valor a ser
pago em impostos. (CORREIA, 2008).

Quando a empresa passa por um aumento de capital através da incorporacéo
das reservas de lucros, novas agdes sdo emitidas e distribuidas de forma gratuita e
proporcional aos atuais acionistas, sendo estas as bonificagdes. Por fim, Assaf Neto
(2021) pontua o direito de subscricdo, onde a empresa, ao buscar a captacao de
recursos, emite novas agdes e da aos seus cotistas o direito de comprar mais acdes
para que mantenham seu percentual de participacdo na empresa inalterado.

Geralmente o direito de subscricdo € oferecido a um preco inferior ao preco em
que a agao € negociada e o acionista pode optar entre exercer seu direito de
subscricao ou vender este direito no mercado secundario. (ASSAF NETO, 2021).

Para melhor identificar cada tipo de agao, seus cédigos seguem um padrao de
quatro letras e um numero. Codigos com final trés se referem as agdes ordinarias
(ON). Elas dao direito a voto nas assembleias da empresa e possuem a vantagem do
tag along, um direito de remuneragao minima ao investidor que optar por se desfazer
de suas agdes no caso da empresa ser vendida. (CORREIA, 2008).

Ja os cadigos com final quatro sdo de agdes preferenciais (PN), € uma classe
de acao nao existente em mercados mais desenvolvidos e ndo da direito a voto e fag
along; seus detentores, porém, possuem preferéncia no recebimento de dividendos.
Correia (2008) destaca que a legislagcéo vigente obriga um pagamento minimo de
dividendo as agdes PN, em caso de ndo pagamentos por trés anos consecutivos, as

acoes PN passam a ter o direito ao voto.
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A vantagem para os controladores da empresa com esse tipo de agao € poder
captar recursos emitindo agbes preferenciais sem perder o peso de seus votos,
entretanto a atual legislagdo delimita que a quantidade de agbes PN e ON deve ser
igual. (CORREIA, 2008).

Ha ainda as acdes units, com final 11 e sdo a combinacdo de ao menos uma
agao de cada classe. Uma acgao unit pode ser formada, por exemplo, por uma agao
ON e duas ac¢des PN tendo direito tanto ao voto quanto a preferéncia nos dividendos.
Aqui deve-se ressaltar que os fundos de investimento imobiliario, conhecidos como
Fll também tém seus codigos formados por quatro letras e obrigatoriamente o niumero
11 no final. Apesar da semelhancga, ndo devem ser confundidos com as agdes do tipo
unit. (ASSAF NETO, 2021).

No mercado de agbes sua negociagdo pode ocorrer em dois formatos, no
mercado de lote padrao, onde sao negociadas em multiplos de 100 ou no mercado
fracionario em que é possivel comprar entre 1 e 99 acdbes, diferenciando-se os
mercados pela inclusédo da letra “F” ao final do codigo. Tomando como exemplo uma
agao do Bradesco ON, seus codigos sdo BBDC3 no mercado de lote padrao e
BBDC3F no fracionario.

De modo geral, Mankiw (2009) aponta que o investimento em ag¢des possui um
grau de risco maior uma vez que é dificil prever o futuro de uma empresa e todos os
fatores que impactam suas atividades direta ou indiretamente com alto grau de
confiabilidade. No mercado de renda variavel no qual as acdes estao inseridas “néo é
possivel determinar [...] qual o rendimento futuro de um investimento feito nessa
modalidade. Muito embora o investidor esforce-se ao maximo para determinar que
sua aplicagao seja rentavel, ndo ha garantias disso.”. (CORREIA, 2008, p. 18).

Para isso, os investidores podem, e devem, se utilizar de técnicas que visam
determinar quais investimentos tém maior chance de gerar lucratividade e quais
empresas ou agdes deve-se evitar. Segundo Murphy (2021), nesse quesito a analise
pode ser feita de duas formas distintas: por meio da analise fundamentalista ou da
analise técnica. Ambas as metodologias tém como objetivo comum determinar qual a
diregcdo mais provavel que os precos irao tomar, a diferenca é que o fundamentalista
foca nas variaveis que causam a movimentagcdo dos precos, ja os técnicos se
debrugam sobre o efeito que essa movimentagao gera.

A analise fundamentalista € mais comumente utilizada pelos investidores que

buscam manter suas posi¢gdes por prazos maiores. Essa pratica é conhecida no
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mercado financeiro como buy and hold, ou comprar € manter em uma traducgao literal.
Para Kobori (2018), investir em ag¢des € investir no longo prazo, ao se utilizar deste
tipo de analise, o objetivo é encontrar boas empresas e se tornar socio delas pelo
maior tempo possivel, mantendo sempre a disciplina para fazer boas escolhas.

O economista inglés Benjamin Graham (2007), destaca em sua obra “O
Investidor Inteligente”, os principios basicos que uma pessoa deve adotar na escolha
das acdes para investir, afirmando que especular no mercado financeiro buscando
lucros rapidos € insustentavel, os lucros ndo compensam os riscos que estdo sendo
tomados neste tipo de operagao e as chances de acabar em grandes prejuizos sao
altas. Ao invés disso, o investidor deve buscar boas empresas para investir visando
um horizonte temporal maior e destaca em seu livro diversas formas de se analisar
empresas e montar uma carteira de a¢des para investir.

Segundo Correia (2008) é visando o longo prazo que o uso dessa forma de
analise de ativos faz mais sentido ja que a movimentagao de pregos no curto prazo
nao é levada em consideracéo, o que importa para esse investidor € comprar e manter
suas posicoes em empresas soélidas por varios anos e obter ganhos, tanto pela
valorizagéo das acgdes quanto pelo pagamento peridédico de dividendos.

O analista fundamentalista, segundo Assaf Neto (2021, p. 257) “adota a
hipétese da existéncia de um valor intrinseco para cada agdo, com base nos
resultados apurados pela empresa”, além de estudar o desempenho financeiro da
empresa através de seus balangos patrimoniais e demonstrativos de resultado, assim
como as caracteristicas do setor no qual a empresa esta inserida.

Este modo de analise, para Marca e Antunes (2017, p. 62) se da “a partir do
estudo das empresas com base no seu desempenho econdmico e financeiro e na sua
capacidade de gerar lucros no futuro. Esses estudos podem ser de carater: setorial,
microecondmico, histérico, estrutural, societario e evolutivo.”.

Dentre os pontos que um investidor deve levar em consideragdo estdo o
ambiente macroeconémico do pais nos quais se enquadram a taxa de juros
representando o custo do dinheiro e um alerta as empresas que necessitam
demasiadamente de capital de terceiros para suas atividades, a taxa de cambio
representando oportunidades ou riscos a depender se a empresa avaliada € mais
exportadora ou importadora, a taxa de desemprego e inflagdo pois afetam a renda e
o poder de compra das familias e consequentemente as vendas da empresa.
(KOBORI, 2018).
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Sao apontadas por Graham (2007) alguns itens essenciais para tomada de

decisao do investidor defensivo, aquele que preza por seguranga:

1)

2)

3)
4)

5)

6)
7)

Tamanho adequado de empresa: para o autor, deve-se excluir da analise
empresas pequenas pois sao mais afetadas pelas situagdes adversas que
ocorrem na economia ou no setor em que atuam, por mais que elas possam
fornecer boas oportunidades, ao investidor defensivo elas nao interessam,
o autor define como pequena, industrias com faturamento anual abaixo de
US$ 100 milhdes ou concessiondrias de servigos publicos com valor em
ativos totais abaixo de US$ 50 milhdes.

Condicao financeira suficientemente forte: para uma companhia industrial,
seus ativos de curto prazo (ativo circulante) deveriam ser ao menos o dobro
de suas obrigagcdes de curto prazo (passivo circulante). Além disso, seu
passivo nao circulante, ou seja, as obrigag¢des de longo prazo, néo pode ser
superior ao capital de giro da empresa

A companhia n&o deve apresentar prejuizo em nenhum dos ultimos 10 anos
Nos ultimos 20 anos, a empresa deve ter pago de forma ininterrupta
dividendos aos seus acionistas.

O lucro dividido pelo numero de agdes, conhecido como lucro por acao
(LPA) deve crescer ao menos em um tergo nos ultimos dez anos.

O preco da agao deve ser de no maximo 15 vezes o LPA.

O valor patrimonial por agéo (VPA) que é a divisao entre o valor patrimonial
liquido da empresa e o pre¢o da agao nao deve ser superior a 1,5 vezes o

preco da acgao.

Para investidores mais agressivos, no sentido de se expor mais ao risco

buscando rendimentos maiores, estas regras sdo mais flexiveis. Em todo caso,

Graham (2007) afirma que nos dois ultimos itens, se a agdo de uma empresa €

negociada, por exemplo, a dez vezes seu LPA, pode-se permitir que a variavel VPA

seja proporcionalmente superior a 1,5.

Assim, multiplicando 1,5 e 15 tém-se o valor de 22,5, usada na chamada

Férmula de Graham para determinar o valor intrinseco, ou valor justo de uma acao,

indicando se ela estad cara ou barata e delimitando a margem de seguranca do

investimento no caso do investidor conseguir adquirir suas agdées por um prego abaixo
do seu valor justo. (GRAHAM, 2007).

Algebricamente o valor intrinseco é dado conforme a equacao 1:
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VI =,/22,5 x LPA x VPA (1)

Onde:
VI = Valor Intrinseco;
LPA = Lucro por Acgao;
VPA = Valor Patrimonial por Agao.

E preciso observar que Graham (2007) fez sua analise inicialmente na década
de 40 e posteriormente nos anos 70 em uma edicdo mais atualizada a formula se
manteve e é baseado em empresas industriais, cujo o valor patrimonial €&
extremamente relevante pois contém seu parque fabril, maquinas e demais
instalacdes, por outro lado, o método por ele apresentado pode nao ser tao eficaz para
empresas de tecnologia por exemplo, que sao capazes de gerar elevados lucros com
patriménio substancialmente menor do que uma industria.

Outra forma de avaliagdo de ativos é através do CAPM? que busca trazer o
retorno exigido de uma agao levando em consideracéo a taxa oferecida pelos ativos
livres de risco acrescido de um prémio pelo risco tomado ao investir no ativo

pretendido e seu calculo esta representado na equacao 2. (ASSAF NETO, 2021).

Onde:
R; = Retorno esperado da agao;
Rr = Retorno do ativo livre de risco;
B = Beta da acéo;

Rm = Retorno da carteira de mercado.

Kobori (2018) detalha cada um dos componentes do CAPM colocando como
taxa livre de risco os titulos do Tesouro Nacional, que pode ser considerado a taxa
SELIC, o retorno da carteira de mercado como sendo o retorno do indice Ibovespa e
0 beta do ativo representa o quanto varia um ativo em comparagdo com o mercado,

por exemplo, se em um dado periodo o Ibovespa variar 1% e o ativo variar 1,5%, seu

2 “CAPM - Capital Asset Pricing Model — Modelo de Precificagédo de Ativos.”. (KOBORI, 2018, p. 27).
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beta sera 1,5. Aplicando a formula, € possivel determinar qual a taxa minima que uma
acao deve apresentar para compensar o investimento.

Entretanto esse modelo parte de alguns pressupostos como o igual
conhecimento da informacéao disponivel por todos os investidores, auséncia de custos
como impostos e da movimentagao financeira e de que existe apenas um horizonte
temporal para a expectativa do investimento. Por conta da sua simplicidade, o CAPM
ainda é bastante utilizado para mensuracao de risco de investimentos, mesmo seu
uso sendo controverso para alguns. (KOBORI, 2018).

Também é bastante utilizado na analise de fundamentos o indice Prego/Lucro
(P/L), seu calculo ¢é a divisdo do preco de mercado da agao, pelo lucro por agao (LPA).
Através do indice P/L é possivel aferir em quantos anos, teoricamente, é possivel
obter o retorno do capital investido através dos lucros que a empresa gera, esse tempo
€ tedrico uma vez que os lucros nao sao distribuidos integralmente aos cotistas, sua
parcela é definida pela politica de dividendos que cada empresa estipula. (ASSAF
NETO, 2021).

Para Sachetim (2006, p. 35) “a funcédo do analista fundamentalista, portanto, é
determinar os porqués das tendéncias tanto de alta, quanto de baixa e sua analise
basear-se-a também nos procedimentos operacionais das empresas” e além disso, é
preciso conhecer o setor no qual a empresa esta inserida, fatores macroeconémicos
que lhe afetam, assim como eventuais riscos juridicos ou politicos que possam atingir
a empresa ou o setor como um todo.

Tao importante quanto entender e projetar resultados financeiros de uma
empresa, € entender o comportamento do cenario macroecondmico e as variaveis
exdgenas que podem afetar seu desempenho. Neste sentido, Assaf Neto (2021)
aponta para duas formas de analise possiveis: a top down que inicia a partir de uma
visdo ampla do cenario global e nacional, como taxa de inflagdo nas principais
economias, PIB, cambio e taxa de juros.

Apés essa primeira analise passa-se entdo para a avaliagao dos diferentes
setores atuantes no pais e, tendo em vista aqueles com maiores oportunidades,
busca-se as empresas melhor posicionadas do setor. Por outro lado, a analise bottom
up faz o caminho contrario, iniciando com a analise das empresas, passando
posteriormente para os setores em que se inserem e entdo uma visdo dos dados

nacionais e das principais economias mundiais. (ASSAF NETO, 2021).
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2.3 Principios da analise técnica e ferramentas basicas

Uma segunda forma de se tomar decisao pela compra ou ndo de uma agao é
através da analise técnica, caracterizado por Murphy (2021, sn) como “o estudo da
agao do mercado, principalmente por meio do uso de graficos, com o objetivo de
prever tendéncias de preco futuras.”. Aqui os fatores qualitativos da empresa séo
deixados de lado e observa-se somente a movimentagao dos precos passados no
grafico da acdo com o auxilio de indicadores, osciladores, formacao de padrdes
graficos e demais ferramentas que possam ajudar a determinar o provavel movimento

futuro dos precos.

Dispondo apenas desses dados basicos, alguns dos mais talentosos
investidores e estudiosos do planeta adicionaram a eles seu conhecimento,
suas experiéncias e sua criatividade para desenvolver métodos capazes de,
segundo eles, interpretar o movimento aparentemente incoerente dos
graficos de pregos, fornecendo sinais valiosos sobre qual sera o proximo
passo a ser dado pelo mercado e, diante disso, que posi¢cdes o investidor
deve assumir. (MARCA; ANTUNES, 2017, p. 62).

Lemos (2023) aponta que os graficos permitem rapido acesso ao histérico de
precos do ativo, trazem de forma visual uma boa nocao da volatilidade presente na
acao e seu comportamento padrao, se costuma manter tendéncias de alta ou baixa
por longos periodos ou se altera sua tendéncia frequentemente. Também ajuda a
administrar o risco facilitando a determinacédo de pontos de stop, isto €, o pregco em
que a operagao deve ser encerrada como forma de gestao de risco e que sera melhor
abordado ao longo deste trabalho.

A analise técnica possui trés premissas sobre as quais esta sustentada, sendo
apontadas por Martins (2020), Murphy (2021) e Lemos (2023). A primeira afirma que
o0 mercado desconta tudo, ou seja, todas as variaveis fundamentalistas, cenario
politico e econdmico, estdo incorporados no preco que move-se pela lei da oferta e
demanda. Um investidor técnico, ao identificar que os pregos estao subindo, acredita
que existem razdes para tal comportamento e provavelmente concordara com o
fundamentalista quanto ao motivo da valorizacdo, mas esses motivos ndo importam
para sua decisao, ele apenas buscara no grafico o melhor ponto de entrada.

A segunda premissa diz que os pregos se movem em tendéncias de alta ou de

baixa e sua manutencao é sempre mais provavel que sua mudanca. Por fim, a ultima



30

premissa afirma que os padrdes se repetem por conta do comportamento humano
que, para Lemos (2023, p. 21), "tendem a se modificar de forma muito sutil, ou mesmo
a permanecer estaticos no tempo. Como esses padrdes funcionaram bem no
passado, considera-se que deverao continuar dando bons resultados.”

Partindo do basico, linhas de tendéncia, suportes e resisténcias sao conceitos
que todo analista deve conhecer. Uma zona de suporte, conforme exposto pela figura
1, € uma faixa de pre¢o em que existe uma forte pressdo de compra, tornando dificil
que os precos caiam daquele patamar, de forma oposta, uma zona de resisténcia
possui muitos vendedores, dificultando que os pregos continuem subindo ao atingir
aquele nivel. Toda regiao de resisténcia, ao ser ultrapassada, se torna um suporte.
Sua identificagdo pode ajudar a definir bons pregos para compra ou estipular alvos

para a operagao que se pretende iniciar. (MARTINS, 2020).
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Apesar de a literatura recente estar mais dedicada a ensinar estratégias de
negociagdo e métodos voltados para o emprego no mercado de derivativos - indice
futuro, commodities, moedas e juros - a analise técnica nasceu para ser aplicada em
acgdes, entretanto as ferramentas e principios basicos sao aplicaveis em ambas as
areas. (MURPHY, 2021).

Botelho (2009) aponta a tendéncia como uma das palavras que definem a
analise técnica e seu conceito vem do trabalho de Charles Dow que no final do século
XIX, apds uma série de estudos e editoriais no The Wall Street Journal, chegou a
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conclusao de que uma tendéncia de alta pode ser entendida como uma sequéncia de
topos e fundos ascendentes assim como uma tendéncia de baixa € composta por
topos e fundos consecutivos descendentes.

Dow publicou sua primeira média de mercado em 1884, sendo composta por
agdes de empresas ferroviarias e de manufaturas, formando assim um indice para a
saude da economia norte-americana. Posteriormente o indice ganhou mais empresas
em sua composicao e foi dividido em dois (um industrial e outro ferroviario) e suas
analises, apesar de serem feitas sobre estes, se aplicam a todos os indices de agdes
atuais. (MURPHY, 2021).

Lemos (2023, p. 28) coloca a Teoria de Dow como a base para o estudo da
analise técnica. “Por meio da utilizagdo de médias em graficos de pregos do mercado
norte-americano, Charles Dow (1850-1902) encontrou uma forma bastante eficiente
para seguir as oscilagdes de precgos e interpretar os movimentos do mercado.”. Seus
indices foram aprimorados ao longo dos anos e atualmente o indice industrial é
composto por 30 empresas e o ferroviario passou a se chamar indice de transportes,
englobando a¢des de empresas de outros modais. Em paralelo, o mercado brasileiro
tem como principal indice o Ibovespa e sua comparagdo com outros como IBX e FGV-
100 n&o é comum ja que suas composi¢coes sdo semelhantes.

Alguns principios da Teoria de Dow s&o de que as médias descontam tudo e
assim como nos principios da analise técnica, as médias tém em si todos os
conhecimentos, variaveis e incertezas do investidor refletido nos pregos. Também
afirma que o mercado possui trés tendéncias, a primaria geralmente dura mais de um
ano sendo caracterizada por movimentagdo com topos e fundos ascendentes ou
descendentes. (LEMOS, 2023).

A tendéncia secundaria, representando uma interrupcdo da anterior, tem
duracao de trés semanas a trés meses e provoca o recuo dos pregos entre um a dois
tercos do movimento da tendéncia primaria. Por fim, a tendéncia terciaria com duragao
de até trés semanas tem pouca oscilacdo de precos, € nesta fase que investidores
maiores manipulam o precgo, reforcando ou dando fim a tendéncia. (LEMOS, 2023).

Tendéncias primarias, segundo Martins (2020), possuem sempre trés fases,
em um mercado em alta, a primeira fase é chamada de acumulagao, onde ao final de
um ciclo de baixa, investidores fazem compras constantes impedindo que os pregos
continuem a cair. Apos isso, vendo o0s pregos estaveis em uma regido, novos

investidores comegam a comprar acreditando em uma reversao da tendéncia anterior
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que era de baixa, o que eleva os pregos formando uma alta sensivel. A ultima fase,
chamada de euforia, € onde os novos investidores ao perceber a forte alta da agao
comegam a comprar também, num momento em que os investidores da primeira e

segunda fase ja estdo vendendo suas agdes com lucro.
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Figura 2: Fases das tendéncias de alta e de baixa
Fonte: Martins (2020)

Ao final da terceira fase de uma tendéncia de alta, onde os investidores mais
atentos estdo fazendo uma forte pressdo de venda inicia a primeira fase de um
mercado de baixa, a fase da distribuicdo, onde os pregos ndo conseguem continuar
subindo. Ao ver esse cenario, Martins (2020) aponta que alguns investidores mais
atentos comecam a tomar posi¢cdes vendidas, esperando pela queda nos precos.
Iniciando um movimento de baixa sensivel.

Com os precgos caindo cada vez mais, a esperanga dos ultimos otimistas acaba
e os investidores que compraram na fase trés de alta comegcam a vender suas
posicdes com prejuizo, enquanto que os investidores mais ageis encerram suas
posicdes embolsando o lucro gerado, essa € a fase do desespero. (MARTINS, 2020).

O volume também deve ser levado em conta para confirmar a existéncia de
uma tendéncia, por exemplo, em um cenario de alta o volume de negociagéo diario
deve ser maior nos dias de alta do que nos dias de baixa. Outro principio afirma que

uma tendéncia s6 acaba quando ha um sinal definitivo de reversdo, dado pela
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incapacidade do mercado em manter topos e fundos em ascensao ou em queda.
Murphy (2021) ainda aponta que mesmo os investidores, também conhecidos como
traders, possuindo uma infinidade de ferramentas para predizer o encerramento de
um ciclo, as probabilidades favorecem a permanéncia da tendéncia atual.

Algumas criticas a essa teoria conforme exposto por Lemos (2023, p. 30) dao
conta de que “é extremamente tardia, a medida que priva o investidor do primeiro e
do ultimo um tergo do movimento de uma tendéncia primaria por causa da exigéncia
de confirmagao para que uma tendéncia se inicie e termine.”. A teoria também é
incapaz de antecipar o momento em que um movimento secundario volta a ser
primario ou como antecipar o inicio de um movimento secundario para que o investidor
possa tirar proveito dela.

Além disso, os conceitos trazidos por Dow n&o tém uso pratico para definir
pontos de entrada ou saida, mas sim apresentar uma visdo mais ampla do cenario do
mercado. “Essa teoria € utilizada em graficos de longo prazo, como o semanal ou
mensal, e ndo tem por objetivo definir sinais de compra e venda, mas sim identificar
possiveis exaustdes de tendéncia, preparando o investidor para reversdes de preco.”.
(MARTINS, 2020, p. 21).

As descobertas feitas por Dow serviram de base para que Ralph Elliott, na
década de 1930, avangasse em seu modelo para explicar como e porque 0S pregos
se movimentam em tendéncias. Denominado posteriormente como Teoria das Ondas
de Elliott, sdo definidos oito movimentos, ou ondas, que frequentemente ocorrem nos
precos de qualquer agao. A forma das ondas se repetem, porém, o tempo de duragao
de cada uma delas e a amplitude nem sempre sdo as mesmas. “A base da teoria de
Elliott é o fato de que os mercados oscilam em movimentos no sentido da tendéncia,
entremeados por movimentos no sentido contrario.”. (BOTELHO, 2009, p. 52).

Sua finalidade, segundo Botelho (2009), é descrever os movimentos e nao
prevé-los, desta forma, a teoria proposta por Elliott aponta a existéncia de cinco
movimentos. Usando como exemplo um grafico cujo ativo analisado esteja em uma
tendéncia de alta, os precos se movimentam de tal modo que formam trés topos
ascendentes, sendo estes os movimentos 1, 3 e 5, a favor da tendéncia, e também
dois fundos ascendentes, os movimentos 2 e 4, contrarios a tendéncia. Apds esse
ciclo inicial ocorre uma sequéncia de trés movimentos corretivos denominados A, B e

C, conforme exposto pela Figura 3.
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Figura 3: Ondas de Elliott
Fonte: Murphy (2021)

Lemos (2023) destaca algumas regras importantes para a correta identificagéo
destas ondas como: a onda 2 nunca pode retrair abaixo da onda 1; a terceira onda
nunca € mais curta que as ondas 1 e 5; e a onda 4 nao deve retrair até alcangar o
topo criado pela onda 1.

Seu uso é mais eficaz quando aplicado em médias do mercado, como indices
de bolsas ou cestas de acdes de determinados setores do que em ag¢des individuais.
Além disso, existem algumas especificidades desta teoria quando aplicadas em
mercados de acdo e de commodities. No mercado acionario a onda trés tende a ser
mais ampla enquanto que em commodities isso tende a ocorrer na quinta onda. Em
todo caso, sua aplicagcao é mais usual para definicdo de objetivos em swing trade, ou
seja, operagao de que levam alguns dias para serem concluidas. (MURPHY, 2021).

Algumas criticas a esse modelo, segundo Lemos (2023, p. 72), dao conta de
que “o principio de ondas de Elliott € muito vago para ser util, pois ndo pode ser
consistentemente identificado quando uma onda comeca ou acaba e pelo fato de que
sua contagem precisa ter uma revisao subjetiva constante”. Ainda assim, muitos
traders o utilizam em suas analises.

A movimentagao de pregos por vezes forma figuras geométricas com as quais
€ possivel predizer o que ocorrera no futuro, € uma analise bastante visual e subijetiva,
porém muito abordada pela literatura. As figuras graficas estudadas sao diversas, mas
Martins (2020) aponta como os padrdées mais comuns o Ombro-Cabega-Ombro

(OCO), bandeira e flamulas, tridngulos e retangulos.
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O retangulo é a figura com identificagdo e analise mais simples. De acordo com
Martins (2020), sempre sao formados por uma linha de resisténcia e outra de suporte
que demarcam o limite superior e inferior da figura e representam um periodo de
estabilidade nos precos, ou indecisdo do mercado para que entdo continue a
tendéncia anterior ao retangulo. O alvo, apés o rompimento do retangulo, € um
movimento de mesma amplitude da altura do retadngulo. Segundo Lemos (2023), em
80% dos casos esse alvo € atingido.

Bandeiras ou flamulas consistem em breves periodos de consolidagdo ou
pausa do movimento prévio formando um tridngulo (Flamula) ou de um retangulo
(bandeira) inclinado na dire¢ao contraria da tendéncia. “Esses padrdes sao precedidos
de uma subida ou de uma descida rapida e aguda, com volume alto, e marcam o meio
do caminho do movimento” sendo esta subida chamada de mastro. Durante o periodo
de consolidacao, o volume tende a diminuir dia apds dia até que a figura € rompida,
dando continuidade ao movimento anterior com elevado volume de negociagdes.
(LEMOS, 2023, p. 53).
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O padrao é considerado como de continuacdo do movimento, a bandeira ou
flamula, analisado a partir de um gréfico diario, tem duragdo entre uma e quatro
semanas e o rompimento da figura que a forma é geralmente seguido de uma baixa
ou alta do mesmo tamanho do mastro, sendo este o alvo da operacéo. Em 64% dos
casos, o rompimento da bandeira leva os pregos até o alvo e tanto Lemos (2023) como

Murphy (2021) apontam a figura como um sinal muito confiavel.
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Tridngulos também sao formas muito estudadas pelos grafistas e podem ser
encontrados em trés formatos: simétricos, descendentes e ascendentes, sendo
possivel identificar faciimente de forma visual. Sdo sempre formados por ao menos
quatro pontos de reversdo onde é possivel tracar as linhas de tendéncia® e o
rompimento de uma destas linhas deve ocorrer em algum ponto entre dois tergos e
trés quartos da extensao do triangulo. (MURPHY, 2021).

O tridngulo simétrico (figura 5) é descrito como um padréao de continuagéo cujo
alvo pode ser projetado de duas formas, “uma € medir a altura da base (AB); projete
essa distancia vertical do ponto de breakout* em C. Em outra, tragamos uma linha
paralela ascendente a partir do alto da linha de base (A) paralela a linha inferior do
tridangulo.”. (MURPHY, 2021, sn).

Por outro lado, Lemos (2023) discorda que esta figura € um sinal de
continuagao, para o autor ele € neutro e ndo apresenta viés previamente definido,
somente apos o rompimento de uma de suas linhas € possivel determinar a diregao

provavel dos pregos.
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De forma oposta, os padrdes de triangulos ascendentes e descendentes
possuem viés de alta e de baixa respectivamente, independentemente de como os

precos vinham se comportando antes de sua formagao. As linhas horizontais podem

3 Uma linha de tendéncia é tracada sempre a partir de ao menos dois topos ou dois fundos que sdo
tocados pela linha. No caso de um tridngulo, como duas linhas tém de ser tragadas, s&o necessarios
no minimo dois topos e fundos. (MURPHY, 2021).

4 O breakout é o ponto em que o preco ultrapassa uma linha de tendéncia, suporte ou resisténcia.
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ser compreendidas como suportes ou resisténcias e quando sao rompidas o prego
tende a se movimentar com amplitude igual a altura maxima do triangulo. Estes

padroes tendem a ser mais assertivos que os simétricos.
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Por fim, o padrdo um pouco mais complexo destes exemplos, o0 ombro-cabeca-
ombro (OCO) é descrito por Martins (2020) como de reversao, ou seja, marca o fim
da tendéncia atual e nada mais € do que trés topos consecutivos onde o topo do meio

€ 0 mais alto € chamado de cabecga e os outros dois os ombros.
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Figura 7: Padrao Ombro-Cabe¢a-Ombro
Fonte: Martins (2020)
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A Figura 7 traz visualmente o padrdo descrito e uma das formas de

interpretacdo assim como a definicdo de alvo é elencada a seguir:

Nesta figura existe uma linha imaginaria que é tragada unindo-se os fundos
dos ombros. Essa linha é chamada de Linha de Pescoco. Ela s6 é tracada
quando a figura esta pronta e define o suporte que dara inicio ao movimento
de reversdao quando rompido. Da mesma forma que ocorre em todas as
outras figuras, quando o precgo do ativo ultrapassar a Linha de Pescocgo para
baixo, tem inicio um movimento de venda que deve ter a mesma amplitude
vertical da figura identificada. Essa amplitude sera nosso objetivo de preco.
(MARTINS, 2020, p. 38).

O que ajuda a explicar o poder de previsdo destas figuras, sdo as ordens de
stop acionadas quando ocorre o rompimento de um suporte ou resisténcia. Usando a
figura de um tridngulo ascendente como exemplo, quando o prego consegue
ultrapassar a linha horizontal do tridangulo que marca uma resisténcia, existe um alto
volume de compradores tomando posi¢ao no ativo acreditando na alta, mas também
ha inumeros investidores que estavam posicionados na venda tendo suas ordens de
stop acionadas ja que o rompimento desta zona de resisténcia indica que sua analise
era equivocada. (BOTELHO, 2009).

Outras abordagens dependem do tipo de grafico que se esta usando. De modo
geral, Lemos (2023) destaca o grafico de barras como o mais comum na analise
técnica, seu formato indica os precos de abertura, fechamento, maxima e minima do
periodo especificado no grafico e consistem em uma linha vertical indicando a
amplitude do movimento ocorrida no periodo e as linhas horizontais indicam o preco

de abertura (esquerda) e de fechamento (direita) das negociagdes no periodo.

BARRA CANDLESTICK
Maxima Maxima
Fechamento Fechamento I Abertura
Abertura Abertura [ Fechamento
Minima Minima

Figura 8: Tipos de grafico: barra e candlestick
Fonte: Martins (2020)

Outro tipo de grafico muito usado também é o de candlesticks ou grafico de

vela. "Quando comparado aos tradicionais graficos de barras, o de candlesticks
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mostra inumeras vantagens, como ser mais atraente em termos visuais e de mais facil
interpretacdo. Cada candlesticks mostra mais claramente os movimentos dos
precos.". (LEMOS, 2023, p. 35).

Bulkowski (2008) fez grande avango no sentido de compilar diversos padrdes
de candles e sua capacidade de predizer o movimento dos pregos. Seu estudo
analisou 105 padrdes, tendo cada um destes de centenas até milhares de aparicdes
em graficos diarios de 500 agdes num periodo de 10 anos, toda essa base de dados
possibilitou demonstrar com bom nivel de confiabilidade estatistica, as probabilidades
de cada padrao como sinais de manutencao ou reversao de tendéncias.

Elencar todos estes padrdes tornaria o trabalho desnecessariamente longo,
portanto, para fins de exemplificagdo vale destacar alguns que se mostraram muito
eficazes e que também tiveram um alto numero de ocorréncias no estudo, assim como
sua identificagao e caracteristicas uma vez que, 31% dos padrdes analisados tiveram
niveis insatisfatérios de predicao. (BULKOWSKI, 2008).

Um dos padrdes descrito por Bulkowski (2008) é o morning star, ou estrela da
manha, é formado por um dia de expressiva baixa criando um candle longo, seguido
por um dia onde os prec¢os ficam abaixo do dia anterior mas com pouco variagao e no
terceiro dia € um dia de alta formando um candle que tem seu fechamento pelo menos
na metade do corpo do primeiro candle do padrao e cuja minima tenha fica acima do

candle do segundo dia, podendo ser observado na figura 9.

=T i

Morning Star + Engulfing —

Figura 9: Padroes de Candlestick: estrela da manha e engolfo de baixa
Fonte: Murphy (2021)

Este padrao é considerado por Murphy (2021) como um sinal de reversao

altista, ou seja, encerra uma tendéncia de baixa para que os pregos passem a subir.
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Entretanto, Bulkowski (2008) alerta que, apesar da classificagao tedrica, quando este
padrdao ocorre em um mercado cuja tendéncia principal € de alta e sofre uma breve
queda nos precos, estatisticamente em 78% das vezes os precos voltam a subir, o
que torna o padrdo muito mais assertivo como sinal de continuagao de alta. O autor
inclusive recomenda evitar seu uso como sinal de reversao.

Por outro lado, o padréo Engulfing Bearish, ou engolfo de baixa, que também é
exibido na figura 8, trata-se de um padrao onde o candle atual, de baixa, tem seu
corpo com maxima maior € minima menor que as do corpo do candle anterior que
necessariamente precisa ser de alta (Figura 8). Nestas condigdes, com o movimento
principal da agao sendo de baixa, os pregos tendem a continuar em queda em 82%
das vezes. Bulkowski (2008) também aponta que usar este sinal para venda quando
ele ocorre abaixo da média movel de 50 dias melhora seu desempenho.

De toda forma, esta e as demais metodologias vistas até aqui sao
compreendidas por Murphy (2021) como uma abordagem subjetiva de interpretagao
do grafico. O autor aponta para a existéncia de uma pequena divisado entre os analistas
sobre a forma como seus estudos s&o elaborados, de um lado existem os grafistas,
profissionais que conseguem extrair do grafico linhas de tendéncia, pontos de suporte
e resisténcia de precos e figuras graficas complexas. Suas analises tendem a ser mais
subjetivas e bastante visuais, impossibilitando em muitos casos um backtest
automatizado, ou seja, uma aferigdo dos resultados dessa técnica ao longo do tempo
por meio de softwares.

Ja uma outra gama de profissionais, classificados como técnicos, tem como
objetivo desenvolver sistemas mecanicos de negociacdo, modelos de frading que
podem utilizar diversas ferramentas matematicas e estatisticas para determinar os
critérios a serem atendidos para efetuar a compra ou a venda de um ativo, visando
tornar as operagbes mais assertivas e com melhor gestdo de risco. Desta forma,
buscam eliminar, ou ao menos diminuir, a subjetividade na tomada de decisao,

conferindo uma caracteristica mais cientifica aos modelos. (MURPHY, 2021).

Testar a andlise grafica € uma tarefa altamente subjetiva e dificil. Como
resultado, a analise grafica ndo se presta muito bem a informatizagdo. Por
outro lado, muitas regras das médias moveis podem ser facilmente
programadas em um computador, o que entdo gera sinais de compra e venda
especificos. Embora dois técnicos possam discordar sobre se determinado
padrao de prego € um triangulo ou uma cunha, ou se o padrdo de volume
favorece o lado altista ou baixista, os sinais de tendéncia das médias moveis
séo precisos e ndo sdo discutiveis. (MURPHY, 2021, p. sn).
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Em todo caso, seja para grafistas ou técnicos, € crucial definir a periodicidade
do grafico com o qual se esta trabalhando, ao abrir um grafico de cotagdes € possivel
escolher quanto tempo de negociagao cada barra ou candle representa, podendo ser
de minutos até semanas ou meses. Lemos (2023) ressalta que a periodicidade grafica
depende do objetivo e tempo que se pretende manter a operagcao e também depende
da liquidez que o ativo possui. Uma agdo com poucas negociagdes sendo realizadas
torna impraticavel o uso de periodos mais curtos.

Para operagbes de médio e longo prazo, Lemos (2023) recomenda usar
graficos diarios ou semanais, para swing trade, que seriam posicdes mantidas por até
cinco dias, graficos diarios ou de 60 minutos, para daytrade que sdo negociagdes que
comegam e terminam no mesmo dia, graficos de 15 a 60 minutos e para a técnica do
scalping, negocia¢des muito rapidas com duragao de alguns minutos ou até segundos,
recomenda-se periodos de 1 a 5 minutos.

Sendo assim, partindo para as ferramentas utilizadas, a mais basica e usual é
a meédia movel simples (equagao 3) e consiste em uma linha indicando o pre¢co médio
de um determinado numero de periodos anteriores. “Em geral sdo calculadas com
relacdo aos precos de fechamento e podem representar tendéncias de curto, médio
ou longo prazos: quem define isso é o proprio investidor, que escolhe qual o numero
de precos historicos sera utilizado.”. (MARTINS, 2020, p. 41).

Pi+ P+ ... + B, (3)
n

MMS =

Onde:
MMS = Média movel simples;
P = Preco de fechamento;

n = Periodo escolhido.

E possivel ainda configurar a média mével para calcular como média simples
(MMS) ou exponencial (MME), onde o prego mais recente tem maior peso para o
calculo. A diferencga basica entre elas para Martins (2020) é que na exponencial a linha
de média reage mais rapidamente as mudangas de prego recentes. Seu calculo

ambas pode ser visto na equacgao 4:
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PP+ (1-a)p,+(1-a)f + .. +(1—a)f (4)

R T ) B R e s

n—1
MME = Média mével exponencial;
P = Preco de fechamento;

n = Periodo escolhido;

a = Fator de ponderacao.

Uma técnica simples que usa esta ferramenta é o cruzamento de médias de
diferentes periodos. Partindo do pressuposto que a média indica a tendéncia da acao,
de alta ou de baixa se esta estiver crescente ou decrescente, pode-se usar uma meédia
de curto prazo com menos periodos e uma média mais longa para a tendéncia de
meédio ou longo prazo, conforme exemplificado na figura 10, se a média de periodo
mais curto (linha continua) cruzar para cima da média de médio prazo (linha tracejada)
iniciaria uma compra e a venda acontece no momento em que a média curta cruza
abaixo da longa. (MARTINS, 2020).
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IEigura 10: Sistema de cruzamento de médias
Fonte: Martins (2020)

No geral, ndo existe um consenso sobre o melhor periodo para usar nas

médias, Murphy (2021) afirma ser comum usar em um sistema de cruzamento de
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médias as de 5 e 20 periodos, ou de 10 e 50 periodos. Martins (2020) ndo chega a
especificar numeros melhores ou mais comuns, no exemplo da figura 9 ele usa as
meédias de 10 e 21 periodos.

Lemos (2023) por outro lado, sugere uma tabela com os periodos adequados
para cada prazo desejado, sendo curto prazo de 10 a 30, médio prazo de 15 a 60,
médio/longo prazo de 45 a 120 e longo prazo de 120 a 250 periodos, além destes, é
bastante comum o uso de numeros de Fibonacci, a sequéncia que inicia em zero e
um, sendo os préximos numeros a soma dos dois anteriores, assim, numeros de
Fibonacci como 8, 13, 21, 34, 55 e 89 s3do bastante comuns.

Com base nas médias moveis, varias outras ferramentas foram criadas, uma
delas sdo os envelopes, que criam uma area a volta da média indicando momentos
em que os prec¢os teoricamente se moveram de forma anormal para alguma diregao,
afastando-se excessivamente da média, um envelope de 5% cria duas linhas de
média, uma com valores 5% acima da média e outra 5% baixo para delimitar essa
area. Sua interpretagdo, imaginando um ativo com tendéncia de alta no longo prazo,
€ de que se o precgo atingiu a linha inferior do envelope, dentro de um movimento
natural de correcao, os pregcos devem voltar a subir. (MURPHY, 2021).

Semelhante aos envelopes, outras ferramentas também buscam criar areas,
ou bandas delimitando o espaco cujos pregos devem estar, porém usando técnicas
para se adaptar a volatilidade do ativo. As Bandas de Bollinger utilizam desvios
padrdes para seu ajuste, enquanto que Canais de Keltner usam uma metodologia
prépria. (LEMOS, 2023).

As bandas de Bollinger foram criadas por John Bollinger que usa dois desvios
padrdao em um média geralmente de 20 periodos, com o uso destes desvios, o método
garante que 95% dos dados de precos estejam dentro das bandas delimitadas e tanto
a periodicidade quanto os desvios podem ser alterados pelo investidor ao aplicar a
ferramenta no grafico. (MURPHY, 2021).

Os pregos, ao tocarem a banda superior da Bollinger podem ser entendidos
como um sinal de venda, assim como se tocarem a banda inferior, um sinal de compra
tendo como alvo ou a banda oposta na qual se iniciou a operagao, ou a média no
centro da banda. Segundo Murphy (2021, sn) “como regra, considera-se que 0s
precos sofreram variagao excessiva na alta (sobrecomprados) quando tocam a banda
superior. Considera-se que eles sofreram variacdo excessiva na baixa

(sobrevendidos) quando tocam a banda inferior.”.
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Como visto na Figura 11, a principal diferengca € que enquanto nos envelopes
as linhas inferior e superior ttm um valor fixo em percentual a volta da média, as
bandas de Bollinger se expandem e contraem com base na volatilidade dos precos.
Para ambos os indicadores foram usados 20 periodos, sendo o envelope de 5% e a

banda de Bollinger com dois desvios padrao.
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Figura 11: Bandas de Bollinger (linha continua) e envelope de 5% (linha tracejada)
Fonte: Elaborado pelo autor

O Canal de Keltner, por outro lado, tem como base a média de precos tipicos,
sendo estes a soma dos pregos de minima, maxima e fechamento de cada periodo
divididos por trés, resultando na linha central. A partir disto, a linha superior € a soma
da linha central com a média das maximas menos as minimas e a linha inferior, a
subtragao da linha central com a média das maximas menos as minimas, permitindo
que a largura das bandas mude conforme a volatilidade oscila. (LEMOS, 2023).

A aplicagao deste canal é controversa, enquanto alguns a entendem de forma
analoga as bandas de Bollinger de comprar na banda inferior e vender na superior,
outros investidores entendem que no rompimento de uma das bandas do canal de
Keltner indicar uma quebra na volatilidade atual em favor da direcado em que houve o
rompimento, assim, com o preco ultrapassando a banda superior deve-se comprar.
Tanto Lemos (2023) como Murphy (2021) indicam trabalhar a ferramenta desta forma.

Aperfeicoando o sistema de cruzamento de médias moveis visto anteriormente,

Lemos (2023) traz o MACD?®, um oscilador que trabalha com duas médias. A primeira

5 Moving Average Convergence/Divergence que traduzido significa Convergéncia/Divergéncia de
Média Mével.
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delas sendo a média MACD, dada pela subtragcdo das MME de 12 e 26 periodos e a
segunda, a média sinal de 9 periodos exponencial, sendo esta a configuragao padréao.

A ferramenta foi criada por Gerald Appel no final dos anos 70 e aperfeicoada
por Thomas Aspray em 1986 com a inclusdo de um histograma que exibe a distancia
entre as médias MACD e sinal, como mostra a Figura 12. (LEMOS, 2023).
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Figura 12: MACD - Média MACD (linha continua) Sinal (linha pontilhada) e Histograma
Fonte: Murphy (2021)

O que este oscilador faz é identificar mudangas na tendéncia atual do ativo, e
pode usado de trés formas para gerar um sinal de compra de acordo com Martins
(2020), lembrando que para trabalhar em operagcbes de venda basta inverter as
regras. Uma delas € quando o MACD cruza acima da linha central, sendo este um
sinal pouco confiavel. Outra é quando a linha de MACD cruza acima da linha sinal.

A terceira forma é a mais confidvel ocorre ao se identificar uma divergéncia
entre a evolugao dos precos e do histograma, no sentido de os pregos formarem topos
crescentes, enquanto o histograma forma topos decrescentes. “A formacédo do
Histograma [...] oferece o que muitos consideram ser um dos sinais mais fortes de
compra e venda que um estudo técnico pode oferecer.”. (MARTINS, 2020, p. 46).

Ao identificar que o histograma vem apresentando fundos cada vez menos
amplos, pode-se considerar que a queda da acao esteja chegando ao fim, do mesmo
modo pode-se afirmar a situagado oposta a uma agao em alta, se o histograma forma
topos cada vez menos, essa alta provavelmente esta perdendo impulso e se
aproximando de seu limite, sendo seguida de uma reversdo ou de uma correcao mais
aguda. (LEMOS, 2023).
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Outra forma de medir o impulso do movimento de uma agéao é através do IFR,
o indice de Forca Relativa criado por J. Welles Wilder em 1978. Martins (2020) explica
que este oscilador mede quantas barras ou candles dentro de um determinado
periodo foram de alta ou de baixa, seu resultado é posto em uma escala de 0 a 100%
indicando nos extremos que todos os periodos foram de baixa ou de alta
respectivamente. Por padrdo, o IFR acima de 80% indica que o ativo esta
excessivamente valorizado, ou sobrecomprado, enquanto que abaixo de 20% ele esta

sobrevendido e seu calculo pode ser visto na equacéo 5:

100
IFR = 100 — i (9)

1+ 5

Onde:
IFR = indice de Forca Relativo;
U = Média de variagdes positivas nos precos no periodo analisado;

D = Média de variagdes negativas nos precgos no periodo analisado.

Além destas, existe uma infinidade de ferramentas de analise, indicadores,
osciladores com as quais os investidores tém facil acesso mesmo nas plataformas de
negociacdo mais simples, podendo se utilizar de varios instrumentos distintos para
confirmar um sinal e tornar a analise mais criteriosa, mas nao cabe aqui explicar
detalhadamente todas. O obijetivo foi apenas destacar as ferramentas mais comuns
na literatura, caso o leitor deseje maior aprofundamento nestas ou em outras,
recomenda-se os livros de Murphy (2021) e Lemos (2023). E para uma leitura mais
ampla dos padrdes de candlestick o livro de Bulkowski (2008) é fundamental.

Independente da metodologia utilizada, seja analise técnica, grafista ou
fundamentalista, um ponto chave para todo investidor € limitar suas perdas através da
inclusao de stops. Estas ordens tem a fungdo de encerrar automaticamente a
operagao e podem ser definidas de diversas formas, podendo ser configurada para
uma perda percentual ou monetaria maxima, um preco identificado pelo investidor
como um suporte, ou ainda a minima do candle ou barra que iniciou a operacao, sao
estas as alternativas mais comuns. Também é possivel configurar um stop mével, de

modo que suba a medida em que os pregcos também sobem, isso permite que em
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certo momento, mesmo que a ordem seja acionada, ela ja esta acima do prego de
entrada na operagao, encerrando com lucro. (LEMOS, 2023).

Um erro comum € a colocacéo de stops muito curtos, levando ao encerramento
desnecessario da posigdo em alguns casos. Por mais que se tente, no sobe e desce
dos precos é extremamente improvavel que alguém consiga comprar um ativo em seu
preco minimo e é preciso permitir um espago para que 0s pregos se movam. “Se
colocar num nivel muito proximo do atual, uma simples oscilagdo que posteriormente
prove ser apenas uma pequena correc¢do da tendéncia principal podera liquidar com
prejuizo uma posicao corretamente estabelecida.”. (BOTELHO, 2009, p. 19).

Outra solugao destacada por Lemos (2023) para definir pontos de stop é a
utilizacao da ferramenta Avarage True Range (ATR). A ferramenta mede a volatilidade
dos n periodos anteriores para indicar o quanto os pregos costumam variar para o
ativo em questao, sendo definido pelo maior valor dentre estes trés calculos: valor
maximo atual menos valor minimo atual, valor absoluto da maxima atual menos o
preco de fechamento anterior ou valor absoluto da minima atual menos o fechamento
do periodo anterior.

Assim, quando os pregos caem abaixo dessa medida pode-se entender que foi
uma variagao anormal, encerrando a posi¢ao. O problema desta ferramenta € que em
ativos mais volateis, o investidor pode estar sujeito a um stop maior do que ele se
sente confortavel em perder. (LEMOS, 2023).

A partir do que foi apresentado, para este trabalho, foram elaborados dois
modelos operacionais que pudessem ser aplicados, independentemente se a agao
apresenta longos periodos de alta ou baixa, ou se seu preco varia frequentemente
impedindo a identificacdo clara de tendéncias. Também, para ndo tornar o modelo
excessivamente complexo e buscando estar mais proximo do que um investidor
comum usaria, optou-se por nao combinar muitas ferramentas, construindo algo
simples e eficiente dentro do que os autores estudados orientam em seus livros.

Assim, um dos modelos sera seguidor de tendéncia, utilizando uma média
movel exponencial para determinar a tendéncia de alta ou de baixa, e um padréo de
candlestick para definir os precos de compra, alvo e stop loss. O segundo modelo
buscara se aproveitar das oscilagcbes de preco para auferir seus lucros, portanto, a
tendéncia é ignorada neste caso, sendo utilizada apenas as bandas de Bollinger como
ferramenta para a identificagao dos sinais de compra e venda. Os detalhes de ambos

sao melhor apresentados adiante.



3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo, dividido em duas sec¢des, € apresentado primeiramente o
material objeto da pesquisa e o corte temporal escolhido para a coleta dos dados,
assim como as justificativas para tal. Também é destacado os ajustes necessarios ao
banco de dados para evitar possiveis distor¢cdes.

Na segunda sec¢édo, sdo descritos os métodos da presente pesquisa para que
se alcance os objetivos pretendidos. Também é detalhado de forma mais aprofundada
a forma como se deu a escolha dos modelos operacionais e seu funcionamento, além
de destacar as métricas e testes de estatistica descritiva e inferencial usadas para as
comparagdes entre os dados obtidos no mercado de lote padrdo e do mercado

fracionario.

3.1 Material

O presente trabalho sera realizado sobre as acdes que compdem o indice
Bovespa, "o principal indicador de desempenho das agdes negociadas na B3 e reune
as empresas mais importantes do mercado de capitais brasileiro" (B3, 2023c, s/n),
tendo como corte temporal um periodo de cinco anos, com inicio em 01 de setembro
de 2018 e fim em 31 de agosto de 2023 e se justifica por permitir a coleta de
numerosas amostras de operagdes, além de abranger diferentes cenarios politico e
econdmicos como o periodo pré e pds pandemia e duas eleigdes presidenciais, fatos
que naturalmente afetam o mercado financeiro.

Dentre as 86 acdes que fazem parte da carteira do indice Bovespa, aprovada
para vigorar entre setembro e dezembro de 2023 segundo InfoMoney (2023), foram
excluidas as acobes preferenciais, PN, das empresas Bradesco, Petrobras e
Eletrobras, sendo consideradas apenas as ordinarias, ON, uma vez que a
manutencgao destas pode configurar duplicidade tendo em vista que a movimentagao
delas é semelhante. Além destas, as agbes que comegaram a ser negociadas apos a

data de corte temporal da pesquisa também foram desconsideradas, restando 70
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agdes de lote padrao e seus pares no mercado fracionario, totalizando 140 agdes

analisadas simultaneamente.

TABELA 1 - Lista de acdes analisadas

TICKER EMPRESA TICKER EMPRESA
ALPA4 ALPARGATAS NTCO3 GRUPO NATURA
ABEV3 AMBEV S/A HAPV3 HAPVIDA
ARZZ3 AREZZO CO HYPE3 HYPERA

AZUL4 AZUL IRBR3 IRBBRASIL RE
B3SA3 B3 ITSA4 ITAUSA

BBSE3 BBSEGURIDADE ITUB4 ITAUUNIBANCO
BBDC3 BRADESCO JBSS3 JBS

BRAP4 BRADESPAR KLBN11 KLABIN S/A
BBAS3 BANCO DO BRASIL RENT3 LOCALIZA
BRKM5 BRASKEM LREN3 LOJAS RENNER
BRFS3 BRF SA MGLU3 MAGAZ LUIZA
BPAC11 BTGP BANCO MRFG3 MARFRIG
CRFB3 CARREFOUR BR BEEF3 MINERVA
CCRO3 CCR SA MRVE3 MRV

CMIG4 CEMIG MULT3 MULTIPLAN
CIEL3 CIELO PETR3 PETROBRAS
COGN3 COGNA ON PRIO3 PETRORIO
CPLE6 COPEL RADL3 RAIADROGASIL
CSAN3 COSAN RAIL3 RUMO S.A.
CPFE3 CPFL ENERGIA SBSP3 SABESP

CVvCB3 CVC BRASIL SANB11 SANTANDER BR
CYRE3 CYRELA REALT SMTO3 SAO MARTINHO
DXCO3 DEXCO CSNA3 SID NACIONAL
ELET3 ELETROBRAS SLCES3 SLC AGRICOLA
EMBR3 EMBRAER SUZB3 SUZANO S.A.
ENGI11 ENERGISA TAEE11 TAESA

ENEV3 ENEVA VIVT3 TELEF BRASIL
EGIE3 ENGIE BRASIL TIMS3 TIM

EQTL3 EQUATORIAL TOTS3 TOTVS

EZTC3 EZTEC UGPA3 ULTRAPAR
FLRY3 FLEURY USIM5 USIMINAS
GGBR4 GERDAU VALE3 VALE

GOAU4 GERDAU MET VBBR3 VIBRA

GOLL4 GOL WEGE3 WEG

BHIA3 GRUPO CASAS BAHIA YDUQ3 YDUQS PART

Fonte: Elaborado a partir de InfoMoney (2023)

Outro ponto importante a ser destacado € que, apds a divulgagao da carteira
de agdes que compde o Ibovespa e que serve de base para este trabalho, a empresa
de varejo Via, cujo codigo era VIIA3 mudou seu nome para Grupo Casas Bahia com
novo codigo BHIA3 passando a vigorar em 20 de setembro de 2023. Para o trabalho
sera considerado este ultimo que ja incorpora em si os dados do codigo antigo.
(MOUREIRA, 2023).
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3.2 Métodos

A classificagdo metodoldgica desta pesquisa esta sintetizada na Figura 13.

Classificacéo da

Pesquisa
|
I I I I
Quanto & Quanto & forma Quanto aos ggggitr?]ear?to
natureza de abordagem objetivos P tacnico
Pesquisa Pesquisa Pesquisa
Aplicada Quantitativa Descritiva Estudo de caso
Modelos
Operacionais
1e?
Métricas
Estatisticas

Figura 13: Classificagdao metodolégica da pesquisa
Fonte: Elaborado pelo autor

A presente pesquisa configura-se como sendo de natureza aplicada, pois
objetiva gerar conhecimento para aplicacdo pratica direcionada a solucdo de
problemas especificos. Segundo Gil (2008) a pesquisa dessa natureza tem como
caracteristica fundamental o interesse na aplicagdo, utilizacdo e consequéncias
praticas dos conhecimentos.

Com relagao a forma de abordagem, a pesquisa configura-se como sendo de
analise quantitativa, pelo estudo das seguintes variaveis para cada grupo de agdes
dos mercados de lote cheio e fracionario em ambos os modelos operacionais: i)
quantidade total de operacgdes; ii) taxa percentual de operagdes que finalizaram com
lucro; iii) payoff; iv fator lucro. Onde o payoff corresponde a razdo entre a média de
lucro das operagdes vencedoras e a média de prejuizo das operagdes perdedoras,

podendo ser entendido como sinbnimo do risco/retorno do modelo. Ja o fator lucro,
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indica a relagao entre os ganhos acumulados nas operagdes vencedoras versus o
prejuizo acumulado das operagdes perdedoras. Um sistema é lucrativo quando o fator
lucro esta acima de 1. A coleta destas variaveis foi realizada através do backtest dos
modelos com a utilizagéo do software ProfitPro®.

No sentido de atender o objetivo da pesquisa, optou-se por utilizar um conjunto
de métricas da estatistica descritiva e inferencial, todas melhor detalhadas nas secdes
seguintes. Os calculos foram feitos a partir do software IBM SPSS.

No tocante aos objetivos, a pesquisa classifica-se como descritiva. Para Silva
e Menezes (2005) pesquisa com esse objetivo visa descrever as caracteristicas de
determinada populagdo ou fenébmeno. Segundo Gil (2002) sao inumeros os estudos
que podem ser classificados como descritivos € uma de suas caracteristicas mais
significativas esta na utilizacdo de técnicas padronizadas de coleta de dados, tais
como o questionario e a observacao sistematica.

Por fim, quanto ao procedimento técnico, este corresponde ao estudo de caso,
que segundo Silva e Menezes (2005) envolve o estudo profundo e exaustivo de um
ou poucos objetos de maneira que permita seu amplo e detalhado conhecimento. Para

esta pesquisa, os objetos de estudo sdo: mercado fracionario e lote padrao.

3.2.1 Detalhamento dos modelos operacionais empregados na pesquisa

Levando em conta que autores como Bulkowski (2008), Botelho (2009), Murphy
(2021) e Lemos (2023) alertam para os risco de se operar em periodos muito curtos e
ilustram em seus livros ferramentas em grafico diario e que muitas das técnicas sao
recomendadas para negociagdes que duram por poucos dias ou semanas. Entende-
se que a forma mais usual de negociag¢ao pelo publico em geral é o swing trade,
portanto, o trabalho se dedica a testar modelos com esta finalidade.

Quanto aos modelos, € importante ressaltar que raramente os livros trazem

modelos completos, no sentido de definir com precisdo onde posicionar a compra,

6 O software foi selecionado por conseguir atender a todas as especificidades que este trabalho
demanda, além de ser uma plataforma com relativa facilidade para a programacao dos modelos. Outras
opgdes como o MetaTrader 5 e WeathLab 8 foram consideradas, mas a primeira nao permite o estudo
de agdes do fracionario e a segunda, por padrao, ndo possui dados das agdes no fracionario sendo
necessario importar um banco de dados externo ao programa para a realizagao dos testes.
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venda e os parametros exatos para a tomada de posigcdo em uma agao, até porque
nao existe um modelo infalivel, e o que funcionou no passado ndo necessariamente
continuara a funcionar no futuro. O que fazem é trazer ferramentas que possam
auxiliar nesta tarefa e a forma mais adequada de interpretacéo.

Desta forma, buscou-se trabalhar com dois modelos, um voltado para a
volatilidade, sem levar em consideragao a tendéncia, e outro que realiza compras
somente em tendéncia de alta. Modelos seguidores de tendéncia, como o cruzamento
de médias, em alguns casos ndo conseguem ser lucrativos, principalmente se nao
houver uma estratégia adequada de controle de risco, além disso, “em mercados
laterais, violinos’ sdo comuns quando o sistema tenta identificar uma tendéncia. De
fato, esses sistemas produzem menos operagdes ganhadoras por causa desse
vaivém durante mercados sem tendéncia.”. (LEMOS, 2023, p. 172).

Para seu uso ser mais eficiente seria necessario selecionar ativos cujo grafico
apresenta longos periodos com tendéncia bem definida. Como o presente trabalho
busca um sistema abrangente que possa ser empregado em qualquer ativo, modelos
como este ndo se adequam ao intuito da pesquisa. Se fez necessario o uso de regras
que melhor definem os pontos de entrada e saida e que confirmem a interpretagcao
dada pela ferramenta usada.

O modelo a favor da tendéncia (modelo 01), utiliza os principais pressupostos
de figuras graficas como estrela da manha, estrela doji da manha e bebé abandonado,
que possuem conceitos basicos muito préximos, mas se distinguem pelo formato do
candle e algumas regras especificas. As condi¢des para formacgao do sinal de compra
podem ser acompanhadas na Figura 14 e correspondem a sequéncia de trés candles
em que o candle numero 2 tenha minima inferior a minima do candle 1 e o candle 3
tenha minima superior ao do candle 2. Atendidos estes requisitos, € necessario
também que os pregos estejam acima da média mével exponencial de 50 periodos,
bastante utilizada por Bulkowski (2008) como definigdo para uma tendéncia de alta.

Com todas as condicdes atendidas, a ordem de compra sera acionada quando
0s pregos superarem a maxima do candle 3. O stop, ou seja, o risco maximo da
operacao, se da quando o prego atinge a minima do candle 2 do padrdo e o alvo é

uma valorizacédo de duas vezes o risco.

7 O termo violino é usado para representar uma situagdo onde o stop da operagdo é acionado por uma
barra ou candle que, apds atingir o prego de stop retorna em diregdo ao alvo da operagéao, levando a
uma saida com prejuizo, mesmo o investidor tendo acertado em sua analise.
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Figura 14: Modelo 01
Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo 02, de volatilidade faz uso de bandas de Bollinger de 20 periodos
aritmética com 2 desvios padrao. A partir do momento em que um candle tiver seu
fechamento abaixo da banda inferior da Bollinger, ou seja, fora da banda, e o préximo
candle tiver seu fechamento acima da banda inferior, retornado para dentro da banda,
a ordem de compra sera acionada quando o prego superar a maxima deste ultimo,
confirmando a ideia de que os precos passarao a subir.

O encerramento da posicao se dara em duas ocasides possiveis, sendo: i)
quando o pregco for inferior a minima do candle que gerou o sinal de compra ou do
anterior, o que for menor (stop loss), ou; ii) quando o prego atingir a banda superior

da Bollinger conforme mostra a Figura 15.
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Figura 15: Modelo 02
Fonte: Elaborado pelo autor
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Seu funcionamento é baseado na interpretacao feita por Murphy (2021) de que
0s precgos estdo excessivamente desvalorizados quando tocam a banda inferior, e por
isso devem passar por uma alta. Lemos (2023) por outro lado critica esse uso
argumentado que sinais de compra gerados dessa forma n&o sao confiaveis. De fato,
um apenas o toque ou rompimento de uma das bandas pode ser uma sinalizagao
fraca, justamente por isso foi adicionado ao modelo um critério adicional exigindo que
o candle seguinte retorne e tenha seu fechamento dentro das bandas de Bollinger.

O tipo gréfico utilizado para os testes foi o de candlestick diario, muito presente
na literatura dedicada ao ensino de técnicas e para exemplificar ferramentas, como
Bulkowski (2008) e Botelho (2009). Tanto a periodicidade diaria como a de 60 minutos
s&o indicadas para swing trade, sendo mais comum a primeira. (LEMOS, 2023).

Custos operacionais e 0 spread entre o prego que gerou o gatilho do envio da
ordem e o preco de compra ou venda que de fato ocorreu foram desconsiderados. O
primeiro por variar dependendo da corretora que o investidor utiliza e o0 segundo por
ser impossivel determinar tal valor. O intuito do trabalho nao é apresentar os possiveis
ganhos ou perdas financeiras geradas ao longo do tempo, mas seu comportamento,

portanto tais dados podem ser descartados sem que isso prejudique o resultado final.

3.2.2 Métricas de analise dos resultados dos modelos operacionais

ApOs levantar as variaveis com uso dos modelos operacionais descritos para o
conjunto de agdes nos mercados fracionarios e de lote padrdo, o passo seguinte
consiste em sintetizar as informagdes com métricas estatisticas, para finalmente
comparar os resultados alcangados com a aplicagdo dos modelos, fazendo uso da

estatistica descritiva e inferencial para aprofundar a analise dos dados.

3.2.2.1 Estatistica descritiva

Primeiramente foi identificado o valor médio de cada variavel através da média

aritmética simples como medida de tendéncia central, e nada mais é do que soma dos
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valores encontrados dividido pela quantidade de observagdes (equacao 6). A média
juntamente com o desvio padrdo sdo as medidas mais utilizadas quando se busca

estudar a posicao central e dispersdo de um conjunto. (BARBETTA, 2002).

Zn:Xi (6)

>
Il
|-

Onde:
X = Média aritmética do conjunto
Xi = Variavel de interesse

n = Quantidade de elementos do conjunto

Em seguida, € possivel avangar no estudo e determinar as medidas de
dispersao que cada variavel apresenta nos dois grupos analisados, sendo eles a
variancia, desvio padrao e coeficiente de variagao.

Segundo Barbetta (2002, p. 103) “Tanto a variéncia quanto o desvio padrao sao
medidas que fornecem informagdes complementares a informagao contida na média
aritmética. Estas medidas avaliam a dispersédo do conjunto de valores em analise.”. A
variancia indica o quanto cada valor do conjunto numérico afasta-se da média e para
isso seu calculo soma as diferencas ao quadrado entre a média e cada valor do

conjunto dividido pela quantidade de elementos do conjunto.
1 n
§2 == (¥ = X)? ™)
i=1

Onde:
S2 = Variancia
Xi = Variavel de interesse
X = Média aritmética do conjunto

n = Quantidade de elementos do conjunto

Como a variancia faz uso de valores quadraticos, 0 mais comum ¢ trabalhar

com a raiz quadrada deste valor, para que seja expresso na mesma unidade de
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medida da variavel em analise. Este € o desvio padrédo, sendo representado na
equacéo 8. (BARBETTA, 2002).

S(X) = /SZ(X) (8)

Onde:
S = Desvio padrao
S? = Variancia

X = Variavel de interesse

Conhecendo o desvio padrao, é possivel relacionar este a média aritmética
através do calculo do coeficiente de variagao, resultando em um valor percentual que

representa o quao disperso um conjunto de dados € em relagdo a sua média.

S
CV == x 100 (9)
X

Onde:
CV = Coeficiente de variagao
S = Desvio padrao

X = Média aritmética do conjunto

Segundo Sampaio et al. (2018), a interpretacao € de que um coeficiente abaixo
de 15% indica baixa dispersao, ou seja, os dados sdo homogéneos, entre 15% e 30%
os dados tém média dispersao, e acima de 30% os dados sao heterogéneos, muito
dispersos e afastados da média.

Na secdo seguinte sdo expostas, de forma detalhada, as estatisticas

inferenciais e demais testes de convalidagao das mesmas.
3.2.2.2 Estatistica inferencial

Dada a necessidade de comparar as variaveis extraidas para cada um dos

mercados, lote padrdo e fracionario, se buscou inicialmente identificar se ha
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associacao linear entre as mesmas variaveis dos dois mercados, na intencdo de
perceber se estas seguem na mesma direcdo e grandeza. Esse procedimento foi
realizado utilizando-se do coeficiente de correlacdo de Pearson. A fungdo desta
ferramenta, segundo Azevedo et al. (2018), é identificar se as variaveis de um conjunto
apresentam ou n&o correlagao linear, ou seja, se variam no mesmo sentido
(correlagao positiva) ou em sentido oposto (correlagao negativa).

Seu resultado varia entre -1 e 1, onde os valores proximos aos extremos
representam maior correlagdo negativa ou positiva respectivamente e o valor zero

sendo a auséncia de correlagao. (POCINHO, 2016).

=X =X -1

r =
Jz;;l(xi — R X (Y, - P

(10)

Onde:
r = Coeficiente de correlagdo de Pearson
X = Média aritmética da variavel X
Xi = Valor observado da variavel X
Y = Média aritmética da variavel Y
Y; = Valor observado da variavel Y

n = Quantidade de elementos do conjunto

Shimakura (2006) apresenta a seguinte interpretagcdo para o coeficiente de
correlacdo de Pearson:

TABELA 2 — Interpretacao da correlacao de Pearson

Valor der (+ ou -) Interpretacgao
0,00a 0,19 Correlagao bem fraca
0,20 a 0,39 Correlagao fraca
0,40 a 0,69 Correlagdo moderada
0,70 a 0,89 Correlagéo forte
0,90 a 1,00 Correlagao muito forte

Fonte: Shimakura (2006)

Com o intuito de identificar as diferencas existentes entre os dois grupos
analisados, de maneira ainda mais precisa, e atender aos objetivos da pesquisa,

optou-se por aprofundar o estudo utilizando o teste t pareado.
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Como os grupos em analise sdo uma carteira de agdes negociadas no mercado
de lote padrao e no mercado fracionario, as empresas ligadas a estas agbes sao as
mesmas e estas devem sofrer igual influéncia no prego com a divulgagao de balancgos,
noticias e demais acontecimentos que afetam as empresas.

Em situagbes como essa, em que os dois grupos apresentam os mesmos
individuos em momentos ou situagdes diferentes, “¢ recomendavel coletar as
observagbes em pares, de modo que os dois elementos de cada par sejam
homogéneos em todos os sentidos, exceto no que diz respeito ao fator que se queira
comparar.”. (AZEVEDO et al. 2018, p. 20-21).

O teste t pareado, também chamado de t de Student ou teste t dependente
(equacao 11), como apontado por Field (2009), busca identificar diferengas entre as
meédias de dois grupos, usando a média aritmética da diferenga de todos os pares de
dados. Considerando que a hipdtese nula seja rejeitada, espera-se que nao haja
diferenga entre as médias com a aplicagao do teste, uma vez que cada par de agdes
corresponde a mesma empresa.

_D_uD
=75, (11)
VN

Onde:
t = Teste t pareado
D = Média aritmética das diferencas de todos os pares de dados
Sp = Desvio padrao das diferengas de todos os pares de dados
up = Hipodtese nula

N = Quantidade de pares de dados

A analise de correlagdo de Pearson e o teste t pareado pertencem ao grupo de
estatistica paramétrica. Field (2009) afirma ser possivel sua aplicagdo somente
quando ha uma distribuicado normal dos dados. Neste sentido, o autor indica o uso dos
testes de Kolmogorov-Smirnov (equagdo 12) e Shapiro-wilk (equagdo 13) para
averiguar a normalidade dos dados, sendo confirmada se a significancia do resultado
dos testes for menor que 0,05.
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D = Max{D*, D} (12)
Onde:
D = Teste de Kolmogorov-Smirnov
D*=maxi{i/n - Zu}
D- = maxi {Zi— (i-1) / n}
Z = F(x@) = Funcgao de distribuicdo de probabilidade de distribuigdo normal
X = i nésimo valor de uma amostra aleatéria sendo 1 <i<n
n = Tamanho da amostra
W= Qi1 aix(p)® (13)
1= (e — x)?
Onde:

W = Teste de Shapiro-wilk
x = Média da amostra

X@) = 1 nésimo menor numero da amostra

_ _ cv~?t
aj= (81, ceey an) = m
¢’ =(ct, ..., tn) = vetor de valores esperados

V = matriz de covariancias das estatisticas de ordem do normal padrao

Para o caso de alguma variavel apresentar distribuicdo ndo normal, € possivel
contornar essa situacao alterando a escala de seus valores através da transformacéao
dos dados. As transformagdes mais comuns para casos assim sao a inversa, a
logaritmica e a raiz quadrada. Das trés alternativas, a primeira (equacdo 14) foi a
escolhida por conseguir normalizar de forma satisfatéria as variaveis cuja
transformagdo foi necessaria. “E usada para razbées e para dados fortemente
assimétricos a direita. Essa transformagdo faz numeros pequenos se tornarem

grandes, e vice-versa, invertendo sua ordem.”. (PINO, 2014, p. 28).

As——— 14
Y Y+C (4)
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Onde:
y? = Valor Inverso da variavel
Y = Valor natural da variavel

C = Constante

Como forma de medir o tamanho do efeito do teste t, também foi realizado o
teste d de Cohen, cuja interpretacdo segundo Cohen (1988) e Espirito Santo e Daniel,
2017 apud Rosenthal (1996) é: efeito insignificante para valores até 0,19; pequeno
entre 0,2 e 0,49; médio entre 0,5 e 0,79; grande entre 0,8 e 1,29 e muito grande para
valores acima de 1,3. Para Martinez (2020, sn) “O tamanho do efeito € a magnitude
do resultado, o que nos permite fornecer uma estimativa do alcance das nossas

descobertas”. Seu calculo pode ser visto abaixo.

Xi- X

d= S

Onde:
d = Teste d de Cohen
X, = Média do grupo 1
X, = Média do grupo 2

S = Desvio padrao



4 RESULTADOS

Realizados todos os procedimentos e testes ja mencionados na metodologia, é
apresentado na tabela 3 as estatisticas descritivas encontradas entre os resultados

obtidos no mercado de lote padrao e fracionario para os dois modelos analisados.

TABELA 3 - Estatistica descritiva®

MODELO 1 SEGUIDOR DE MODELO 1 SEGUIDOR DE
TENDENCIA - LOTE PADRAO TENDENCIA - FRACIONARIO

Variavel Média S? S CV (%) | Média S? S CV (%)
Quantidade 39,6286 44,875 6,69885 16,9 37,0286 54,927 7,41126 20,01
Acerto (%) 37,2463 36,38 6,03159 16,19 | 37,0881 52,012 7,21194 19,45
Payoff 1,7949 0,145 0,38052 21,2 1,7666 0,1 0,31609 17,89
Fator Lucro 1,0783 0,112 0,3344 31,01 1,0743 0,204 0,45143 42,02

MODELO 2 VOLATILIDADE MODELO 2 VOLATILIDADE

LOTE PADRAO FRACIONARIO

Variavel Média §? S CV (%) | Média S? S CV (%)
Quantidade 18,2857 16,41  4,05092 22,15 | 18,5571 16,627 4,07764 21,97
Acerto (%) 38,417 120,408 10,97307 28,56 | 36,9051 92,842 9,63548 26,11
Payoff 1,9196 0,373 0,61075 34,82 1,8901 0,340 0,58274 30,83
Fator Lucro 1,3179 0,755 0,86888 65,93 1,1993 0,576  0,75889 63,28

Fonte: Elaborado pelo autor

E possivel notar neste primeiro momento alguns pontos importantes: com
relagdo as medias, exceto a média de quantidade de operag¢des do modelo 2, todas
as outras apresentaram piora no mercado fracionario. Entretanto, no modelo 1 essa
diferenga € menor, sendo mais perceptivel no modelo 2, de volatilidade.

Outro ponto a destacar é que o coeficiente de variacao do fator lucro de ambos
os modelos, sobretudo o segundo, se mostrou bastante elevado. Qualquer resultado
acima de 30% demonstra que os dados sé&o heterogéneos, ou seja, muito dispersos
entre si. Para exemplificar tamanha dispersao, o modelo 2 no lote padrdo, com
coeficiente de variagao de quase 66% no fator lucro, apresentou como pior resultado
a acao da Cielo (CIEL3) com fator lucro de 0,27 enquanto o melhor resultado foi em
Gol (GOLL4) com 4,89.

As diferencas, sédo fruto, em parte, de situagdes como a demonstrada pela
figura 16, causada pela maior volatilidade presente nas a¢gdes do mercado fracionario
em comparacao a seus pares do mercado de lote padrao.

8S = Desvio Padrao, S2 = Variancia e CV = Coeficiente de Variagao.
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Figura 16: Comparacéao de trades em Hapvida - Modelo 2
Fonte: Elaborado pelo autor

Neste exemplo, a agdo da empresa Hapvida foi comprada no dia 14 de agosto
de 2020 em ambos os mercados pelo preco de R$ 12,75. No mercado de lote padrao,
a operacao foi encerrada em 01 de setembro do mesmo ano com lucro de 4,87%,
enquanto que no mercado fracionario, a mesma operagao foi encerrada com 6,16%
de prejuizo no dia 20 de agosto.

Vale destacar neste caso, a média financeira de negociacdo de ambos os
ativos. Usando dados dos ultimos 50 dias, a agcao HAPV3 era negociada com volume
médio diario por volta de R$ 116 milhdes enquanto a agdo HAPV3F era negociada
com volume médio de somente R$ 678 mil.

Estes resultados, ainda que demonstrem grandes diferengas quando se
observa ag¢des individuais, sdo poucos conclusivas quando diluidas nas 70 acdes da
carteira estudada, ndo sendo possivel neste momento afirmar se estas diferencas sao
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estatisticamente diferentes entre si, por isso, optou-se em avancgar a pesquisa com a

analise em pares de cada agao através do teste t pareado, onde primeiramente foi

verificada a normalidade da distribuicdo dos dados, conforme exibido na tabela 4.

TABELA 4 — Testes de normalidade

MODELO 1 - LOTE PADRAO

MODELO 1 - FRACIONARIO

g Kolmogorov- . Shapiro- . Kolmogorov- . Shapiro- .
Variavel Smirmov 59 wilkk 519 | Smimov 519  wik  Sig
Quantidade 0,085 0,200 0,972 0,125 0,105 0,054 0,969 0,082
Acerto (%) 0,068 0,200 0,985 0,569 0,071 0,200 0,966 0,056
Payoff 0,06 0,200 0,986 0,610 0,093 0,200 0,957 0,017
(inversa)

Fator Lucro 0,058 0,200 0,982 0,420 0,064 0,200 0,956 0,016
(inversa)
MODELO 2 - LOTE PADRAO MODELO 2 - FRACIONARIO

g Kolmogorov- . Shapiro- . Kolmogorov- . Shapiro- .
Variavel Smirnov Sig Wilk Sig Smirnov Sig. Wilk Sig.
Quantidade 0,075 0,200 0,982 0,420 0,1 0,082 0,975 0,171
Acerto (%) 0,086 0,200 0,974 0,160 0,046 0,200 0,988 0,720
Payoff 0,09 0,200 0,981 0,378 0,064 0,200 0,980 0,321
(inversa)

Fator Lucro 0,083 0,200 0,983 0,471 0,09 0,090 0,985 0,586
(inversa)

Fonte: Elaborado pelo autor

As variaveis payoff e fator lucro de ambos os modelos operacionais e mercados

precisaram passar por transformacao, conforme ja detalhado na secéo de métodos,

para que apresentassem distribuicdo normal, isto é, obtendo significancia de 0,05 em

ao menos um dos testes. A tabela com os valores sem transformacao e respectivos

resultados dos testes de normalidade constam no Anexo A.

Feitos os ajustes necessarios, verifica-se nas tabelas 5 e 6 os resultados

obtidos da correlagao de Pearson e teste t pareado.

TABELA 5 - Correlacio de Pearson®

Modelo 1

Modelo 2

Variavel

Quantidade
Acerto (%)

Payoff (inversa)
Fator Lucro (inversa)

Coeficiente de
correlagao

0,711
0,639
0,676
0,659

. Coeficiente de
Sig =
correlagcao
0,000 0,729
0,000 0,535
0,000 0,790
0,000 0,683

Sig
0,000
0,000
0,000
0,000

Fonte: Elaborado pelo autor

 Cada variavel foi correlacionada com ela mesma entre os mercados de lote cheio e fracionario.
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Nenhuma variavel apresentou coeficiente de correlagdo acima de 0,9 o que
indicaria uma correlagdo muito forte entre os mercados. Isso ocorre pelo fato de
algumas agdes apresentarem grande piora em seu resultado quando passam a ser
negociadas no fracionario, mas outras melhoram muito (o banco de dados pode ser
consultado nos anexos B a E). Nota-se, portanto, que a diferenga encontrada no
resultado entre cada par de agao, individualmente, ndo segue um padrao definido.

Quanto ao teste t pareado, como a amostra possui 70 ag¢des e intervalo de
confianca de 95%, os valores esperados para validar esta estatistica sao t calculado
abaixo do valor de t critico (2,2699) e significancia inferior a 0,05. Sé assim é possivel
afirmar a existéncia ou nao de diferengas significativas entre as médias das variaveis

do mercado de lote padrao e fracionario encontradas.

TABELA 6 — Teste t pareado
Modelo 1 Modelo 2
Diferengca Desvio

Diferenga Desvio

Variavel - = t Sig - = Sig
média padrao média padrao

Quantidade 2,6 5,40638 4,024 0,000 | -0,27143 2,99236 -0,759 0,450

Acerto (%) 0,15814 5,72773 0,231 0,818 | 1,50886 10,00147 1,262 0,211

Payoff (inversa) 0,00198 0,03506 0,472 0,639 | 0,00316 0,04522 0,584 0,561

Fator Lucro (inversa) | 0,00497 0,0607 0,685 0,496 | 0,01869 0,10264 1,524 0,132
Fonte: Elaborado pelo autor

Tais dados apontam para a conclusdo de que as medias nao sao
estatisticamente diferentes, visto que, a exce¢cao da quantidade de operagao do
modelo 1, todas as demais variaveis apresentaram significancia acima de 0,05.

Entretanto ha de se observar alguns aspectos sobre essa informacao.

Um resultado n&o significativo ndo deve ser interpretado como “...ndo ha
diferengas entre as médias...” ou “...nao ha relagdo entre as variaveis...”,
porque por menor que seja a diferenca, existe uma, e esta pode ser
importante para alguns estudos apesar de ndo ser significativo em termos
estatisticos. (MARTiNEZ, 2020, sn, tradugéo nossa).

A afirmativa dada pelo teste t pode levantar algumas duvidas quando se
observa o coeficiente de correlagdo de Pearson, onde as variaveis apresentaram
correlagdo moderada a forte dentro da interpretagdo dada por Shimakura (2006).

Outro aspecto que reforga essa duvida sobre o teste t, € o teste d de Cohen,
cujo resultado é apresentado na tabela 7. Em praticamente todas as variaveis,

mostrou que o tamanho do efeito do teste t € insignificante.
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TABELA 7 — Teste d de Cohen

Variavel Teste d de Cohen - Modelo 1 Teste d de Cohen - Modelo 2
Quantidade 0,48 0,09
Acerto (%) 0,03 0,15
Payoff (inversa) 0,06 0,07
Fator Lucro (inversa) 0,08 0,18

Fonte: Elaborado pelo autor

Isso demonstra que, mesmo o teste t indicando que nao ha diferenga estatistica
entre as meédias dos dois mercados, por conta da natureza dos dados com elevado
desvio padrado, seria impreciso fazer tal afirmacdo. O efeito é considerado
insignificante para valores abaixo de 0,19 que engloba todos os resultados, com
excecao da variavel quantidade do modelo 1.

O tamanho do efeito indica a forca da associacdo entre a mesma variavel nos
diferentes mercados, quanto maior o tamanho do efeito, mais forte € a associacdo. O
tamanho do efeito diz respeito principalmente ao poder do estudo, realizado com o
teste t pareado, quanto maior o tamanho do efeito, maior é o poder do teste. Dessa
forma, o teste d de Cohen sugere, no minimo, que se olhe com cautela para os
resultados do teste t pareado, que sugere nao diferenca estatistica entre as médias
das variaveis nos dois mercados estudados na presente pesquisa.

Em termos praticos, com amparo na incerteza que foi plantada por meio do
ferramental estatistico utilizado, se pode refletir se os investidores que atuam no
mercado fracionario, em geral pessoas fisicas com menos recursos financeiros
disponiveis, realmente desfrutam das mesmas possibilidades, em termos de
resultado, daqueles que participam no mercado de lote padrao.

Conforme lembra EQI (2022) em paises como Estados Unidos, ndo ha
separagao de mercados e o investidor tem possibilidade de comprar qualquer
quantidade de acodes, até mesmo fragcdes de uma agao no mesmo mercado. No Brasil,
por mais que o mercado fracionario possibilita o ingresso do pequeno investidor a
bolsa de valores democratizando o mercado de capitais no pais, mostra-se valida a
preocupacgao de que o mesmo esteja sofrendo algum tipo de “desvantagem” por conta
da segregacdo que o obriga a atuar no “varejo”. A unificagdo dos mercados
inevitavelmente pode contribuir para dirimir essa duvida.

Autores como Correia (2008) e Botelho (2009) aconselham evitar o mercado
fracionario por conta, principalmente, da sua menor liquidez. Isso traz como

consequéncia maior volatilidade que pode ser traduzida como a variacdo de precos
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durante determinado periodo de tempo, e também maior spread na hora de negociar.
Spread é a diferenga entre o melhor prego de compra e venda da agao, o que pode
levar o investidor a negociar a precos menos favoraveis e custos operacionais
adicionais, podendo afetar significativamente o resultado de modelos operacionais

baseados em analise técnica.



5 CONSIDERAGOES FINAIS

A presente pesquisa tem como ponto central, descobrir se um modelo
operacional baseado em analise técnica, quando aplicado ao mercado de lote padrao
e fracionario de uma mesma empresa, possui resultados diferentes com relagao a
assertividade e resultado. A hipotese para tal questdo € de que havia diferencgas, € 0
mercado fracionario traria resultados piores ao investidor. Para confirmar ou negar tal
afirmativa, foi tragado como objetivo geral verificar a existéncia destas diferencas e,
de forma mais especifica, a aplicagao de modelos de analise técnica em uma carteira
de acdes idéntica em ambos os mercados e a comparacao de seus resultados.

A metodologia empregada para se chegar aos resultados levou a elaboragao
de dois modelos de analise técnica, fundamentada em ferramentas descritas e
recomendada por diversos autores, a selecdo das acbes formariam a carteira
analisada, integrantes do indice Ibovespa e que eram negociadas dentro do periodo
de cinco anos que se buscou analisar, e a aplicacdo de estatisticas descritivas e
inferenciais para a analise dos dados obtidos.

Os achados da pesquisa sugerem que estatisticamente nao existem diferengas
significativas entre os resultados obtidos no mercado de lote padrao € no mercado
fracionario, entretanto, levando em consideracao o teste d de Cohen, essa afirmacgao
€ questionavel dada a insignificancia de seu efeito.

Assim, a hipdtese levantada pode ser parcialmente rejeitada, uma vez que,
apesar de os testes realizados conduzirem para uma nao diferenga entre as médias
das variaveis analisadas para os dois mercados, o mercado fracionario, em ambos os
modelos operacionais, apresentou resultados menos atraentes. Mesmo assim, isso
nao invalida o argumento de uma corrente de autores que chamam a ateng¢ao para
que se evite sempre que possivel negociar no fracionario, por conta da menor liquidez
e maior spread neste mercado.

A ideia deste trabalho foi também contribuir com este pensamento ao trazer um
argumento adicional para se evitar o mercado fracionario, e fazer uma critica aos
agentes reguladores do mercado de capitais com relacdo a segregacdo em dois
mercados para a negociagao de agdes. Além disso, pelas limitagdes do processo de

backtest, ndo se pode mensurar o efeito do spread na negociagdo limitando a
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pesquisa para apenas verificar o efeito que a volatilidade a mais do mercado
fracionario causaria nos resultados dos modelos.

Com relagdo aos objetivos especificos, o primeiro foi cumprido com éxito,
demonstrando que ambos os modelos conseguiram ser lucrativos. No quesito fator
lucro, que demonstra o quanto o lucro é superior aos prejuizos do periodo, o modelo
1 teve como resultado médio 1,078 de lucratividade no mercado de lote padrao contra
1,074 no fracionario, enquanto o modelo 2 conseguiu em média 1,318 no mercado de
lote cheio e 1,199 no fracionario. A interpretacdo desse dado, usando o valor de 1,078
como exemplo, € que no periodo de 5 anos da analise, o lucro acumulado das
operagdes vencedoras foi 7,8% maior que o prejuizo acumulado das operagdes
perdedoras.

O payoff de ambos os modelos e mercados ficou abaixo do minimo sugerido
por Murphy (2021) que aponta um risco retorno de pelo menos 3, ou seja, a
expectativa de ganho deve ser de pelo menos trés vezes o risco da operagao. Ja a
taxa de acerto ficou préxima ao que os melhores fraders costumam conseguir em suas
estratégias, que é acertar 40% de suas negociagdes, de acordo com o mesmo autor.

Quanto ao segundo objetivo, comparar os resultados entre os mercados, este
também foi concluido de forma satisfatéria. Ainda que os dados nao permitam
conclusdes precisas, ja que estatisticamente ndo se encontrou diferenca entre as
médias dos dois mercados para ambos os modelos testados, afirmacdo que é
questionavel dada a correlagcdo moderada a alta entre os dois mercados e o teste d
de Cohen. E importante ressaltar também que, para o mercado fracionario, os
resultados médios foram menores em sua maioria. Infelizmente, dada a auséncia de
estudos académicos nesta area especifica, fica impossibilitada a comparagdo com
outros autores.

Para pesquisas futuras nesta area, sugere-se uma abordagem com outros
parametros de selecéo de carteira, ou um estudo que permita a eliminagao de outliers,
algo que nao foi possivel neste trabalho ja que, como o foco foi trabalhar com carteiras
iguais e analise de dados pareados, a retirada de ag¢des outliers implicaria em carteiras
diferentes entre si. Uma abordagem diferente poderia trazer resultados mais robustos
no sentido de determinar se, estatisticamente, os mercados produzem ou n&o

resultados diferentes ao investidor.
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ANEXOS
Anexo A — Transformacgdes de variavel

TABELA 8 — Transformacgao de variavel

MODELO 1 - LOTE PADRAO

MODELO 1 - FRACIONARIO

g Kolmogorov- . Shapiro- . Kolmogorov- . Shapiro- .
Variavel Smimov 9  wik 519 | Smimov 59 wik Si9
Payoff 0,096 0,186 0,938 0,002 0,125 0,009 0,920 0,000
(original)

Fator lucro 0,098 0,093 0,911 0,000 0,156 0,000 0,681 0,000
(original)
Payoff 0,060 0,200 0,986 0,610 0,093 0,200 0,957 0,017
(inversa)
Fator Lucro 0,058 0,200 0,982 0,420 0,064 0,200 0,956 0,016
(inversa)

MODELO 2 — LOTE PADRAO MODELO 2 - FRACIONARIO

i x Kolmogorov- . Shapiro- . Kolmogorov- . Shapiro- .
Variavel Smirmov. 59 wikk 99 | Smimov 59  wik S
Payoff

yO 0,111 0,032 0,935 0,001 0,072 0,200 0,953 0,011
(original)
Fator lucro 0,213 0,000 0,779 0,000 0,200 0,000 0,785 0,000
(original)
Payoff 0,090 0200 0,981 0,378 0,064 0,200 0,980 0,321
(inversa)
Fator Lucro 0,083 0,200 0,983 0,471 0,09 0,090 0,985 0,586
(inversa)

Fonte: Elaborado pelo autor



Anexo B — Banco de dados - Modelo 1 - Lote padrao

TABELA 9 — Banco de dados do modelo 1 — Lote padrao

75

TICKER QTDA AC(EO/STO PAYOFF Eﬁggg TICKER QTDA AC(EO/OR)TO PAYOFF Eﬁggg
ALPA4 41 4634 142 123 | NTCO3 38 4211 164 119
ABEV3Z 28 3929 132 085 | HAPV3Z 30 40,00 12 080
ARZZ3 43 3953 227 148 | HYPE3 52 3077 152 068
AZUL4 49 3265 186 090 | IRBR3 36 3889 17 1,08
B3SA3 38 4474 148 120 | ITSA4 37 3514 188 1,02
BBSE3 49 4082 206 142 | ITUB4 50 2600 187 0,66
BBDC3 45 40,00 1,78 119 | JBSS3 43 41,86 16 115
BRAP4 48 4583 218 184 |KLBN11 34 3529 223 122
BBAS3 41 2027 197 082 | RENT3 45 3333 199 0,99
BRKM5 28 3571 185 103 | LREN3 34 3824 211 131
BRFS3 39 2821 176 069 | MGLU3 29 4828 265 247

BPAC11 46 50,00 152 152 | MRFG3 37 3784 165 1,00
CRFB3 33 2727 201 075 | BEEF3 40 4250 134 099
CCRO3 40 4000 166 111 |MRVE3S 32 2813 291 1,14
CMIG4 42 3571 148 082 | MULT3 42 3571 189 1,05
CIEL3 32 3125 189 086 | PETR3 49 3673 192 111
COGN3 30 3667 152 088 | PRIO3 50 40,00 198 132
CPLE6 42 5000 134 134 | RADL3 33 3333 208 1,04
CSAN3 42 3810 127 078 | RAIL3 41 3902 135 086
CPFE3 50 3600 159 089 | SBSP3 39 3846 115 072
CVCB3 26 2692 258 095 |SANBI1 37 2973 19 080
CYRE3 44 4318 173 131 | SMTO3 48 3958 221 145
DXCO3 40 3250 179 086 | CSNA3 32 5000 165 165
ELET3 35 3429 278 145 | SLCE3 37 3784 278 169
EMBR3 38 3158 154 071 | SUZB3 32 37,50 19 114
ENGI11 46 3043 154 067 |TAEE11 44 4318 222 169
ENEV3 42 4048 128 087 | VIVI3 51 2745 162 061
EGIE3 47 4043 152 103 | TIMS3 40 2250 226 0,66
EQTL3 38 3684 173 101 | TOTS3 51 3922 143 0,92
EZTC3 43 4186 15 108 | UGPA3 33 4242 206 152
FLRY3 33 3333 152 076 | USIM5 31 3548 176 097
GGBR4 39 4103 205 143 | VALE3 34 4118 153 1,07
GOAU4 36 3889 153 097 | VBBR3 39 2821 169 066
GOLL4 44 3409 155 080 | WEGE3 51 3333 166 0,83
BHIA3 34 4412 157 124 | YDUQ3 32 4063 187 128

Fonte: Elaborado pelo autor



Anexo C — Banco de dados - Modelo 1 — Fracionario

TABELA 10 — Banco de dados do modelo 1 — Fracionario

76

TICKER QTDA ACE,/STO PAYOFF Eﬁggg TICKER QTDA AC(EO/STO PAYOFF Eﬁggg
ALPA4F 31 4194 16 116 |NTCO3F 22 31,82 139 065
ABEV3F 30 3333 162 081 |HAPV3F 28 4643 099 0,86
ARZZ3F 35 3714 203 120 |HYPE3F 46 32,61 186 0,90
AZULAF 45 31,11 191 086 | IRBR3F 36 3056 149 066
B3SA3F 37 4595 136 116 | ITSAF 23 2609 162 057
BBSE3F 43 4186 174 125 | ITUB4F 44 3636 175 1,00
BBDC3F 44 3636 1,81 103 | JBSS3F 41 39,02 15 096
BRAPAF 42 3810 201 124 |KLBN11F 37 3243 199 0,96
BBAS3F 45 3333 171 085 |RENT3F 47 3830 169 105
BRKMSF 32 37,50 168 101 |LREN3F 39 2821 267 105
BRFS3F 39 28,21 178 070 |MGLU3F 27 5926 266 387
BPACI1F 39 5897 165 237 |MRFG3F 39 2821 19 075
CRFB3F 33 39,39 2 130 | BEEF3F 40 30,00 147 063
CCRO3F 30 3667 1.8 107 |MRVE3F 42 3571 241 117
CMIG4F 39 3333 176 088 |MULT3F 37 2973 187 079
CIEL3F 28 3929 177 115 |PETR3F 48 4167 18 129
COGN3F 21 4286 178 134 | PRIO3F 47 4894 174 167
CPLE6F 44 40,91 16 111 |RADL3F 27 2593 258 0,90
CSAN3F 40 4000 155 103 | RAILSF 32 3750 116 0,70
CPFE3F 39 3846 184+ 115 |SBSP3F 49 3673 176 1,02
CVCB3F 28 2857 208 083 |SANBI11F 28 3214 151 072
CYRE3F 41 4146 168 119 |SMTO3F 51 4510 161 132
DXCO3F 31 3548 208 114 |CSNA3F 32 5000 154 154
ELET3F 35 3429 277 145 |SLCE3F 40 3250 219 1,05
EMBR3F 34 2647 19 0,68 |SUZB3F 34 4118 185 130
ENGI1F 45 3556 165 091 |TAEE11F 47 4255 191 141
ENEV3F 41 3415 159 082 | VIVT3F 40 30,00 158 0,68
EGIESF 37 3784 174 106 | TIMS3F 26 2692 201 0,74
EQTL3F 38 3947 158 103 |TOTS3F 46 4348 136 1,05
EZTC3F 43 4186 187 135 |UGPA3F 28 3929 165 1,07
FLRY3F 30 3333 14 0,70 | USIMSF 30 3333 165 082
GGBRAF 41 4390 185 145 | VALE3F 33 5152 131 139
GOAU4F 38 3664 167 097 |VBBR3F 44 2045 208 0,53
GOLL4F 45 3333 163 081 |WEGE3F 46 3478 163 087
BHIA3F 32 37,50 154 092 |YDUQ3F 21 4286 171 128

Fonte: Elaborado pelo autor



Anexo D — Banco de dados - Modelo 2 - Lote padrao

TABELA 11 — Banco de dados do modelo 2 — Lote padrao

44

TICKER QTDA AC(EO/STO PAYOFF Eﬁggg TICKER QTDA AC(EO/OR)TO PAYOFF Eﬁggg
ALPA4 20 4000 199 1327 | NTCO3 15 26,67 138 0,502
ABEV3 16 50,00 1,99 1990 | HAPV3Z 26 3077 173 0769
ARZZ3 20 30,00 183 0784 | HYPE3 22 4091 197 1,364
AZUL4 17 4148 303 2121 | IRBR3 22 3636 131 0748
B3SA3 18 27,78 27 1039 | ITSA4 20 40,00 187 17247
BBSE3 22 3182 239 1115 | ITUB4 14 2857 194 0,776
BBDC3 17 2941 259 1079 | JBSS3 10 50,00 138 1,380
BRAP4 14 2857 168 0672 |KLBN11 23 2174 249 0,692
BBAS3 15 2000 133 0333 | RENT3 19 3684 188 1,097
BRKM5 22 1818 128 0284 | LREN3 27 29,63 22 092
BRFS3 22 4091 218 1509 | MGLU3 21 2857 247 0,988

BPAC11 15 40,00 138 0920 | MRFG3 18 6111 205 3221
CRFB3 26 2308 168 0504 | BEEF3 9 5556 206 2575
CCRO3 19 3158 311 1435 | MRVE3 17 3529 22 1,200
CMIG4 20 6000 226 3390 | MULT3 22 40,91 192 1,329
CIEL3 9 2222 094 0269 | PETR3 23 3913 194 1247
COGN3 21 2381 236 0738 | PRIO3 10 50,00 219 2190
CPLE6 11 4545 136 1133 | RADL3 16 3750 2,69 1614
CSAN3 21 6190 176 2859 | RAIL3 18 3333 123 0615
CPFE3 20 50,00 163 1630 | SBSP3 19 3158 261 1205
CVCB3 23 2609 433 1528 |SANB11 12 5000 1,82 1,820
CYRE3 24 4583 12 1,015 | SMTO3 20 3000 191 0819
DXCO3 23 3913 183 1,76 | CSNA3 17 4118 187 1,309
ELET3 19 4737 171 1539 | SLCE3 17 3529 092 0,502
EMBR3 19 4211 191 1,389 | SUZB3 18 3333 253 1265
ENGI11 19 2632 164 0586 | TAEE11 17 5294 129 1451
ENEVZ 19 42,11 179 1302 | VIVT3 15 4667 175 1,531
EGIE3 24 2017 154 0634 | TIMS3 18 3889 128 0815
EQTL3 15 4000 178 1,187 | TOTS3 21 3810 12 0739
EZTC3 18 4444 087 0696 | UGPA3 14 3571 138 0767
FLRY3 14 5000 148 1480 | USIM5 18 5000 132 1,320
GGBR4 13 6923 212 4770 | VALE3 16 3125 126 0573
GOAU4 16 4375 244 1898 | VBBR3 24 3333 1,84 0,20
GOLL4 17 5882 342 4885 | WEGE3S 22 4091 207 1433
BHIA3 17 2353 193 0594 | YDUQ3 15 3333 296 1480

Fonte: Elaborado pelo autor



Anexo E — Banco de dados — Modelo 2 — Fracionario

TABELA 12 — Banco de dados do modelo 2 — Fracionario

78

TICKER QTDA AC(EO/STO PAYOFF Eﬁggg TICKER QTDA AC(EO/STO PAYOFF Eﬁggg
ALPA4F 18 3889 233 148 |NTCO3F 9 2222 093 027
ABEV3F 18 3889 183 116 |HAPV3F 29 2759 149 057
ARZZ3F 22 36,36 2 114 |HYPE3F 21 3333 199 0,9
AZULAF 19 5263 2.9 322 | IRBR3F 23 3478 139 074
B3SA3F 18 2222 193 055 | ITSAF 18 4444 186 149
BBSE3F 17 47,06 216 192 | ITUB4F 14 3571 214 119
BBDC3F 14 50,00 249 249 | JBSS3F 16 3750 173 1,04
BRAPAF 17 17,65 201 043 |KLBN11F 19 3158 171 0,79
BBAS3F 16 2500 146 049 |RENT3F 17 3529 188 103
BRKMSF 26 2692 122 045 |LREN3F 24 2500 232 077
BRFS3F 17 3529 251 137 |MGLU3F 21 2857 245 098
BPACI1F 17 4118 146 102 |MRFG3F 15 4667 259 227
CRFB3F 22 31,82 151 070 |BEEF3F 14 4286 182 137
CCRO3F 22 2727 231 087 |MRVE3F 20 30,00 236 1,01
CMIG4F 20 50,00 1,62 162 |MULT3F 25 40,00 236 157
CIEL3F 9 3333 121 060 |PETR3F 19 42,11 177 129
COGN3F 17 2941 231 096 | PRIO3F 11 5455 214 257
CPLE6F 14 428 119 089 |RADL3F 17 5294 236 265
CSAN3F 23 5652 202 263 | RAILSF 20 4000 093 062
CPFE3F 18 4444 145 116 |SBSP3F 18  27.78 32 123
CVCB3F 21 3810 367 226 |SANB11F 17 2941 238 099
CYRE3F 26 4615 14 120 |SMTO3F 23 3478 157 084
DXCO3F 21 3333 204 102 |CSNA3F 18 3333 217 1,08
ELET3F 19 3684 199 116 |SLCE3F 16 1875 123 028
EMBR3F 27 3704 109 064 |SUZB3F 18 3333 218 1,09
ENGI1F 14 35,71 196 109 |TAEE11F 21 3810 144 089
ENEV3F 17 47,06 153 136 | VIVT3F 18 50,00 11 110
EGIESF 29 4138 138 097 | TIMS3F 14 428 153 115
EQTL3F 18 2222 148 042 |TOTS3F 21 428 141 106
EZTC3F 19 4737 077 069 |UGPA3F 18 27,78 168 065
FLRY3F 15 2000 217 054 |USIMSF 20 4500 145 119
GGBRAF 13 3846 166 104 |VALE3F 15 2667 162 0,59
GOAU4F 16 3125 192 087 |VBBR3F 21 428 1,87 140
GOLL4F 19 57,89 365 502 |WEGE3F 20 5000 176 1,76
BHIA3F 19 21,05 18 048 |YDUQ3F 12 3333 307 153

Fonte: Elaborado pelo autor



