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Este trabalho busca testar a validade da hipétese de eficiéncia dos
mercados no mercado futuro do indice Ibovespa através do uso das
chamadas estratégias de analise técnica. Sao utilizados testes de
habilidade preditiva para verificar a hipétese de superioridade des-
tas regras de decisao como forma de investimento. Sua vantagem é
considerar a possibilidade de data-snooping na escolha da melhor
estratégia, permitindo identificar se a aparente capacidade predi-
tiva destes modelos é realmente significativa ou mero produto do
acaso. Os resultados indicam que as estratégias de andlise técnica
nao sao capazes de gerar retornos estatisticamente significativos
quando os efeitos de data-snooping sao levados em conta. Estes
resultados estao de acordo com o previsto pela hipétese fraca de
eficiéncia de mercado.

The purpose of this paper is to test market efficiency by using the
so-called “technical analysis” investment strategies. We apply pre-
dictive hability tests developed by White (2000) in order to measure
whether these strategies are capable of producing excess returns re-
lative to the buy-and-hold strategy. It considers the possibilty of
data-snooping, allowing the detection of models whose seemingly
good performance are in fact due only to chance. Our results in-
dicate that technical analysis is not profitable and should not be
used by investors, being in line with weak-form efficient market
hypothesis predictions.
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1. Introducdo

A discussao sobre a eficiéncia dos mercados é um dos assuntos que mais con-
trovérsia gerou (e ainda gera) entre os economistas, sendo até hoje alvo da atengao
da comunidade académica.

Dentre as diversas estratégias de investimento a disposicdo dos agentes, a
andlise técnica utiliza informagoes passadas sobre os precos para definir decisoes de
investimento. Este tipo de estratégia é utilizada por vérios autores (Fama e Blume,
1966, Sweeney, 1988), em busca de evidéncias sobre sua performance superior na
geracdo de retornos superiores i estratégia de referéncia “comprar e esperar”.’!
Estas evidéncias por sua vez implicariam na rejeicao da eficiéncia sob a forma

fraca, resultados encontrados mesmo apds considerarmos os custos de transagao.

Uma das criticas feitas a estes trabalhos é que suas conclusoes baseiam-se na
aplicagao das estratégias de andlise técnica somente a uma realizagao do processo
estocastico do preco do ativo: a série observada dos pregos. Estariamos portanto
sujeitos aos problemas relacionados a data-snooping, ja que é muito provavel que,
dentre milhares de estratégias diferentes, alguma (ou algumas) apresente perfor-
mance superior (em termos de excesso de retorno). Isto poderia ter ocorrido
simplesmente ao acaso e nao devido a uma capacidade preditiva superior da es-
tratégia.

Tentanto minimizar este problema, trabalhos posteriores (Brock et alii, 1992)
utilizaram a técnica de bootstrap para simular realizacoes alternativas da série
dos precos. Esta técnica permite, sob algumas condigoes, construir a distribuicao
empirica da performance de uma estratégia de andlise técnica particular e assim,
verificar se uma performance estatisticamente significativa é realmente devido a
uma capacidade preditiva superior, ou um mero produto do acaso.

Este trabalho busca testar a validade da hipdtese de eficiéncia dos mercados
no mercado futuro do indice Ibovespa através do uso das chamadas estratégias de
andlise técnica. Sao utilizados testes de habilidade preditiva (White, 2000, Hansen,
2001) para verificar a hipdtese de superioridade destas regras de decisao como
forma de investimento. Os resultados indicam que nenhuma das 14.630 estratégias
de analise técnica é capaz de gerar retornos estatisticamente significativos quando
os efeitos de data-snooping sao levados em conta. Estes resultados estao de acordo
com o previsto pela hipétese fraca de eficiéncia de mercado.

1 ’ s . ~ 1.
Todos os célculos do retorno das estratégias estdo em termos de excesso de rentabilidade em
relagdo ao modelo de referéncia.
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2. Metodologia
2.1 Dados

O ativo escolhido para analise das estratégias no mercado brasileiro é o contrato
futuro do indice Bovespa (Ibovespa) negociado na Bolsa de Mercadorias e Futuros
(BM&F). Isto deve-se primordialmente & grande facilidade de execugao de ordens
de venda & descoberto, que sao muito dificeis (quando nao impossiveis) de serem
efetuadas no mercado brasileiro de agoes. Os contratos futuros possuem prazo
de vencimento de trés meses, sempre na quarta-feira mais préxima ao dia 15 do
més de vencimento, tendo como objeto de negociacao o valor do Ibovespa na data
de vencimento. A construcao desta série é feita através da unido dos precos dos
contratos mais negociados em um dado momento. A fim de que os dados sejam
consistentes, uma corregao € feita através da multiplicacao de toda a série antiga
pelo percentual esperado de valorizacao/desvalorizacao expressa nos pregos dos
contratos futuros.? Isto é feito através da seguinte férmula:

, P, (Contrato Novo)
Fator de Ajuste(t) =
ator de Ajuste(t) P, (Contrato Anterior)

Este fator de ajuste nos dé o grau esperado de variagao do Ibovespa pelos agen-
tes. Quando multiplicado pela série antiga, ele faz com que os precos passados
passem a fazer referéncia ao contrato mais liquido, garantindo a integridade dos
dados apds a uniao das séries. Estes dados ajustados nos permitem calcular retor-
nos idénticos aqueles que seriam obtidos através da “rolagem” da posicao de um
contrato para outro.? Os precos didrios (méximo, minimo, abertura e fechamento)
utilizados compreendem o periodo entre 04/06/1992 e 08/01/2002, perfazendo um
total de 2.369 observacoes.*

Os precos de fechamento exibem retornos logaritmicos negativos de —13, 60%
no periodo, sendo ligeiramente assimétricos & esquerda e leptocurticos. A auto-
correlacao de primeira ordem, apesar de pequena, é estatisticamente significativa
conforme mostra a tabela abaixo.? Analisando o quadrado destes retornos, ob-
servamos grande autocorrelacao, indicando a presenca de um componente autore-

2A série antiga refere-se & série de precos calculada até o momento.

3N#o considerados custos de transacdo. Esta hipétese néo altera os resultados obtidos. Além
disso, para grandes investidores (fundos de investimento, etc...) os custos sdo muito préximos a
ZEro.

4As séries foram obtidas através do programa Economatica.

0 termo r; representa o retorno no perfodo de i dias. p(k) representa a autocorrelacio de
ordem k. O simbolo *(**) denota confianca a 95% (99%).

RBE Rio de Janeiro 57(4):953-974 OUT/DEZ 2003



956 Pedro A. C. Saffi

gressivo na variancia condicional. Exibimos também os calculos para os retornos
nao-justapostos no periodo de 10 dias. Neste caso, tanto rig quanto (7’10)2 nao
exibem autocorrelagoes estatisticamente significativas, sugerindo que a hipdtese
de passeio aleatério pode ser aplicada neste caso.

Tabela 1
Estatisticas Descritivas dos Retornos (em log) da Série do Ibovespa Futuro

Medidas 1 710 (T1)2 (7"10)2
Média -0,013% —0,122%  0,118%  0,891%
Desv. Pad. 3,426%  10,425%  0,320%  2,559%
Assimetria —-0,053 -0, 508 9,006 6,011
Curtose 7,583 6,589 - -
Autocorrelacoes

p(1) —0,0334* 0,0027 0,2662** 0,1160
p(2) -0, 0085 —0,0699 0,2708** —0,1306
p(3) —0,0263 —0,0060 0,2110*%* —0,1937
p(4) —0,0148 —0,0402 0,1873** 0,0379
p(5) —0,0307 —0,0021 0,1603** —0,0281
p(6) —0,0862* —0,0701 0,1951** 0,0240

2.2 Estratégias de andlise técnica (Elder, 1993)

A analise técnica de investimentos baseia-se no uso da informacao passada dos
precos de um ativo para gerar sinais de compra e venda. Ela pode ser dividida em
dois tipos basicos de estratégias: analise grafica e andlise computadorizada.

A analise gréfica teve inicio no comecgo do século XX e consiste na identificacao
de padroes recorrentes nos graficos da série dos precos. Seu maior problema é a
subjetividade da tomada de decisoes e por isso tais estratégias nao sao consideradas
neste trabalho, apesar de jé terem sido alvo de estudos tedricos (Osler e Chang,
1995).

A andlise computadorizada usa fungoes dos precos passados - os indicadores
técnicos — na decisao de investimentos. Estes indicadores tentam expressar um
suposto consenso de mercado para o prego do ativo no futuro, usando para isto
informacoes correntes como volume e precos de fechamento, méaximo ou minimo. A
facilidade com que estes indicadores podem ser calculados nos permite estabelecer
objetivamente critérios de compra e venda de um ativo, tornando extremamente
simples sua implementacao computacional (Lo et alii, 2000).
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Sao considerados cinco tipos bésicos de estratégias: médias méveis, o indice
de forga relativa (Relative Strength Index — RSI), indicador William’s %R, Es-
tocéstico e o indicador de Média Mével Convergéncia-Divergéncia (Moving Ave-
rage Convergence-Divergence — MACD). Este conjunto é escolhido por estas es-
tratégias serem muito utilizadas pelos investidores nos mercados e possui a vanta-
gem de ser mais complexo do que aqueles utilizados em trabalhos anteriores. Este
espaco de estratégias considera nao somente a série dos precos de fechamento, mas
também as de maximo e minimo, usando um conjunto de informacoes maior a dis-
posicao dos agentes. Isto também permite verificar se resultados anteriores, que
indicam a rejeicao da utilidade das estratégias de analise técnica, ocorrem devido
ao tipo de estratégia utilizada.

2.3  Médias moveis

Esta estratégia consiste na compra do ativo quando a média mével de curto
prazo do prego de fechamento (P;) for superior a uma média mével de longo prazo,
e na venda caso o inverso ocorra. O célculo da média mével com p defasagens de
uma série é feito através da seguinte férmula:

p
> P
=1

Pi(p) = 77 (1)

A explicacao dada pelos analistas técnicos para o uso desta estratégia é que
a média mdével nos permitem identificar uma opinido dos agentes a respeito dos
precos. Suponha dois ntmeros ¢ e [, onde ¢ < [. Caso uma média mével de
curto prazo (P;(c)) seja maior do que uma média mével de longo prazo (P(l)), o
mercado estd mais otimista (“bullish”) e o ativo deve ser comprado.”

As diferentes estratégias sao obtidas pela combinagao de médias méveis com
diferentes defasagens e também com a inclusao de filtros (1 + f), que alteram as
decisoes de investimento. Isto é feito para dificultar o inicio de uma operagao sem
impor restrigoes sobre seu término, diminuindo o nimero de ordens executadas e
com 1isso, os custos de transacdo. A inclusdo do filtro nos dé a seguinte regra de
decisao:

Inicia compra, caso P;(c) > (14 f)Pi(1)

Encerra compra, caso P(c) < P(l)

5 As estratégias técnicas abaixo consideram tanto estratégias de “momento” quanto estratégias
que buscam captar uma reversao a média dos precos.
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Inicia venda a descoberto, caso Pi(c)(1+ f) < Pi(1)
Encerra venda a descoberto, caso Py(c) > Py(1)

Suponha um filtro de 5%, com P;(2) = 100, P;(20) = 95, Pip(2) = 95 e
P1p(20) = 101. Como 100 = P1(2) > (1 + f)P1(20) = 99,75, compramos o ativo
na data t = 1. Na data t = 10, 95 = P1p(2) < Py1p(20) = 101 e por isso encerramos
a operagao e vendemos o ativo a descoberto somente se (1 + f)Pjo(2) < Pi0(20).

2.4 indice de forca relativa (RSI)

Este indicador técnico busca utilizar os precos de fechamento para identificar
o potencial de incremento de um dado ativo. Seu céalculo é feito através de:

100

15 RS,(p) 2)

RSI,(p) = 100 —

onde:

S

(Pr—i = P—i—1)I (P—; > P—i—1)

RSi(p) = *

Il
—_
—~
w
~~

(Pric1 — Pr)I (P < Po_i1)

L0T=

©
I

e I(.) denota a fungao indicadora.

Logo, RS;(p) equivale a razao entre a média de crescimento dos pregos nos dias
em que o preco do ativo subiu e a média de decréscimo nos dias em que o preco
do ativo caiu, implicando em RSI € [0,100). A decisao de investimento baseia-se
na seguinte regra:

Inicia compra, caso RST;(p)(1+ f) < Inf
Encerra compra, caso RSI;(p) > Inf

Inicia venda & descoberto, caso RSI(p) > (1 + f)Sup
Encerra venda & descoberto, caso RSI;(p) < Sup

A intuicao por tras deste indicador é que quanto maior for o seu valor, menor é
o potencial de crescimento do ativo. Caso o indicador fique menor do que o limite
inferior (assumindo f = 0), o ativo tem maior potencial de valorizagdo do que
desvalorizagao e portanto deve ser comprado. Os valores Sup e Inf indicam os
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pontos a partir dos quais considera-se o ativo subavaliado ou sobreavaliado. Essas
duas varidveis sao escolhidas pelo agente de forma ad-hoc e constituem mais dois
parametros de escolha.

2.5 Indicador William's %R

Este indicador calcula em que ponto estd o ultimo preco de fechamento em
relagao a amplitude dos precos em um periodo de p dias.

H,— P,
w =100 ( 2—— 4

#Re(p) . <Hp - Lp> @
onde H, = Max {P,....,P,_p},L, = Min {P;, ..., P,_p}.

O indicador vale zero quando o prego de fechamento (P;) é igual ao prego
maximo observado no periodo de p dias (Hy), e vale 100 quando P; é igual ao
prego minimo (L;) neste periodo. A estratégia para ele é dada por:

Inicia venda a descoberto, caso W%R:(p)(1 + f) < Inf
Encerra venda & descoberto, caso W%R(p) > Inf

Inicia compra, caso W%R:(p) > (1 + f)Sup
Encerra compra, caso W%R(p) < Sup

2.6 Estocastico

Neste caso as decisoes de compra e venda baseiam-se em duas séries para
identificar os pontos de entrada ou saida do mercado: o Estocéstico rapido (%K)
e o Estocastico lento (%D). Este indicador utiliza médias méveis que calculam em
que ponto estd o dltimo preco de fechamento em relacao a amplitude dos precos
em um periodo de p dias.

P L
%Ky(p) = — 7
Kq(p) = 100 < - L,,> (5)
d—1
> (Pr—i— Lyp)
%Dy(p,d) =100 | *H—— (6)
; (Hp — Lyp)
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O indicador lento busca filtrar o ruido de mercado e com isso diminuir o niimero
de sinais falsos dado pelo William’s %R. A estratégias também utilizam valores
ad-hoc para definir os pontos de sobreavaliacdo (Sup) e subavaliagao (Inf) do
ativo. A decisao baseia-se na seguinte regra:

Inicia compra, caso %K (p)(1 + f) e %D(p,d)(1 + f) < Inf
Encerra compra, caso %K(p,d) ou %D;%(p,d) > Inf

Inicia venda & descoberto, caso %K (p) € %D %(p,d) > (1 + f)Sup
Encerra venda & descoberto, caso %K (p) ou %Dy(p,d) < Sup

Valores altos de %K indicam que os “comprados” estao dominando o mercado,
ja que conseguem que o preco de fechamento esteja sempre proximo ao prego
maximo observado no periodo. Esta maior influéncia dos “comprados” nos sugere
comprar o ativo.

2.7 Indicador MACD

O dltimo tipo de estratégia usa o indicador MACD. Este indicador é uma
extensao das estratégias baseadas em médias méveis, utilizando suavizagoes das
mesmas para reduzir a quantidade de falsos sinais de compra e venda. As decisoes
de investimento sao tomadas através da comparacdo de médias de curto e longo
prazo: quando a média de curto prazo cruza a média de longo prazo, é sinal que o
ativo esta se valorizando no curto prazo e portanto sugere sua compra. O céalculo
do MACD ¢ feito da seguinte forma: primeiro calculam-se duas médias moveis
exponenciais (EWMA), de k e s periodos, do preco de fechamento. Com estas
médias calcula-se MACD Rapido(k,s) = EWMA(k) — EWMAC(s) e, por ultimo,
MACD Lento (k,s,d) = EWMA(d) de MACD Répido.

A varidvel MACD Raépido retrata o consenso de mercado no curto prazo en-
quanto MACD Lento, por ser a média de MACD Répido, denota um consenso de
prazo mais longo. Se MACD Rapido<MACD Lento temos indicagdo que o prego
do ativo deve cair e assim vendemos o ativo. A regra geral é dada por:

Inicia compra, caso MACD Répido (k, s) > (1 4+ f)MACD Lento (k, s, d)
Encerra compra, caso MACD Répido (k, s) < MACD Lento (k, s, d)
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Inicia venda a descoberto, caso MACD Raépido (k, s) (1 + f) <
MACD Lento (k, s,d)

Encerra venda & descoberto, caso MACD Répido (k, s) >
MACD Lento (k, s,d)

2.8 Técnica bootstrap

O préoximo passo é a construcao de realizacoes alternativas do processo es-
tocdstico dos precos do contrato futuro do indice Bovespa. Essas realizacoes sao
necessarias para calcular os retornos das estratégias de anélise técnica e aplicar os
testes de habilidade preditiva. Isto é feito através da técnica bootstrap, que con-
siste na reamostragem dos dados para estimacao da distribuicao de um estimador
ou estatistica de teste.

A dificuldade em encontrar analiticamente a distribuigdo dos retornos (ou
o indice de Sharpe) das estratégias de investimento, torna necessario o uso de
técnicas de reamostragem para estimé-la. O procedimento consiste em extrair
aleatoriamente diversas amostras dos retornos, calculando em cada extraca a es-
tatistica de teste desejada. Usamos estas estatisticas para encontrar a proba-
bilidade empirica do evento desejado, possibilitando a realizacao dos testes de
hipétese.

A existéncia de dependéncia nos dados faz com que esta reamostragem precise
ser feita de forma a capturar adequadamente esta caracteristica do processo gera-
dor dos dados (PGD). Para evitar a especificagdo paramétrica do PGD, utilizamos
o bootstrap em blocos (Kiinsch, 1989).

2.9 Bootstrap em blocos

A técnica nao-paramétrica do bootstrap em blocos sobrepostos procura repro-
duzir a dependéncia através de blocos consecutivos de observagoes de tamanho gq.
A idéia é construir blocos que sejam independentes mas preservem a dependéncia
dos dados dentro de um bloco, permitindo a aplicagao da reamostragem dos dados.
Para estimagao de fungoes de distribuigao simétricas (ex: P (T, < 7)), trabalhos
anteriores (Hall et alii, 1995) mostram que ¢ ~ ni. Conseqilientemente, com
n = 2.369 temos blocos de tamanho ¢ = 5. A estimacao da técnica é feita através
do seguinte procedimento:
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Seja {X; :i=1,...,n} um vetor contendo as k séries utilizadas, ¢ o tamanho
do bloco e B o nimero de séries construidas. Inicia-se com a formagao de blo-
cos de tamanho n, onde o m-ésimo é formado pelas observagoes { Xy, ..., Xpiq}-
Depois, extraem-se blocos aleatoriamente com reposicao, colando-os na ordem ex-
traida. Por fim, repete-se o processo B vezes, denotando as séries construidas por:
{Xi(b) i=1,..,nb=1, ...,B}.

O procedimento nos permite calcular B realizactes alternativas do processo

gerador dos dados. Aplicando a estatistica de teste a cada série criada, podemos
construir a fungao de densidade empirica do teste.

2.10 Testes de habilidade preditiva

Os testes de habilidade preditiva tém como objetivo comparar a eficiéncia
relativa de modelos estatisticos sob uma determinada medida de performance. Um
exemplo seria o erro quadratico médio de uma previsao ou o excesso de retorno de
uma estratégia. As hipdteses nulas destes testes envolvem o calculo da distribuicao
do maximo de variaveis aleatodrias, complicando a derivacao da distribuicao das
estatisticas de teste. A aplicacdo de técnicas de reamostragem permitem estimar
consistentemente a distribuig¢ao da estatistica de teste via métodos numéricos.

Considere uma situacao onde existam ! + 1 modelos diferentes e desejamos
testar se o modelo de referéncia 0 é inferior a qualquer um dos modelos k =1, ..., 1,
onde [ é o tamanho do espago de modelos considerado. Seja p o vetor [-dimensional
do desempenho de cada modelo alternativo em relacdo ao modelo de referéncia.
Nossa hipdtese nula é definida por Hy : p < 0, equivalente a testar se umax =

maxuy < 0. J4 a fronteira de Hy é dada por: qpu € R: Jax g = 0 7.

) )

2.11 Teste de realidade (White, 2000)

A superioridade de uma estratégia na série original do Ibovespa futuro pode
ocorrer simplesmente por acaso e nao devido a superioridade da regra de decisao.
Ao testar milhares de estratégias diferentes é muito provavel que pelo menos uma
apresente retornos significativos, sem nos dar algum tipo de informacao a respeito
de sua capacidade preditiva. O teste de realidade de White tem por objetivo jus-
tamente considerar esta possibilidade na avaliacao das performances dos modelos.

A utilizagao indiscriminada da técnica bootstrap nao é capaz de levar em conta
os problemas causados por data-snooping. Anteriormente, compardvamos a melhor
média de retorno na série original do Ibovespa futuro com os retornos obtidos por
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esta mesma regra em todas as reamostragens construidas. Os testes de habilidade
preditiva comparam a melhor estratégia na série original com a melhor estratégia
observada em cada uma das séries reamostradas. Esta estratégias podem ser (e
geralmente sdo) diferentes da melhor estratégia encontrada na série original. Os
resultados principais do teste criado por White (2000) s@o apresentados abaixo:
Seja n o tamanho da série utilizada. A hip6tese é testada em um vetor E (f*) de
tamanho [ x 1, onde f* = f(Z,3*) é um vetor [ x 1 com elementos f; = f (Z, 3*)
para o vetor aleatdrio Z e parametros §* = plim BT- O vetor Z consiste em vetores
de varidveis dependentes Y e regressores X.
no. ~
O teste é baseado na estatistica [ x 1 denotada por f = n~ 'Y f;, onde f; =
=1
f (Z&,Bt)- A hipétese nula que exprime o teste de auséncia de superioridade

preditiva em relacao ao modelo de referéncia é dada por:

Hy: E(f7) <0 (7)

Para testar a hipétese de uma determinada estratégia produzir retornos supe-
riores a uma estratégia de referéncia usamos ft+1 =In[l+ y4151 (X141, 57)] —
In 1+ ye+150 (Xo,+1, 85)], onde y¢41 representa o retorno diario e Sy e Sy repre-
sentam funcoes que convertem os indicadores de analise técnica (Xoty1 € X1,¢41)
e os parametros (G5 e 1) em posigdes de mercado. As func¢oes podem assumir
trés valores: —1 (vendido a descoberto), 0 (fora do mercado) e 1 (comprado).
Nesse caso, os parametros (G5 e 1) sao estabelecidos a priori e nao precisam
ser estimados (exemplo: o n° de defasagens utilizadas na estratégia de média
movel). Se a estratégia “comprar e esperar” for o modelo de referéncia, teremos
So (Xo,t+1,35) = 1 para todo t.

A hipétese nula que testa o modelo com melhor performance é dada por:

ngkgllaxlE(f,j)SO (8)

e

A hipétese multipla, representada por (12), é uma intersecao das hipéteses
individuais da equacao (10) para cada um dos [ modelos.

2.12 Distribuicao assintética

A proposigao 2.1 de White (2000) mostra que, se algum modelo supera aquele
usado como referéncia, isto acaba sendo revelado por uma estimativa positiva da
performance em relacao ao modelo de referéncia na série original.
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A proposigao seguinte permite a construcao de um teste para selegao do melhor
modelo, utilizando o extremo de um vetor de varidveis normalmente distribuidas:

Suponha que n: (f - F (f*)) 4N (0,Q) com 2 positiva semi-definida. Entao,
para T — oo, temos:

max {n} (o= E(f)} > Vi= max {H (9)

k=1, ..., 1 k=

onde H é um vetor [ x 1 com componentes Hy ~ N (0, Q)

Desta forma, estabelecida a distribuicao assintética, a conclusao do teste é a
mesma independente da validade da hipotese nula. O teste da nula é reforcado
utilizando o valor de E (f;) menos favoravel a alternativa: £ (f;) =0, Vk. Assim,
o comportamento do critério de selecdo do modelo que maximiza a estatistica
V= kmax ns fi é conhecido, permitindo a construcdo de p-valores assintéticos.

[RRS

Qualquer método que permita encontrar estimativas consistentes para os p-
valores do teste Hy = kmlaXlE (fr) £0 ¢é chamado de “teste de realidade”. O de-

ey

safio em sua implementacao é que a distribuicao da estatistica de teste (o méximo
de um vetor de varidveis normalmente distribuidas e correlacionadas) é desconhe-

cida, sendo necessario a implementacao de métodos numéricos para estimé-la.
Isto é feito ?través da técnica bootstrap descrita anteriormente. Com repetidas
extragoes de n2 ( fr — E( f,j)) podemos encontrar uma estimativa da distribuicao
N (0,9). Os p valores do teste de realidade podem ser obtldos pela comparacao de

V= kmax ns fx, com os percentis de V( ) = kmlax ns (fk fk> Estes valores

[AAS} 20ty

sao obtidos através da aplicacao desta estatistica em cada série artificial gerada
pela técnica bootstrap.

3. Resultados Empiricos

3.1 Testes iniciais

A primeira forma utilizada para testar a eficidcia da andlise técnica é através
da estatistica-t. Neste caso, testamos se a média do excesso de retorno de uma
dada estratégia em relacao a estratégia de “comprar e esperar” é estatisticamente
significativa. Dentre as 11.780 estratégias consideradas, a que gera melhor re-
sultado, tanto em termos de excesso de retorno quanto indice de Sharpe, é a
Média Mdvel (25,30, Filtro = 0). Ela tem um retorno didrio médio de 0,14% e
desvio-padrao 4, 71%. A estatistica-t correspondente (1,47) nao rejeita a hipétese

RBE Rio de Janeiro 57(4):953-974 OUT/DEZ 2003



Anilise Técnica: Sorte ou Realidade? 965

nula de ineficdcia da andlise técnica (e conseqiientemente a EMH). Porém, como
mostra a tabela abaixo, existe um grande ntimero de estratégias cujos retornos sao
estatisticamente diferentes de zero.

Tabela 2
Estatisticas-t da Hipétese de Significancia dos Retornos

Nivel de Confianca # Estratégias % Significativas

1% 1.134 9,62%
5% 1.862 15,80%
10% 2.527 21,45%

A figura 1 mostra o excesso de retorno de cada estratégia na série real do
Ibovespa futuro. Apesar das estratégias do tipo RSI e Estocastico apresentarem
baixa performance em termos de excesso de retorno, varias do tipo MACD obtém
retornos positivos na série real do Ibovespa futuro.

Figura 1
Excesso de retorno médio das estratégias

Testes de Realidade de White - Excesso de Retorno
1 T T I

RSI William’s %R Estocastico MACD W%R*

P-Valor
o
o
T
L

0.25 B

Il Il Il Il
0 856 3706 6556 9031 11780 14630
Estratégias
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O uso de estratégias que utilizem nao somente o preco de fechamento, mas
também a informagcao contida nos precos de maximo e minimo, parece adicionar
ganhos de performance. No entanto esta afirmacao precisa ser melhor avaliada, ja
que retornos superiores das estratégias Média Mdvel e MACD podem ter ocorrido
por acaso. Por isso, testaremos os retornos obtidos por esta estratégia na série
real do Ibovespa futuro versus os retornos observados nas séries reamostradas.

3.2 P-valores nominais

O uso da estatistica-t para avaliar a significancia de uma estratégia utiliza
apenas uma observacao, isto é, sua aplicacao na série real, para inferéncia so-
bre sua significancia. Para resolver este problema, seguimos os passos de Brock
et alii (1992), comparando agora o excesso de retorno de cada estratégia com sua
distribuicdo empirica, gerada pela aplicagdo desta estratégia nas 500 séries rea-
mostradas. O p-valor nominal encontrado nos mostra se a performance obtida na
série real do Ibovespa futuro é um indicador confidvel para o valor populacional,
resolvendo o problema mencionado acima.” Caso a performance na série real seja
significativa, podemos rejeitar a hipdtese que o resultado obtido ocorre somente
devido a variabilidade amostral, indicando que a estratégia possui capacidade pre-
ditiva superior a do modelo de referéncia.

No espago de 11.780 estratégias, 560 (5026) obtém retornos (indice de Sharpe)
significativos a 5% de confianca, correspondendo a 4,75% (42,66%) do total. A
tabela abaixo resume os resultados:

Tabela 3 )
P-Valores Nominais da Significancia dos Retornos e do Indice de Sharpe

Significancia # Retorno % Significancia # Sharpe % Significancia

1% 187 1,58% 996 8,45%
5% 560 4,75% 5.026 42,66%
10% 902 7,65% 8.475 71,94%

A figura 2 mostra o p-valor nominal para cada estratégia de investimento.

"Identifica-se na literatura como p-valor nominal, o p-valor do teste de significincia através
do uso da distribui¢ao empirica da estratégia.
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Figura 2
P-valor nominal — Excesso de retorno das estratégias

Testes de Realidade de White — indice de Sharpe
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Como a decisao de compra de um ativo é feita de forma completamente ad-hoc,
podemos nos perguntar o que aconteceria caso invertéssemos as decisoes de inves-
timento em cada estratégia. Ou seja, onde anteriormente compravamos passamos
a vender, e onde vendiamos, passamos a comprar o ativo.

A estratégia onde esta inversdo aparenta ser mais ttil é a William’s %R (de-
notadas por W%R*). O melhor resultado obtido com esta reversao é através da
regra W%R*(2, Sup = 30, Inf = 70, Filtro = 0), com excesso de retorno médio
de 1,99% e desvio-padrao 4, 27%.

Por questoes de factibilidade computacional, os calculos com regras de decisao
invertidas serao refeitos utilizando somente as 2.850 combinagoes deste tipo de
estratégia, aumentando o tamanho do espacgo de modelos para 14.630 estratégias.

A figura 3 exibe os retornos do novo espago de estratégias, onde percebemos
que a reversao dos sinais de compra/venda das estratégias é capaz de produzir
retornos significativos na série real do Ibovespa futuro.®

80s resultados das estratégias W%R* estdo localizados nos pontos mais & direita nos graficos
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Figura 3
Excesso de retorno médio — Espaco de estratégias ampliado

Retorno das Estratégias de Analise Técnica
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3.3 Teste de realidade de White

Pedro A. C. Saffi

Neste ponto é pertinente a critica feita por Sullivan et alii (1999) de que a
distribui¢do empirica utilizada acima, considera somente a performance de uma

estratégia aplicada as séries reamostradas.

Este resultado pode ocorrer devido

ao acaso (através de data-snooping) e nao por uma maior capacidade preditiva
da estratégia. O métodos que se propoem a corrigir este problema é o teste de

realidade de White (White, 2000).

Assim, o excesso de retorno obtido na série real deve ser comparado ao maior re-
torno observado em cada série reamostrada pela aplicacao das 14.630 estratégias.
Caso a estratégia que obtenha o maior retorno na série real tenha significincia
rejeitada, temos indicagao que nenhuma estratégia é significativa e assim nao re-

jeitamos a EMH. A tabela 4 mostra os resultados obtidos.

Tabela 4
Teste de Realidade de White: P-Valores

Performance mas
Excesso de Retorno 21,8%
Indice de Sharpe 73,0%
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Isto indica que nenhuma estratégia no espaco considerado possui performance
estatisticamente superior a estratégia “comprar e esperar”, tanto usando-se o ex-
cesso de retorno quanto o indice de Sharpe. A importancia do uso de testes que
considerem os efeitos de data-snooping é explicitado pelo resultado acima. Vi-
mos que, dentre as 14.630 estratégias utilizadas, 5.985 (40,9%) possuem indice
de Sharpe estatisticamente significativo. Ao utilizar conjuntamente a informacao
dada pelas estratégias, vemos que esta performance ocorre na verdade devido ao
acaso.

Nas figuras 4 e 5, mostramos os comportamentos sequenciais do p-valor do
teste ao adicionar uma estratégia ao espaco considerado para cada medida de per-
formance. Se a estratégia adicionada ndo tem performance superior as utilizadas
até entao, o p-valor da hipétese nula ird subir, ou no extremo, permanecer estavel.
Por outro lado, caso o ganho de performance seja grande o suficiente o p-valor ird
cair, indicando uma maior chance da performance deste modelo ser significativa.

Figura 4
Teste de realidade de White — Excesso de retorno médio das estratégias

Testes de Realidade de White - Excesso de Retorno
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Figura 5 )
Teste de realidade de White — Indice de Sharpe

Testes de Realidade de White - indice de Sharpe
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Como a ordem das estratégias é arbitraria, o p-valor relevante é o situado mais
a direita do grafico. Porém, é interessante observar os ganhos ocorridos quando
um modelo com capacidade preditiva superior aquelas utilizadas até entao, é adi-
cionado. Tomando o espago inicial (11.780 estratégias), podemos observar que a
auséncia de uma estratégia com performance superior faz com que o p-valor va su-
bindo lentamente na direcao da nao-rejei¢ao da nula. Ao incluir o novo conjunto de
estratégias, vemos na figura 4 que quando a estratégia de maior excesso de retorno
é adicionada (11.956), o p-valor cai abruptamente de 99% para aproximadamente
22%. Mesmo assim, nao podemos rejeitar a hipétese nula de superioridade da
estratégia “comprar e esperar”.

Quando a estratégia com maior indice de Sharpe é adicionada (idéntica a de
maior excesso de retorno), observamos na figura 5, que o p-valor do teste de
realidade (RC) varia de aproximadamente 99% para 73%. Apds a inclusdo desta
estratégia no espaco de amostras, nenhuma outra é capaz de gerar excesso de
retorno superior e, por isto, o p-valor segue estavel até o final.

A figura 6 mostra o p-valor do teste para o indice de retorno em funcao do
numero de séries reamostradas. Podemos observar que um aumento do ntmero
de reamostragens nao parece ser necessario.
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Figura 6
Teste de realidade x n® de reamostragens
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Os resultados nos mostram que, ez-post, sempre podemos encontrar estratégias
significativas. Porém, elas sé podem ser consideradas tteis, caso esta performance
significativa seja observada em diversas realizacoes do processo estocastico do
ativo. Apesar de simples, estes tipos de estratégias sdo muito utilizados pelos
investidores e a implicacao dos resultados é que estas estratégias nao devem ser
utilizadas, ja que o investidor médio corre sério risco de incorrer em prejuizos
significativos.

Além dos resultados exibidos acima, aplicamos os testes de habilidade predi-
tiva para o excesso de retorno das estratégias, também a sub-amostras dos dados,
buscando incrementar a robustez dos resultados encontrados em favor da eficéncia
de mercado. A diminuigdo do nimero de reamostragens para 100, reduzindo con-
sideravelmente o tempo computacional necessario, permite o teste das estratégias
em trés sub-periodos. O primeiro é o periodo anterior ao inicio do plano Real. O
segundo compreende o periodo imediatamente posterior. Por ultimo, utilizamos o
periodo apds a desvalorizacao cambial em janeiro de 1999.

Os resultados abaixo vao ao encontro dos obtidos na amostra completa, onde
a eficicia da analise técnica é rejeitada em todos os sub-periodos, reforcando a
ineficdcia destas estratégias em gerar retornos significativos.
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Tabela 5
Teste de Realidade de White - P-Valores para sub-amostras (b=100)

Performance Obs. uhe
Amostra 1: 06/92 —06/94 513 36,0%
Amostra 2: 07/94 — 01/02 1856  20,0%
Amostra 3: 01/99 —01/02 745 100,0%

4. Conclusao

Apoés a realizacao dos testes, concluimos que as estratégias de andlise técnica
nao devem ser utilizadas para auxiliar as decisoes de investimento. Nao somos
capazes entao de rejeitar a hipétese de eficiéncia de mercado, ja que as estratégias
nao remuneram adequadamente o investidor. Apesar de sua construcao ser bas-
tante simples (ou por causa dela), estas estratégias sdo utilizadas em larga escala
por pequenos investidores no mercado financeiro brasileiro. Como mostram os
resultados acima, a performance destas estratégias é fruto do acaso e seu uso leva
o investidor médio a fracassar na tentativa de obter ganhos em relacdao aos da
estrategia “comprar-e-esperar”.

Outro ponto importante é a relevancia de considerarmos todo o espago de
estratégias disponiveis ao investidor. As conclusoes extraidas quando isto nao é
feito nos levam a rejeicao da EMH. Porém, o uso conjunto das informacoes do
espago de estratégias,nos mostra na verdade, que elas nao sao capazes de gerar
retornos significativos.

FEm relacgao aos trabalhos feitos anteriormente no pais, esperamos ter agregado
valor a literatura dos testes de eficiéncia de mercado. O trabalho é o primeiro a
chamar atencao para os problemas causados pelo uso de um mesmo conjunto de
dados para comparacao da capacidade preditiva de modelos na drea de financas.
O teste de realidade é uma ferramenta poderosa que permite ao economista validar
de forma mais precisa suas afirmacoes e teorias.

Os resultados sao similares aos encontrados nos mercados internacionais, con-
tribuindo para o conjunto de evidéncias que mostram aos investidores que as es-
tratégias de anédlise técnica (pelo menos nas formas simples como as utilizadas
neste artigo) nao sao uteis como investimento.
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Anexo

Abaixo seguem os parametros utilizados para construgao das estratégias de
andlise técnica.

e Média Movel
¢c=1[123581013 1520 21 25 30 40 50 75 100 150 200 250]
[=123581013 15 20 21 25 30 40 50 75 100 150 200 250]
f=100.001 0.005 0.01 0.05]

e RSI, William’s %R$ ¢ W%R*
p=1[123581013 1520 21 25 30 40 50 75 100 150 200 250]
f=100.001 0.005 0.01 0.05]
Inf =[5 10 15 20 25 30], Sup = [70 75 80 85 90]

e Estocastico
p=1[358132150 75100 150 200 250]
d=158132150 75100 150 200 250]
f=100.001 0.005 0.01 0.05]
Inf =[10 20 30], Sup = [70 80 90]

e MACD
k=1[35813 215075100 150 200 250]
s=1[5813 21 50 75 100 150 200 250]
d=158132150 75100 150 200 250]
f=100.001 0.005 0.01 0.05]
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