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Resumo

Esta investiga¢do analisa a viabilidade de se seguirem indicagdes de sites financeiros como
uma estratégia lucrativa de investimento. Na verdade, com o crescimento do acesso a
investimentos financeiros pelo publico em geral, manifesta-se a necessidade de avaliar a

eficacia das ferramentas oferecidas por sites financeiros.

Para responder a questdo central que da titulo a esta investigacdo, foi desenvolvida uma
estratégia de investimento baseada em analise técnica, mais especificamente na vertente de
identificacdo de padrdes graficos utilizando uma ferramenta alimentada através de um

algoritmo de Machine Learning.

A estratégia de investimento foi desenvolvida ap6s uma fase de testes com a ferramenta A7
Real Time Patterns e baseou-se na identificacdo de padrdes graficos, com filtros definidos,
tanto com base na literatura existente, como pela experiéncia obtida a priori. No total foram
negociadas 500 acdes, durante o periodo de 4 de abril a 7 de maio de 2024, maioritariamente,

em bolsas norte-americanas

As negociagdes abrangeram 48 setores diferentes e foram identificados 17 padrdes distintos.
Das 500 negociacoes realizadas, 247 resultaram em perdas, cerca de 50,60%, enquanto que
as restantes 253 geraram ganhos, cerca de 49,40%. No total, a estratégia apresentou um saldo
negativo de 111,89 dodlares, sendo que os custos de transacdo ndo foram incluidos neste

valor.

Apesar da estratégia ndo ter gerado retornos positivos, a pesquisa cumpriu o objetivo da
analise critica da utilidade das previsdes fornecidas por sites financeiros. A analise dos
resultados e a discussd@o dos mesmos revelam algumas limitagdes do estudo e sugerem a
necessidade de ajustes futuros, como, por exemplo, a integracdo de indicadores técnicos

adicionais na filtragem dos padrdes identificados.

Palavras-chave: Andlise técnica; Padrdes graficos; Machine Learning.
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Abstract

This investigation examines the viability of following financial website recommendations as
a profitable investment strategy. With the increasing accessibility of financial investments
to the general public, there emerges a need to evaluate the effectiveness of the tools provided

by financial websites.

To address the central question posed by this investigation, an investment strategy was
developed based on technical analysis, specifically focusing on the identification of chart

patterns using a tool powered by a machine learning algorithm.

The investment strategy was developed following a testing phase using the Al Real Time
Patterns tool and was based on the identification of chart patterns, with filters defined based
on both existing literature and prior experience. A total of 500 trades were executed between

April 4 and May 7, 2024, mostly on U.S. stock exchanges.

The trades covered 48 different sectors, and 17 distinct patterns were identified. Of the 500
trades, 247 resulted in losses (around 50.60%), while the remaining 253 generated gains
(approximately 49.40%). Overall, the strategy yielded a negative balance of $111.89, with

transaction costs not included in this amount.

Although the strategy did not yield positive returns, the research fulfilled its objective of
critically analyzing the utility of the financial forecasts provided by these websites. The
examination and discussion of the results reveal certain limitations of the study and suggest
the need for future adjustments, such as the integration of additional technical indicators to

better filter the identified patterns.

Keywords: Technical analysis; Graphic patterns; Machine Learning.
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Seguir indicagdes de sites financeiros ¢ uma estratégia lucrativa?

1. Introducao

A presente investigacdo desenvolve-se em torno da seguinte questdo: Seguir indicacdes de
sites financeiros ¢ uma estratégia lucrativa? Na procura de resposta para esta questdo foi
desenvolvida uma estratégia de investimento baseada na escolha de um site financeiro que

recorre a analise técnica para efetuar previsoes financeiras.

A pertinéncia deste estudo prende-se com a crescente banalizagdo dos investimentos
financeiros. Atualmente, o acesso ao publico em geral deste tipo de investimentos encontra-
se muito facilitado, abrindo oportunidade aos mais informados, mas também a um publico
menos informado sobre o funcionamento do mercado financeiro para efetuar investimentos

nas mais diversas bolsas de valores.

A abertura dos mercados financeiros a um publico com menos literacia financeira, levou ao
surgimento de inimeros sites financeiros que oferecem solugdes para a facil criacdo de
riqueza. Este trabalho constitui uma tentativa de criagdo de uma estratégia de investimento
com base num desses sites, analisando o tipo de informagao financeira e, posteriormente os

retornos obtidos.

Para a realizacdo desta investigacdo foram estabelecidos dois objetivos principais, a criagao
de uma estratégia de investimento suportada pela diferente literatura analisada e a resposta
a pergunta mobilizadora que da titulo a esta dissertagdo, através da aplicacdo da estratégia

delineada.

A estratégia estd alicercada na utilizacdo de analise técnica com recurso a diversos autores.
No entanto, esta foca-se na identificacdo de padrdes graficos no prego de determinados
ativos financeiros, na sua aquisi¢do e posterior alienagdo com base nas ordens de venda
colocadas a priori. Os dados utilizados foram retirados do site financeiros, TickerOn, este
utiliza Machine Learning para efetuar a identificacdo de padrdes graficos, emitindo

informacao para que exista uma tomada de decisdo de investimento informada.

A dissertacdo encontra-se dividida em quatro capitulos. No primeiro, procede-se a um
enquadramento tedrico, através de algumas das teorias financeiras mais prevalentes no

ambito da investigacdo cientifica. Ainda no primeiro capitulo, centramo-nos na anélise da
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Teoria de Dow e de como esta originou a analise técnica, com énfase nos padrdes graficos.
Posteriormente, procede-se a apresentagdo de conceitos como Inteligéncia Artificial e
machine learning. Analisa-se de seguida de que maneira o machine learning pode auxiliar
no desenvolvimento de estratégias de investimento baseadas na identificagdo de padroes
graficos nos precos de ativos financeiros. O segundo capitulo diz respeito a Metodologia do
Estudo. Ai ¢ apresentada o site financeiro que é objeto de investigagdo, bem como a
estratégia desenvolvida para este estudo. No terceiro capitulo procede-se a apresentagao dos

resultados.

Por fim, no quarto capitulo discutem-se os resultados anteriormente apresentados,
apresentando algumas limitacdes e refletindo sobre a necessidade de realizar mais estudos
nesta area tdo especifica. Este trabalho termina com a apresentagdo de reflexdes finais, no

ambito das quais se procura descrever sucintamente as principais conclusoes.
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2.Revisao de Literatura

2.1.Enquadramento Tedrico

Nao ha acordo entre os académicos sobre a possibilidade de se efetuarem previsdes sobre a
evolucdo futura dos mercados financeiros, que permitam tomadas de decisdo racionalmente
sustentadas e seguras, nomeadamente no que diz respeito ao investimento em ativos

financeiros.

Com este pano de fundo, neste trabalho pretende-se efetuar a revisao de alguma da mais

relevante literatura que historicamente vem enquadrando a discussdo sobre o tema.

Ao longo dos dois ultimos séculos, foram desenvolvidas teorias no &mbito das financas que
propdem diferentes perspetivas acerca do comportamento dos mercados financeiros, bem
como dos diferentes processos de tomada de decisdo. Neste ambito € com importancia para
esta dissertacdo destacam-se teorias como a teoria de Random Walk, a Hipotese dos
Mercados Eficientes, a Teoria do Prospeto, a Hipotese de Overreaction e, por ultimo, a

Hipotese dos mercados adaptaveis.

2.1.1. Random Walk e Eficiéncia de Mercados
Segundo Jovanovic e LeGall (2001), foi no trabalho de Jules Regnault, “Calcul des Chances
et Philosophie de la Bourse” de 1863, que a Teoria de Random Walk foi inicialmente
estudada. No entanto, foi o matematico francés, Louis Bachelier quem, na “Teoria da
Especulacao” de 1900, definiu as bases em que, atualmente, a teoria estd sustentada.
Bachelier (1900) afirmou que os movimentos de preco ndo podem ser previstos com base
em dados passados, isto porque, os pregos/cotagdes sdo definidos através de séries de eventos

independentes e imprevisiveis. (Jovanovic & LeGall 2001).

No seguimento do trabalho iniciado por Bachelier (1900), também Malkiel (1973), concluiu
a impossibilidade de efetuar a previsdo de pregos, porque 0os movimentos nos pregos sao
aleatorios e ndo deixam qualquer abertura a possiveis previsdes corretas. Neste sentido,
acrescenta que nao ¢ impossivel um investidor superar o mercado, mas ¢ altamente
improvavel, tendo por base a aleatoriedade das flutuagdes de prego e a impossibilidade de

uma previsdo correta e continua de pregos, no longo do prazo (Malkiel, 1973).
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Esta teoria apresenta-se como umas das principais criticas a analise técnica. Fama (1965),
diz-nos que esta perspetiva levanta sérias questdes quanto a ineficacia da andlise técnica no

ambito da previsao de precos.

Embora o Random Walk e a Hipotese de Eficiéncia de Mercados se encontrem
frequentemente interligados na literatura financeira, € importante evidenciar a distingao entre
os conceitos. O primeiro postula que as variagdes nos precos dos ativos sdo aleatorias e
independentes (Malkiel, 2015), enquanto que a segunda afirma que os precos refletem toda

a informacao disponivel (Fama, 1970).

Fama (1970), diz-nos que o mercado de capitais ¢ eficiente se refletir total e corretamente
toda a informacao disponivel, no entanto para se verificar esta eficiéncia ¢ necessario que
certas condi¢des sejam garantidas: (1) ndo existirem custos de transacdo; (2) toda a
informacdo tem de estar disponivel, sem custos, a todos os participantes do mercado, e, por
ultimo, (3) todos os participantes do mercado tém de concordar com as implicagdes da

informacao disponivel nos pregos.

Esta eficiéncia de mercados foi apresentada em trés formas: a fraca, que considera que os
precos refletem apenas informagao histérica; a semiforte, que considera que os precos nao
refletem apenas a informagao historica, mas também toda a informagao publica disponivel
e, por ultimo, a forte que considera que os pregos ndo sé refletem os dois tipos de informacgao

anteriores, mas também toda a informagao privada (Fama, 1970).

A Hipotese dos Mercados Eficientes assume que a tomada de decisdo dos investidores ¢
racional e que estes agem com base na maximizagdo da sua utilidade esperada, sendo que o
processamento de maneira 6tima da informagdo disponivel ¢ efetuado por todos os
intervenientes no mercado, facto que se reflete imediatamente nos precos (Aldrighi &

Milanez, 2005).

Com a crescente normalizacdo e estudo das finangas comportamentais iniciou-se uma
discussdo que coloca as finangas comportamentais e a Hipotese dos Mercados Eficientes em
polos opostos. Isto porque a utilizagdo de ci€ncias sociais como a psicologia, a sociologia e
a antropologia no estudo das financgas veio alterar o paradigma existente. Esta nova area das
finangas veio demonstrar que a tomada de decisdo dos investidores nao ¢ totalmente racional
em todas as situagdes, contradizendo assim, uma das grandes premissas da Hipotese dos

Mercados Eficientes (Aldrighi & Milanez, 2005).
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No ambito da Hipdtese dos Mercados Eficientes verifica-se a existéncia de anomalias, isto
¢, de desvios as regras da hipdtese referida anteriormente (Latif et al. 2011). Através do
estudo destas anomalias, pode-se concluir que os investidores conseguem bater o mercado e

gerar retornos anormais através das analises técnica e fundamental. (Latif et al. 2011).

Existem, assim, segundo Latif et al. (2011) trés tipos principais de anomalias: (1) anomalias
de calendario, como o Weekend Effect (Smirlock & Starks, 1986), Turn-of-the-Year Effect
(Agrawal & Tandoon, 1994), January Effect (Agrawal & Tandoon, 1994) e o Turn-of-the-
Month Effect (Nosheen et al., 2007); (2) anomalias fundamentais, como o Value anomaly
(Graham & Dodd, 1934), Low Price to Book (Fama, 1991), High Dividend Yield (Fama &
French, 1988), Low Price to Earnings (P/E) (Goodman & Peavy, 1983) e Neglected Stocks
(De Bondt & Thaler, 1985), e, por ultimo, (3) anomalias técnicas, com as Moving Averages
(Brock, 1992; Josef, 1992; Lakonishok et al., 1992) e Trading Range Break (Brock, 1992;
Josef, 1992; Lakonishok et al., 1992).

Quanto as anomalias técnicas, as Moving Averages ou Médias Moveis, sdo uma importante
ferramenta utilizada em analise técnica, sendo os sinais de compra e venda gerados através
do cruzamento da média de um periodo maior e da média de um periodo menor (Brock,

1992; Josef, 1992; Lakonishok et al., 1992).

Ja as Trading Range Break, sdo uma técnica baseada nos niveis de resisténcia e de suporte.
Nesta técnica, os sinais de compra e de venda sdo gerados quando se verifica o rompimento
tanto dos niveis de resisténcia (sinais de compra) como dos niveis de suporte (sinais de

venda) (Brock, 1992; Josef, 1992; Lakonishok et al., 1992).

A Hipotese dos Mercados Eficientes defende, ainda, o caracter racional da tomada de decisao
dos investidores. Ha autores que, no ambito das financas comportamentais, documentam a
existéncia, a esse nivel, de diversos vieses cognitivos: o excesso de confianga, segundo o
qual, um investidor quando ¢ bem sucedido no mercado atribui um crédito excessivo a sua
propria habilidade (Gervais & Odean, 2001); o efeito manada, que consiste no seguimento
de uma tendéncia de investimento sem analisar as reais perspetivas do mesmo (Huberman
& Regev, 2001); a contabilidade mental, que decorre da tendéncia para organizar factos e
eventos em categorias mentais baseadas em atributos superficiais (Kahneman & Tversky,
1982); a aversdo ao arrependimento, em que os investidores tomam decisdes de forma a
poderem evitar a dor emocional de um resultado desfavoravel (Loomes & Sugden, 1982); a

ancoragem, em que se atribui demasiada importancia a uma determinada informagao
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(Kahneman & Tversky, 1974); o otimismo, em que as pessoas apresentam um
incumprimento sistematico nos prazos para a realizacdo de tarefas previamente planeadas
(Griffin et al. 1994) e, por ultimo, a dissonancia cognitiva, que se trata do conflito entre as

crengas € os comportamentos (Goetzmann & Peles, 1997).

2.1.2. Teoria Do Prospeto
Uma das teorias de finangas comportamentais mais observadas ¢ a Teoria do Prospeto,
desenvolvida e apresentada por Kahneman e Tversky (1979), esta demonstra como os
individuos percecionam os ganhos e as perdas de maneira diferente, considerando que em

termos emocionais as perdas tem uma carga superior aos ganhos.

Kahneman e Riepe (1998) propdem uma série de problemas hipotéticos na sua investigacao,
tais como: (1) Se pudesse enriquecer em 20.000 euros hoje e lhe fossem apresentadas as
seguintes opgdes qual escolheria: (a) ganhar 5.000 euros ou (b) a hipotese, 50%, de ganhar
10.000 euros ou 50% de ndo ganhar nada e, (2) Se pudesse enriquecer em 30.000 euros hoje
e lhe fossem apresentadas as seguintes opcdes: (a) perder 5.000 euros ou (b) possibilidade,

50%, de perder 10.000 euros e 50% de ndo perder nada.

As anadlises dos resultados desta investigagdo revelaram a opgdo pela hipotese (a) no
problema (1) e a op¢ao pela hipotese (b) no problema (2). Se bem que em ambas as situagdes
seja possivel enriquecer garantidamente 25.000 euros, os individuos decidiram no problema
(2), que diz respeito as perdas assumir a chance de poder perder 10.000 euros ao contrario

da posi¢do que assumiram no primeiro problema (Kahneman & Riepe, 1998)

As pessoas sao mais sensiveis as perdas do que aos ganhos, demonstrando uma aversao ao

risco em cenarios de ganhos e uma propensao ao risco em cenarios de perdas (Wei, 2023).

2.1.3. Hipotese Overreaction
Ainda no ambito das financas comportamentais, De Bondt e Thaler (1985) publicam sobre
a Hipotese Overreaction e comprovam que a reacdo dos investidores a determinada
informagao disponivel pode ser percecionada de uma maneira exagerada, pelo que, o seu

reflexo nos pregos vai ser muito superior ao que na verdade deveria ser refletido.

Num estudo recente na bolsa Ho Shi Minh Stock Exchange foram corroboradas as
investigacdes de outros autores, nomeadamente, De Bondt e Thaler (1985), Chopra et al.

(1992), Otchere e Chan (2003), Wang et al. (2004), Lobe e Rieks (2011), Musnadi et al.
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(2018), e Lerskullawat and Ungphakorn (2019). Os resultados obtidos providenciam uma
base sdlida para a afirmagdo de que existe Overreaction na Ho Shi Minh Stock Exchange,
sendo sugerido que os investidores na Ho Shi Minh Stock Exchange utilizem como estratégia

de investimento, técnicas contrarian. (Truong et al., 2023).

2.1.4. Mercados Adaptativos
A Hipotese dos Mercados Adaptativos de Lo (2004), decorre da tentativa de conciliagao da
Hipotese dos Mercados Eficientes com conceitos evolutivos que ditam nao s6 o
comportamento individual, como as interagdes sociais entre individuos, isto ¢, segundo Lo
(2004), conceitos como a selecdo natural ndo operam apenas a nivel genético, mas também

influenciam as normas socioculturais.

A Hipo6tese dos Mercados Adaptativos baseia-se em trés principios: os individuos sao
motivados pelos seus interesses pessoais; cometem naturalmente erros, €, por ultimo,
aprendem e adaptam estratégias com base nos erros cometidos. Como tal, esta teoria defende
que os individuos sdo maioritariamente racionais, mas nao perfeitamente racionais. Com isto
Lo (2004), diz-nos que racionalidade e irracionalidade sdo termos que coexistem, a
irracionalidade advém da aceitacdo da existéncia dos vieses cognitivos e do modo como
estes podem influenciar o mercado. No entanto esta teoria ¢ considerada por muitos como
um passo atras. Porém, apesar de abstrata, Lo (2004) considera que um dia o casamento entre

as teorias evolutivas e as finangas sera aceite no seio do mundo académico.

Ramirez et al. (2015) investigaram a Hipotese dos Mercados Adaptativos em oito contratos
de futuros em mercadorias agricolas, aplicando um conjunto de testes ndo lineares aos
retornos dos contratos, encontrando uma dependéncia serial ndo linear em todos. Os autores
analisaram que a dependéncia observada ocorria em periodos especificos € nao de maneira
constante, o que sugere um mercado com capacidade de adaptacao ao longo do tempo, em

consonancia com os principios da HMA.

Madhavan e Arrawatia (2016) investigaram a eficiéncia dos mercados financeiros,
nomeadamente os credit default swaps dos paises integrantes no forum G8, bem como os
respetivos titulos de divida, para isso, identificaram periodos de memoria longa e curta nos
retornos dos ativos em estudo, evidenciando a existéncia de flutuagdes na eficiéncia. A

Hipotese dos Mercados Adaptativos, ao reconhecer a natureza adaptativa dos mercados,
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oferece uma explicagcdo mais robusta para as flutuagdes observadas na eficiéncia dos credit

default swaps e nos titulos de divida dos paises integrantes no forum G8.

2.2.A Analise Técnica

2.2.1. O que é a Analise Técnica
A Andlise técnica consiste no estudo dos movimentos de prego histéricos dos mais variados
produtos financeiros com o objetivo de identificar oportunidades que permitam a obtencao

de resultados positivos no futuro.

Existem trés premissas sobre as quais a abordagem técnica ¢ baseada: (1) o prego desconta
tudo, esta premissa sugere que, todas as informacdes relevantes para o mercado sejam elas
publicas ou privadas, conhecidas ou desconhecidas estdo refletidas no prego atual de um
determinado ativo; (2) os pregos movem-se através de tendéncias e, por ultimo, (3) a histéria
repete-se, esta ultima premissa remete-nos para a ideia de que para entender e tentar prever

o futuro ¢é necessario estudar o passado (Murphy, 1999).

A analise fundamental concentra-se no apuramento do valor intrinseco de um determinado
produto financeiro. Apos a determinagdo do valor intrinseco de um determinado produto
financeiro, 0 mesmo devera ser comparado com o preco atual e a partir dai, caso o preco
atual seja inferior, estamos perante uma oportunidade. Este tipo de analise utiliza indicadores
ndo numéricos como as perspetivas para a economia, o potencial do setor, concorrentes e
vantagens competitivas, mas por outro lado, também recorre a indicadores numéricos para

efetuar o calculo do valor intrinseco (Murphy, 1999).

Entre as analises técnica e fundamental, pode-se afirmar que, apesar de ambas tentarem
resolver o mesmo problema e chegar ao mesmo objetivo, retornos positivos, a abordagem
para o resolver parte de diferentes pressupostos. A analise fundamental estuda a causa dos
movimentos de mercado, enquanto que a analise técnica estuda os efeitos do movimento de

mercado (Murphy, 1999).

Apesar de algumas diferencgas de horizontes temporais, pressupostos, métodos de analise e
ferramentas, ambas as abordagens podem ser complementares. Muitos investidores utilizam
a analise técnica para identificar sinais de compra ou venda, apoés terem efetuado

previamente uma andlise fundamental. (Murphy, 1999)
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2.2.2. Teoria de Dow
Charles Dow juntamente com Edward Jones e Charles Bergstresser fundaram a Dow Jones
& Company, foi através desta editora financeira que surgiu o aclamado The Wall Street
Journal. Charles Dow, enquanto fundador e reporter do The Wall Street Journal, desenvolveu
os primeiros indices de mercado, o Dow Jones Transportation Average e, mais tarde, o Dow

Jones Industrial Average (Bishop, 1960).

O Dow Jones Transportation Average ¢ o Dow Jones Industrial Average sdo dos mais
antigos indices de mercado e os seus valores, baseando-se na média de cotacdes das

empresas que os integram. Neste caso, no setor dos transportes e da industria (Bishop, 1960).

Como referido anteriormente, na sua forma mais simples, os indices de mercado surgem
como indicadores de desempenho do mercado, que se baseiam na média de pregos dos ativos
que integram cada indice, replicando assim, o crescimento ou decrescimento de setores
especificos, no caso do Dow Jones Transportation Average, ou de o mercado como um todo,
no caso do Standard & Poor's 500, que integra quinhentas empresas cotadas em bolsas norte-
americanas, qualificadas através do seu tamanho de mercado, liquidez e representatividade

industrial (Bishop, 1960).

A Teoria de Dow destaca-se com uma das técnicas de anélise mais antigas, podendo, mesmo,
ser rastreada desde o final do século XIX. Tem como base a anélise das flutuagdes de preco
de ativos financeiros, sendo que Charles Dow identifica como uma das ideias principais, a
nocao de que os pregos refletem toda a informacdo disponivel, e, considera que os

movimentos de preco sdo compostos por trés tendéncias principais (Bishop, 1960).

No entanto, para que a teoria em questdo seja aceite, segundo Brown et al. (1998), Robert

Rhea afirma ser necessario ter em consideracao trés premissas.

A primeira refere-se a manipulagdo. Segundo Brown et al. (1998), tanto Hamilton (1922)
como Rhea (1932) assumem que a manipulagdo de pregos ¢ passivel de ser praticada, tanto
por especuladores, como por especialistas, ou mesmo por qualquer pessoa envolvida nos
mercados financeiros. Contudo, das trés tendéncias identificadas por Charles Dow, a
tendéncia primaria ¢ a unica impossivel de sofrer qualquer tipo de manipulacao, apenas a
tendéncia secundaria ou “swing” e as tendéncias menores poderdo sofrer algum tipo de
manipulacdo, seja por grandes instituigdes financeiras, por especuladores ou até mesmo por

noticias e rumores.



Seguir indicagdes de sites financeiros ¢ uma estratégia lucrativa?

A segunda premissa a ter em consideracdo ¢ a Hipdtese dos Mercados Eficientes, ou seja, os
pregos das agdes e, consequentemente, dos indices de mercado refletem toda a informagao
disponivel, como projecdes de lucros, elei¢des presidenciais, novos produtos, entre outros.
Apenas a informagao desconhecida ndo esta refletida no precgo. Informagao inopinada com
forte impacto nas tendéncias secundarias e menores continuard, certamente, a surgir, mas a

tendéncia primdria manter-se-a inalterada.

A terceira, e, provavelmente, mais importante premissa a ter em consideragdo ¢ a de que a
Teoria de Dow nao ¢ infalivel. Segundo Brown et al. (1998), tanto Hamilton (1922) como

Rhea (1932) admitem que esta teoria nao ¢ uma garantia de superar o mercado.

Ap6s analise das trés premissas que servem de base a Teoria de Dow, surgem, dois teoremas
relativos a movimentos de mercado pelos quais esta teoria se rege, nomeadamente, através
da identificagdo de trés tipologias de movimentos de preco, assim como as tendéncias do

mercado de/em alta ou de/em queda/baixa (Rhea, 1932, citado por Brown et al. 1998).

Segundo Brown et al. (1998) foram identificadas por Charles Dow trés tipologias de
movimento de precos, os movimentos primarios ou tendéncias primarias, os movimentos
secundarios ou tendéncias secundarias e, por ultimo, as flutuagdes diarias ou tendéncias

menores.

Os movimentos ou tendéncias primdrias tendem a durar entre varios meses a varios anos e
mantém-se inalteradas até que exista um claro momento de reversdo, sendo que este
momento de reversdao podera ser facilmente confundido com uma tendéncia secundaria. A
duragdo de um movimento primario ¢ impossivel de prever (Hamilton, 1922, citado por

Brown et al. 1998).

Os movimentos ou tendéncias secundarias sdo movimentos corretivos que ocorrem dentro
da tendéncia primdria, duram tipicamente entre trés semanas e trés meses e levam a corregoes
no mercado. Estes movimentos secundarios sao necessarios para combater a especulacao

excessiva (Hamilton, 1922, citado por Brown et al. 1998).

Por fim, existem as flutuagdes diarias ou tendéncias menores, geralmente consideradas como
flutuagdes imprevisiveis, que surgem num curto espago de tempo. S3do consideradas
perigosas e ndo fiaveis individualmente. Devido a aleatoriedade dos movimentos do dia-a-

dia, a previsao das flutuacdes diarias ¢ bastante limitada. Apesar de, individualmente, as

10
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flutuacdes diarias ndo terem valor preditivo, quando agrupadas tém valor em termos de

analise de padrdes de preco.

Identificou trés fases distintas, tanto num mercado de/em alta como num mercado de/em
queda/baixa, estas fases relacionam-se com movimentos de mercado, mas também com o

fator psicologico do mercado em si (Hamilton, 1922, citado por Brown et al. 1998).

Um mercado de/em alta ¢ impulsionado por um aumento na procura por produtos
financeiros, assim como pelo aumento na especulagdo dos mesmos ¢ a melhoria das
condi¢des de mercado. Deve notar-se que esta tendéncia de mercado de/em alta ¢ uma

tendéncia primdria crescente, no entanto, poderdo surgir tendéncias secundarias opostas.

Posto isto, as trés fases da tendéncia principal de mercado de/em alta s3o, uma primeira fase
de acumulac¢do, que ¢ quase indistinguivel da tltima fase de um mercado em/de queda/baixa
(Hamilton, 1922, citado por Brown et al. 1998). A acumulagdo ¢ a fase onde os produtos
financeiros, nomeadamente, agdes, encontrando-se em queda num determinado intervalo,
iniciam firmemente o seu crescimento. Por ser quase indistinguivel da ultima fase de um
mercado em/de queda/baixa, como referido anteriormente, esta fase ¢ quase impossivel de

ser prevista.

A segunda fase ¢ marcada por um movimento crescente que apresenta aumentos de precos
e de melhoria nas condi¢des de mercado. Por tltimo, a terceira fase ¢ marcada pelo excesso,
isto €, devido ao crescimento e confianga excessivos no mercado atingidos na fase anterior,
verifica-se uma desmedida especulacdo e o aparecimento de pressdes inflacionarias, que
eventualmente levardo a inversao da tendéncia de mercado, dando inicio a uma tendéncia

primaria de mercado em/de queda/baixa (Hamilton, 1922, citado por Brown et al. 1998).

Um mercado de/em queda/baixa, ao contrario do referido supra, ¢ marcado pelo declinio das
condi¢des de mercado e, consequentemente, pela diminuicdo da procura por produtos
financeiros. No entanto, poderdo existir tendéncias secundarias de mercado contrérias a
primaria. Numa primeira fase, verifica-se a distribuigdo, isto ¢, assim que os investidores
mais informados comegam a vender as suas posi¢des tendo em consideracdo a deterioragdo
das condic¢des de mercado, o publico em geral, por falta de informacao de que o mercado se
encontrara em queda, mantém ou até reforca a compra de produtos financeiros (Hamilton,

1922, citado por Brown et al. 1998).

11
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A segunda fase ¢ marcada pela confirmagdo de que o mercado efetivamente se encontra em
queda, as condi¢des de mercado e as estimativas de resultados comegam a diminuir, assim
como os lucros e as receitas. Com esta diminuicao, a venda em massa de produtos financeiros
estende-se ao publico em geral, gerando-se uma acentuada tendéncia de queda do mercado.
Numa ultima fase, a confianca dos investidores, tanto dos mais informados como do publico
geral, estd no minimo, tornando-se prioritaria a alienacao de todos os produtos financeiros.
Neste contexto, as condi¢cdes de mercado continuam em queda até que toda a informacgao
disponivel esteja refletida nos precos e se possa iniciar um novo ciclo (Hamilton, 1922,

citado por Brown et al. 1998).

O trabalho de Charles Dow apresenta quatro expressdes que, em conjunto, podem ser
utilizadas para identificar corretamente movimentagdes no mercado. Sdo elas, a
identificacdo da tendéncia, os sinais de compra ¢ venda, o volume e os intervalos de

negociacao (Rhea, 1932, citado por Brown et al. 1998).

A existéncia de uma tendéncia primaria no mercado pode, segundo Charles Dow, ser
reconhecida através da identificacdo individual de tendéncias de crescimento ou
decrescimento em indices como o Dow Jones Transportation Average, ou o Dow Jones
Industrial Average. No entanto, para confirmar a existéncia de uma tendéncia primaria de
mercado, as tendéncias individuais dos indices referidos anteriormente tém de se confirmar
mutuamente, isto €, se um dos indices atinge um novo pre¢o maximo ou minimo € o outro
seguir a mesma tendéncia do primeiro, significa que o sinal de compra ou venda da tendéncia

primaria foi verificado (Bishop, 1960).

A utilizacdo dos indices referidos supra, parte do pressuposto de que aquando do
desenvolvimento desta teoria os caminhos de ferro, sendo o principal meio de transporte de
mercadorias, seriam uma parte vital da economia americana, pelo que todo o
desenvolvimento econdmico teria inicio com a movimentagdo de matérias-primas (Bishop,

1960).

O volume de transagdes de um certo produto financeiro serve como um indicador
confirmativo das tendéncias primarias, isto ¢, aquele volume devera aumentar ou diminuir
mediante a dire¢do da tendéncia primaria, caso isto ndo se verifique esta podera ndo ser

valida (Rhea, 1932, citado por Brown et al. 1998).
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Os intervalos de negociacdo foram identificados como delimitados por linhas horizontais
que, quando o mercado se encontra estagnado a nivel de pregos, permitem identificar as
fases, ja referidas, de acumulacao ou de distribuicao (Hamilton, 1922, citado por Brown et
al. 1998). No entanto ¢ virtualmente impossivel definir, efetivamente, qual a fase em que o
mercado se encontra, até que uma das linhas horizontais do intervalo seja rompida, se o
rompimento for na linha superior estariamos perante a fase de acumulagdo; se o se o

rompimento for na linha inferior estariamos perante a fase de distribuicao.

Algumas criticas a esta teoria, passam, nomeadamente, pela falta de estudos académicos que
comprovem e testem a assertividade dos principios e teoremas desenvolvidos tanto por Dow
como por Hamilton. E também criticada por apenas identificar as tendéncias de mercado
quando as mesmas ja se encontram na sua segunda fase, e, por ultimo, pela utilizagdo de
indices de confirmacdo de tendéncias que se encontram desatualizados perante a atual

conjuntura econdémica mundial.

Resumindo, a Teoria de Dow passa, sobretudo, pela capacidade de identificacdo de
tendéncias de mercado e, consequentemente, pela tomada de decisdo de acordo com o tipo
de tendéncias identificada. No entanto, ¢ de salientar que a premissa de que esta teoria parte

ndo ¢ infalivel.

Com recurso a um modelo de previsdo de redes neuronais Brown et al. (1998) concluiram
que Hamilton obteve retornos positivos superiores em 2% ao retorno do indice Dow Jones
Industrial Average num periodo de 27 anos, no inicio do século XX, isto contrariamente a
analise efetuada por Cowles (1934), que levou a criagdo de algum ceticismo relativamente a

Teoria de Dow e aos analistas graficos.

Posto isto, Pring (2002) considera que a abordagem técnica € na sua esséncia uma reflexao
sobre a ideia de que, os precos se movimentam com base em tendéncias determinadas por
variaveis econdmicas, politicas e monetdrias. Diz-nos, também, que este tipo de analise se
baseia, tanto na identificagdo precoce de tendéncias como no seu aproveitamento, até que

existam evidéncias que demonstrem uma reversao nas mesmas.

Assim como Malkiel (1981), muitos outros académicos adotaram uma postura
tendencialmente negativa perante o que se designa de analise técnica, chegando mesmo a
afirmar que esta constituiria um anatema no mundo académico. Contudo, atualmente,

segundo Brock et al. (1992), a andlise técnica sofreu um renascimento, o que coloca a
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Hipotese da Eficiéncia de Mercados sobre um crescente escrutinio. Atualmente, existem
evidéncias empiricas que demonstram que a andlise técnica tem utilidade, assim como, um

significativo poder preditivo (Han et al. 2021).

2.2.3. Teoria de Dow na Analise Técnica
Malkiel (1996) argumentou que os mercados sdo eficientes, tornando impossivel a previsao
do mercado com base em dados historicos de prego. Contudo Lo e MacKinlay (1998, 1999)
conseguiram demonstrar que, até certo nivel, o historico de dados do mercado pode ser

utilizado para prever precos futuros.

A analise técnica baseia-se em trés principios basilares que, ao serem devidamente aplicados,

podem oferecer uma ferramenta adicional para a tomada de decisdes informadas.

Em primeiro lugar, "o preco desconta tudo" ¢ a ideia de que todas informagdes disponiveis
se encontram refletidas no preco, dispensando, assim, a necessidade de uma andlise
detalhada de cada fator isolado. Este conceito ¢ fundamental, pois sustenta a ideia de que o
comportamento do mercado ¢ uma sintese de todas as influéncias externas, permitindo que

0 prego em si seja o principal foco de analise (Murphy, 1999).

Em segundo lugar, a identificagdo de tendéncias de mercado, sejam elas primarias,
secundarias ou flutuacdes didrias, € essencial para efetuar uma previsdo correta do
comportamento dos precos. E através da andlise de dados histéricos que procuraremos
verificar em que medida a identificagdo precoce destas tendéncias pode proporcionar uma

vantagem para o investidor (Murphy, 1999).

Por fim, a ideia de que a historia se repete ¢ fundamental para a andlise técnica. De acordo
com Murphy (1999), esta ideia defende que padrdes e comportamentos observados no
passado tém tendéncia para se repetirem no futuro, permitindo que dados passados para
prever movimentos futuros dos pre¢os. Também Edwards et al. (2007) argumentam que a
analise técnica se baseia na observacdo de tendéncias e padrdes que se manifestaram
anteriormente, assumindo que esses mesmos padroes se repetirdo sob condigdes
semelhantes. Pring (2002) destaca que, a psicologia e reagdes dos intervenientes de mercado
em situagdes semelhantes ndo variam significativamente, logo, estas contribuem para a

repeticao de padrdes historicos no mercado.
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Posto isto, podemos concluir que, a andlise técnica estuda a relagdo entre dados passados,
dados presentes e indicadores técnicos na expectativa de conseguir prever os movimentos

futuros no pre¢o de um determinado ativo (Murphy, 1999).

Nesta sequéncia, irdo ser analisadas as configuracdes ou padrdes graficos que os movimentos
de preco produzem através da utilizacao de linhas de tendéncia e curvas, isto ¢, com recurso
aos dados passados de preco iremos verificar a existéncia de padroes graficos e estudar em

que medida estes poderdo dar ao investidor alguma garantia de previsdo de precos futuros.

Neste ambito, Caginalp e Laurent (1998) foram os primeiros a obter validagdo estatistica de
que estas configuragdes ou padrdes de prego poderdo ter valor de previsdo. Também, Lo et
al. (2000) sugerem que, através da andlise de dez padrdes diferentes, e apesar de ndo terem
sido gerados lucros, existe a possibilidade de este tipo especifico de andlise adicionar valor
no processo de andlise financeira, nomeadamente na criacdo de algoritmos de

reconhecimento de padrdes para otimizar objetivos especificos.

2.2.4. Padroes Graficos
Bulkowski (2021), disponibiliza uma extensa literatura, fundamentada estatisticamente,
sobre padroes graficos utilizados em analise técnica. Para compreender a descri¢ao e analise
do aparecimento de varios padrdes € necessario conhecer alguns elementos presentes nos
gréficos, tais como tendéncias de preco, zonas de suporte e de resisténcia e tendéncias de
volume. E ainda importante compreender que as nomenclaturas atribuidas a cada padrio

dizem respeito a sua representagdo grafica (Bulkowski, 2021).

Como referido anteriormente, a tendéncia de preco ¢ um conceito desenvolvido por Charles
Dow. Neste ambito podemos encontrar trés tipos de tendéncias: de crescimento ou de alta;
de decrescimento ou de baixa e, por ltimo, a lateralizagdo de pregos. Esta ultima acontece
quando o pre¢o se encontra numa zona delimitada pelas linhas de suporte e de resisténcia.
No entanto nem todos os padrdes graficos tém uma tendéncia de preco associada a sua
formacdo. Estas tendéncias de preco sdo materializadas graficamente através das linhas de

prego (Murphy, 1999).

Para além das linhas de tendéncia de prego, outra ferramenta que podemos encontrar s3o as
zonas de suporte e de resisténcia. A zona de resisténcia € criada porque os investidores sdo
propensos a venda de titulos quando o prego dos mesmos atinge um determinado

patamar/pico. Esta pressdo de vendas por parte dos investidores reflete-se no
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estabelecimento de uma linha de resisténcia que une os diversos picos de prego de um
determinado titulo até que esta seja rompida. J4 quanto a zona de suporte, trata-se do
fendmeno inverso, pelo que ela ¢ criada devido a pressao exercida pelos investidores devido
a propensao para a compra de titulos quando o preco esta no seu minimo, criando assim uma

linha de suporte (Murphy, 1999).

As linhas de suporte e de resisténcia, emitem sinais de compra ou de venda mediante o
rompimento das mesmas. Este fendmeno origina tanto sinais de compra quando o prego

rompe a linha de resisténcia, como sinais de venda quando o preco rompe a linha de suporte.

Também o volume de transagdes, comummente referido apenas como volume, apresenta-se
como uma ferramenta preponderante tanto em analise fundamental como em anélise técnica.
Sendo que, nesta ultima, esta ferramenta ¢ utilizada para confirmar tendéncias de preco.
Como referido na teoria de Charles Dow, se o volume se encontrar em crescimento durante
uma tendéncia de subida ou descida de preco, a probabilidade desta tendéncia se manter é
elevada, j4 o contrario também se verifica, a forca de uma tendéncia de preco ¢ tanto menor

quanto menor for o volume de transagdes (Brown et al., 1998).

Posto isto, podemos observar abaixo, alguns dos padrdes graficos, bem como identificar

corretamente o seu aparecimento através da literatura disponibilizada por Bulkowski (2021).

(1) Three Rising Valleys é um padrdo que se verifica quando existe uma tendéncia de
subida de preco. Como o nome indica existem trés pontos que se assemelham a vales
e que tém de ser identificados, sendo que cada vale tem de se encontrar acima do
imediatamente anterior. Este tipo de padrdo estd identificado como um tipo de

formagdo que ocorre quando existe muita procura apds um periodo de consolidagdo.

Figura 1
Three Rising Valleys

Fonte: https://tickeron.com

(2) Broadening Bottom, segue uma tendéncia de queda onde as linhas de resisténcia e

suporte assumem o formato de um megafone. A linha de suporte encontra-se em
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queda, enquanto a linha de resisténcia se encontra em subida. A linha de prego tem,
obrigatoriamente, que tocar em ambas as linhas, idealmente com cinco ou mais
toques.

Figura 2
Padrao Broadening Bottom

Fonte: https://tickeron.com

(3) Broadening Wedge, nao surge correlacionado com uma tendéncia de prego
especifica, no entanto esta correlacionado com uma tendéncia de subida no volume.
As linhas de resisténcia e de suporte assumem a forma de um megafone, sendo que,
quando megafone segue uma tendéncia de crescimento estamos perante um
Broadening Wedge Ascending, ja numa tendéncia de decrescimento falamos de

Broadening Wedge Descending.

Figura 3
Padrdes Broadening Wedge Ascending e Broadening Wedge Descending

Fonte: https://tickeron.com

(4) Triple Bottoms, surge num periodo de tendéncia de descida de preco. Contudo apos
a identificagcdo do primeiro ponto que integra este padrdo a tendéncia mantém-se
estavel durante os dois pontos seguintes, formando uma linha de suporte horizontal.

Este tipo de padrao surge quando a linha de suporte ndo ¢ rompida.

17



Seguir indicagdes de sites financeiros ¢ uma estratégia lucrativa?

Figura 4
Padrdo Triple Bottoms

Fonte: https://tickeron.com

(5) Head-and-Shoulders Bottom, a semelhanga do padrdo Three Rising Valleys, este
identifica-se através da existéncia de trés pontos/vales, sendo que o primeiro € o
terceiro ponto deverao possuir um preco semelhante, enquanto o segundo ponto tem
de ter um preco inferior aos anteriormente referidos. Este padrio esta conotado com

uma tendéncia de queda de precos.

Figura 5
Padrao Head-and-Shoulders Bottom

Fonte: https://tickeron.com

(6) Triangle Symmetrical, ndo estd conotado com uma tendéncia de preco especifica, no
entanto, de acordo com a origem da linha de prego pode ser chamado de Bottom ou
Top, as linhas de tendéncia formam um tridngulo onde o prego obrigatoriamente tem

de tocar. A tendéncia de volume € de subida.
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Figura 6
Padrio Triangle Symmetrical Bottom e Triangle Symmetrical Top

Fonte: https://tickeron.com

(7) Triangle Descending, nao segue uma tendéncia de preco especifica, assume um
formato triangular em que a linha de suporte ¢ horizontal e a linha de resisténcia
descendente. O rompimento pode surgir em ambas as dire¢des, sendo que o

rompimento da linha de resisténcia acontece em 53% das situagdes observadas.

Figura 7
Padrdo Triangle Descending

Fonte: https://tickeron.com

(8) Triangle Ascending, ndo segue uma tendéncia de prego especifica, assume um
formato triangular em que a linha de resisténcia ¢ horizontal e a linha de suporte
ascendente. O rompimento pode surgir em ambas as direcdes, sendo que o

rompimento da linha de resisténcia acontece em 63% das situagdes observadas.

Figura 8
Padrdo Triangle Ascending

Fonte: https://tickeron.com
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(9) Cup-and-Handle, ¢ marcado por uma tendéncia ascendente até¢ a formacgdo de um
semicirculo, seguido de um ligeiro decrescimento na linha de prego. Este formato
assemelha-se a uma chévena. A alga da chavena tera, obrigatoriamente, que se

encontrar do lado direito do semicirculo.

Figura 9
Padrido Cup-and-Handle

Fonte: https://tickeron.com

(10) Rectangle, destaca-se pelas linhas de suporte e resisténcia paralelas, no entanto, de
acordo com a origem da linha de prego, pode ser chamado de Rectangle Bottom ou

Rectangle Top, estd conotado com um decrescimento na tendéncia de volume.

Figura 10
Padrdo Rectangle Top ¢ Rectangle Bottom

Fonte: https://tickeron.com

(11) Wedge Falling, ndo ¢ antecedido por uma tendéncia de preco especifica, no entanto
caracteriza-se por duas descidas e linhas de resisténcia e suporte convergentes. Dadas
as semelhancgas graficas com o Pennant, a duracdo minima observada para o padrdo
em questdo € de trés semanas no minimo. Apesar do rompimento poder surgir em

qualquer direc¢do, apresenta-se maioritariamente através da linha de resisténcia.
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Figura 11
Padrdo Wedge Falling

Fonte: https://tickeron.com

(12) Pennant, nao segue uma tendéncia de preco especifica. O formato ¢ em tudo
semelhante com um Triangle Symmetrical, sendo que aquilo que os diferencia ¢ a
duragdo do padrao em analise. O Pennant tem uma duracao de trés semanas ou
menos. Independentemente da origem da tendéncia de prego que antecede o padrio,

esta ¢ marcada por um crescimento ou decrescimento ingremes.

Figura 12
Padrdo Pennant

Fonte: https://tickeron.com

(13) Flag, ndo surge correlacionado com uma tendéncia de preco especifica. Assemelha-
se ao padrao Rectangle referido anteriormente, contudo, o que os diferencia € o facto
de o periodo temporal do primeiro ser mais curto, geralmente trés semanas ou menos.

E antecedido por uma linha de prego, seja de crescimento ou decrescimento ingreme.

Figura 13
Padrio Flag

Fonte: https://tickeron.com
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2.2.5. Indicadores Técnicos
Os indicadores técnicos sdo indicadores matematicos, calculados através de variaveis como
o preco ¢ o volume. Sdo representados graficamente e analisados, sozinhos ou em
comparagdo com o grafico de preco de um determinado ativo financeiro. Posto isto, quando
falamos neste tipo de indicadores, surgem, imediatamente, as médias méveis que sdo um dos
indicadores de utilizacdo mais simples e de mais facil compreensao para todo o universo de
investidores que recorrem a analise técnica como método de andlise de mercados financeiros

(Murphy, 1999).

As médias mdveis apresentam-se como um instrumento de suavizagdo de pregos através da
criagdo de um pregco médio constante. O objetivo € a mitigacdo de possiveis movimentos

aleatorios e flutuagdes bruscas na cotacdao no curto prazo (Murphy, 1999).

Existem diferentes tipos de médias méveis, a média movel simples € calculada através da
média de precos ao longo de um periodo temporal especifico. J4 a média movel exponencial,
atribui uma maior importancia aos pre¢os mais recentes em analise, mediante uma fungao
de ponderacgdo. Esta maior importancia dada aos precos mais recentes ¢ uma tentativa de
tornar a média mais sensivel a informag¢des mais atuais que possam influenciar precos

(Murphy, 1999).

Estes indicadores emitem, tanto sinais de compra como de venda, através da interpretacdo
do cruzamento de médias moveis definidas, uma média para um periodo mais longo e outra
para um mais curto. O cruzamento da média movel com a cotagdo, num movimento
ascendente emite um sinal de compra, ja 0 movimento oposto, ou seja, o cruzamento da
média movel com a cotacdo, num movimento descendente, emite um sinal de venda

(Murphy, 1999).

Segundo Brock et al. (1992), as médias moveis sao dos indicadores com aplicabilidade mais
simples. No entanto os resultados obtidos através da correta aplicagdo demonstram que ¢

possivel a obten¢do de retornos.

Contudo, Brock et al. (1992) referem que t€ém de ser tidos em consideracdo os custos de
transagdo antes da aplicacdo destes métodos, isto porque numa estratégia com recurso a
indicadores de andlise técnica sdo efetuadas muito mais transagdes que em estratégias de

buy-and-hold.
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Os resultados obtidos por Merlo et al. (2019) através de uma estratégia de langamento
coberto de opgdes com o apoio de dois indicadores técnicos alcangou um desempenho
superior aquele em que as estratégias presentes no mesmo estudo que nao possuiam o apoio
do mesmo tipo de indicadores. Neste caso, os indicadores utilizados foram a Média Movel
Exponencial e o Indice de Forga Relativa. Esta combinagdo permitiu uma detegéo do melhor
prego de exercicio, assim como, o melhor momento para o langamento dos contratos para as
opgoes de compra. Os resultados decorrentes da investigagao de Merlo et al. (2019), foram

consistentes e resultaram da aplicacao da estratégia supramencionada ao longo de 10 anos.

De um modo geral, na literatura da década de 90 e inicio dos anos 2000, os resultados dos
estudos concernentes ao retorno obtido através de analise técnica, nomeadamente com

recurso a padroes de evolugdo de pregos, sdo mistos.

2.3.Machine Learning na Analise Técnica

A inteligéncia artificial € um termo utilizado no seio da ciéncia computacional e tem como
objetivo primadrio a recriacdo, através de um sistema computacional, da inteligéncia humana
e das fungdes cognitivas a ela inerentes. Esta recriagdo artificial foca-se maioritariamente
nas vertentes de resolug@o de problemas, percecao visual, raciocinio, aprendizagem, tomada

de decisdo, criatividade, entre outros (Rattan et al. 2022).

Contudo, o conceito de inteligéncia artificial ¢ frequentemente confundido com o conceito
de Machine Learning. Este ltimo constitui uma fung¢ao do primeiro e consiste na tentativa
de recriar artificialmente uma das fungdes cognitivas da inteligéncia humana referidas

anteriormente, nomeadamente, a aprendizagem (Rattan et al., 2022).

O Machine Learning assenta fundamentalmente no conceito de analise de dados e tem a
capacidade de processar uma vasta quantidade de informagao através de algoritmos criados
para o efeito. Este ¢ um ramo da inteligéncia artificial dedicado a aprendizagem auténoma

de sistemas computacionais (Rattan et al., 2022).

Por fim, o Deep Learning, trata-se de um subconjunto do Machine Learning que se foca
essencialmente na cria¢do de redes neurais artificiais, ou seja, sistemas computacionais com
um modo de funcionamento muito semelhante a neurénios que compdem um cérebro

humano. As redes neurais através de determinados algoritmos podem reconhecer padrdes e
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correlagdes entre dados, assim como, efetuar o processamento, classificagdo e agrupamento

em clusters de grandes quantidades de dados (Rattan et al., 2022).

Importa ressalvar que, através da evolugdo de algoritmos, do melhor e mais rapido
processamento de dados e do desenvolvimento de modelos de Machine Learning mais
avangados, os sistemas encontram-se num ciclo perpétuo de aprendizagem e evolugao.
Decorrente desta aprendizagem, comecamos a encontrar estudos, como o de Krizhevsky et
al. (2017), onde os autores criam e supervisionam a aprendizagem de uma rede neural
artificial para classificar cerca de um milhdo de imagens em mil classes diferentes obtendo

resultados positivos.

Atualmente ja se encontram em utilizacdo diversos tipos de modelos de Machine Learning,
no que diz respeito a identificacdo de padrdes com base no histdrico de pregos e de alguns
indicadores técnicos. Neste sentido, Mokhtari et al. (2021) concluiram que, apesar de o
modelo de Machine Learning criado conseguir efetuar a previsao de tendéncias de preco ou
do sentimento dos investidores, a eficacia da previsdo nao ¢, ainda, suficientemente boa.
Acrescentam também que com a melhoria das capacidades computacionais poderdo ser

construidos modelos de previsao de mercado mais precisos.

Royo et al. (2015) desenvolveram um estudo no qual conseguiram provar que ¢ possivel
desenvolver uma estratégia de investimento capaz de bater o mercado, o que confronta, como

anteriormente referido, a Hipotese de Mercados Eficientes.

Em Royo et al. (2015) a estratégia desenvolvida teve por base a identificacdo, numa amostra
de dados com mais de 90 mil observagdes nos indices US Dow Jones, DAX e FTSE, de um

unico padrdo grafico denominado “bandeira”.
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Figura 14

Matriz desenvolvida por Royo et al. (2015) Para Identificacao de

Padrao Flag
00| O0O[O]O0O]O0O]O0O][O0O]O0O]0O
0l 00O 0O]O0O]O|O0O]O0O]O]O
0 0] 0O 0[O0 0]O0O]0O]O
0100 0 -1]-1]-1]-1]-1]-1
000 |-1]-2[-2]-2]-2|-2]-2
0,0 |-1]-3|-3[-3|-3[-3]|-3|-3
0 [-1|-3]|-5/-5]-5|-5]-5]-5]-5
0 |-1]-5|-5]-5[-5]-5]-5]-5][-5
0 [-1|-5]{-5/-5]-5|-5]-5]-5]-5
S| -1 ] -5]-5]-5[-5]-5]-5]-5][-5

Fonte: Royo et al. (2015).

Os autores utilizaram a matriz da figura 14 para efetuar a identificagdo do padrao, através de
um algoritmo desenvolvido para o efeito que sobrepde a matriz sobre o grafico de pregos.
Na célula presente no canto inferior esquerdo da matriz encontramos o valor 5. E nesta célula
que vai ter inicio a possivel existéncia do padrao. Apo6s a linha de preco atravessar esta célula,
a mesma terd de se manter nas células seguintes com o valor 0 para se efetivar a existéncia
do padrdo. Caso a linha de prego cruze para uma das células com valor negativo ndo estamos

perante um padrao “flag”.

Ap0s verificada a existéncia do padrao referido, os ativos sdo negociados e sdo estabelecidas

ordens de Stop Loss e Take Profit para a sua alienagao.

Através da estratégia desenvolvida neste projeto, os autores obtiveram retornos positivos nos
trés indices ja anteriormente identificados. No entanto, os autores acrescentam que para
futuras investigagdes os resultados poderdo ser melhorados com a utilizagdo de outros
indicadores técnicos como médias moveis, indicadores estocasticos e/ou técnicas de

convergéncia/divergéncia da média movel.

A matriz referida foi amplamente aplicada noutros estudos académicos onde foram
desenvolvidas estratégias com recurso ao reconhecimento de padrdes graficos. Neste ambito
surgem trabalhos como o de Chen e Chen (2016), que efetuaram um estudo com base na
criacdo de trés modelos diferentes: o modelo A que recorre a um femplate apenas de
indicadores técnicos, 0 Modelo B que utiliza um femplate baseado em padrdes graficos e,
por ultimo, o modelo C que combina os dois anteriores. Estes templates sao utilizados para

calcular o “fitting value” através da sobreposicao dos mesmos com o grafico do historico de
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precos. Como resultado, os autores verificaram que o modelo B ¢ o mais rentavel entre os

testados.

Também Arévalo et al. (2017) desenvolveram uma estratégia de investimento com recurso
ao reconhecimento do padrdo grafico “bandeira”, através de matrizes. No entanto, para este
projeto foram adicionados filtros, tais como, média movel exponencial bem como foram
filtrados os padrdes considerados como nao relevantes, de maneira a que os detetados e que

iriam resultar em negociagdes possuissem uma previsao de acerto e de retorno superiores.

Chen et al. (2023) combinam a utilizacao de Auto-regressao Vetorial para previsdo de precos
e de uma Rede Neural de Processos Gaussianos para reconhecimento de padrdes graficos.
Nao sendo o objetivo desta dissertacdo compreender como este tipo de ferramentas ¢
programado, importa ressalvar, resumidamente, que enquanto a Auto-regressdo Vetorial ¢
uma ferramenta idealmente utilizada para modelar relagdes lineares entre multiplas séries
temporais, dai ser utilizada para previsao de precos, a Rede Neural de Processos Gaussianos
¢ um modelo utilizado para capturar padrdes complexos e ndo lineares, donde a sua
utilizagdo para reconhecimento de padrdes. Através deste novo modelo, os autores
comprovaram a sua eficiéncia tanto para efetuar a previsdo de pregos, como para o

reconhecimento de padrdes em graficos de velas. Esta proposta de modelo atingiu uma

média de acerto de 96,99 %, com um consumo de tempo consideravelmente inferior.

Perante esta contextualizagdo, a literatura analisada lanca as bases para a apresentagdo de
uma metodologia robusta, com o intuito de procurar responder a pergunta definida como
questao central a responder. O proximo capitulo apresentara o site financeiro selecionado

para esta investiga¢do, assim como a estratégia de investimento definida.
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3.Dados e Metodologia

3.1.Fonte de Informacao - Site Financeiro

Para a realizac¢do desta dissertacdo de mestrado foi necessario selecionar um site financeiro
para analisar e responder a questdo de investigacdo da mesma. Para isso, foi selecionada a
plataforma TickerOn, que foi desenvolvida pela SAS Global, empresa que opera em areas
como Inteligéncia Artificial, Data Science, Machine Learning, Anélise preditiva e Gestao

de risco.

No que concerne a plataforma, o seu core passa por fornecer informagao sobre produtos
financeiros, nomeadamente agdes, Exchange Trading Funds e Foreign Exchange com

recurso as analises técnica e fundamental.

Das varias ferramentas disponibilizadas para andlise de produtos financeiros, selecionamos
para este estudo a Al Real Time Patterns que através de uma base de dados atualizada em
tempo real, utiliza um algoritmo de Machine Learning para efetuar a identificacdo de

padrdes, também em tempo real.

A ferramenta Al Real Time Patterns fornece aos utilizadores um certo nivel de liberdade
para a definicdo dos filtros de pesquisa adequados a sua estratégia. Nomeadamente, sdao
disponibilizados filtros como, nivel de confianca do padrao, tipos de padrao, periodo do
gréfico, prego-alvo, volume de transagoes, intervalo de precos dos ativos e capitalizacdo de
mercado. Existe, ainda, a possibilidade de selecionar quais os setores do mercado que se

pretende analisar.

O algoritmo desenvolvido identifica os pontos-chave para cada padrao grafico e fornece
estatisticas para os mesmos, com o intuito de dar a conhecer aos utilizadores a probabilidade
de sucesso de cada padrdo. Para além disso, ¢, também, fornecido um nivel de confianca, de
modo a demonstrar a fiabilidade de cada padrdo. Importa salientar que o nivel de confianca
¢ dinamico, visto que a previsdo ¢ feita com dados em tempo real. Em adi¢do ao nivel de
confiancga, sdo ainda fornecidas informagdes como o preco atual, o preco-alvo e o prego de

breakout.

A plataforma TickerOn disponibiliza informacao e analises detalhadas das seguintes bolsas

de valores: New York Stock Exchange; National Association of Securities Dealers;
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Automated Quotation System; B3; London Stock Exchange; Euronext; Tokyo Stock
Exchange; Shanghai Stock Exchange; Hong Kong Stock Exchange; Toronto Stock

Exchange e Australian Securities Exchange.

3.2.Estratégia de Investimento

A estratégia de investimento definida foi desenvolvida ap6s um periodo inicial de teste a
ferramenta Al Real Time Patterns. De seguida, foram selecionados os seguintes filtros a
utilizar pela ferramenta para identificar os padrdes graficos: (1) o periodo para o grafico de
5 ou 15 minutos; (2) o volume de transagdes diario superior a 100 mil; (3) o valor das agdes
a serem consideradas superior a 3 dolares; (4) a capitalizagdo de mercado superior a 50
milhdes de dolares; (5) o nivel de confianga para atingir o prego-alvo de 65% (maximo 80%)

e, por ultimo, (6) o preco-alvo entre 1% e 5%. Os filtros estdao exibidos na Figura 15.

Figura 15
Painel de Filtros

Pattern Feed Settings

FILTERS STOCKS (5506) ETFs (3) PATTERN TYPES (19) Push notifications
Yalume
= min 15 rriin Over 100k v
6/7%
30 min 1 howr
. Price Range
4 hour 1 day
Owver 53 v
: Market Cap
Emerged Caonfirmed 15 . 5%

+Micro [over 550M] v

Fonte: https://tickeron.com

A escolha dos filtros referidos decorre da literatura consultada. O periodo de grafico de 5 ou
15 minutos resulta da terceira tipologia de tendéncias apresentada na Teoria de Dow, as
flutuacdes didrias (Brown et al., 1998). A decisdo final relativamente a este filtro prende-se
com a necessidade de criar uma base de dados com tamanho suficiente para que os resultados

pudessem ter validagdo estatistica.
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A escolha de um volume de transac¢des superior a 100 mil transa¢des aparece como indicador
confirmativo de tendéncias (Rhea, 1932, citado por Brown et al. 1998). Tanto o valor da
acdo como a capitalizacao de mercado foram definidos com base em experiéncia obtida a

priori no periodo de testes.

O nivel de confianga foi a Unica variavel de cariz dindmico. O seu nivel inicial foi definido
calculando a média de todas as negociagdes efetuadas no periodo de testes a plataforma,
sendo depois atualizado com base na média dos niveis de confianga de cada negociagdo,

acabando por se manter nos 67%.

Ap6s a selecao dos filtros € disponibilizado um feed com todos os padrdes que se enquadram
na sele¢do anterior. Cada padrdo surge com o ja referido nivel de confianga. No entanto, a
medida que o tempo avanca apos a identificagdo do padrao, o nivel de confianga sofre

atualizacdes consoante os movimentos de prego, como se pode verificar na Figura 16.

Figura 16
Exemplo de Padrao Identificado

AN

" Broadening Wedge Descending (bullish)

NRG - NRG Energy 82.85 USD
CURRENT PRICE
1D 1W 1M  1Q 1Y Sy SWTUS
TIME FRAME 15 MIN ®  cusrenTconmpENCE 67%
” TARGET (EXIT) PRICE 84.20 USD
4
_‘/0\ BREAKOUT ENTRY) PRICE 83.78 USD
. !
V\I“/ \ PROET TARGET 1.63%
° S p
|
0.' EMERGEDON  May 13, 2024 10:00 AM (EDT)
WITH CONFIDENCE LEVEL 64%

May 13 May 14

Fonte: https://tickeron.com

Como se analisa na figura 15, foi identificado um padrdo Broadening Wedge Descending
com um nivel de confianca inicial de 64%. Porém, em resultado do movimento ascendente
de preco, o nivel de confianca foi atualizado para 67%. Neste exemplo, pode ainda verificar-
se que o preco atual ¢ de 82,85 ddlares, o preco de breakout de 83,78 dblares e o prego-alvo

de 84,20 dolares.
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Importa salientar que existem cinco estados diferentes para cada padrado: (1) o “Emerged”,
quando se manifesta o padrao; (2) o “Confirmed”, apds romper a linha de resisténcia; (3) o
“Failed”, quando nao chega a atingir o prego-alvo ap6s rompimento; (4) o “Succeded”,
quando o preco-alvo ¢ atingido e, por ultimo, (5) o “Inactive”, quando nao ¢ atingido o

rompimento da linha de resisténcia.

A semelhanga de Royo (2015), a identificagdo do padrio grafico é apenas uma das fases da
estratégia de investimento desenvolvida para este estudo, porquanto existem outros aspetos
a ter em consideragdo, nomeadamente, o estabelecimento de ordens Stop Loss e Take Profit.
Estes tipos de ordens sdao colocados apds a negociagao de um titulo e servem o proposito de
limitar as perdas, no caso das ordens stop loss, ou limitar os ganhos, no caso das ordens Take

Profit.

A defini¢do das ordens seguiu um dos parametros ja referido anteriormente, o preco-alvo.
Este ¢ dado num formato percentagem. Ao efetuar a negociacio da acdo, sdo calculadas as

ordens da seguinte maneira:

Stop Loss = Preco Compra * (1 — PrecoAlvo em %)
Take Profit = Prego Compra * (1 + PrecoAlvo em %)

A defini¢do de um récio 1:1 entre risco/recompensa significa que para cada negociagdo o
potencial de perda ¢ igual ao potencial de ganhos. Normalmente seria preferivel utilizar um

racio 1:2, 1:3, ou mesmo, 1:4, para maximizar potenciais ganhos.

No entanto, tendo em consideragdo que as ordens de Stop Loss e Take Profit sao definidas

mediante o preco-alvo dado pela ferramenta a cada padrao o racio definido fo1 1:1.

Quanto a alocacao de recursos para cada negociagdo, a mesma fez-se com base no trabalho
de Covel (2009), onde o autor refere que cada negociacdo devera ser efetuada entre 0,8% até
3% do valor disponivel em carteira. Com isto em mente, na estratégia desenvolvida foi

definida a utilizacdo de 2% do valor disponivel em carteira para efeitos de gestdo da mesma.

Deste modo, garantimos que independentemente do nimero de negociagdes efetuadas por
dia, existiria sempre valor disponivel na carteira para negociar, caso surja oportunidade para

tal.
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Quando falamos de diversificagdo da carteira, o objetivo ¢ sempre reduzir a exposi¢do a que
a nossa carteira possa estar sujeita, caso se verifique alguma situagdo andémala nos mercados

financeiros como um todo ou até mesmo em setores especificos.

Contudo, dadas as especificidades do site financeiro utilizado, o tnico produto financeiro a
ser negociado foram agdes, também as bolsas onde as mesmas foram negociadas ndo estao
sobre o controlo do investidor, o que significa que para esta investigacdo ndo foi possivel

reduzir a exposi¢ao ao risco.
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4. Resultados

4.1.Analise dos Padroes Graficos Identificados

A aplicagdo da estratégia, definida no ponto anterior, realizou-se durante o periodo de 04 de
abril a 07 de maio de 2024. Durante este intervalo, foram negociadas um total de 500 agdes.
As transacdes ocorreram em diferentes mercados, sendo que 99% da amostra total ¢
composta pela New York Stock Exchange e pelo Nasdaq Stock Market. As restantes
negociagoes, apenas 5 das 500, foram efetuadas na Tel Aviv Stock Exchange, Australian
Securities Exchange, Deutsche Boerse AG e OTC Markets. A divisdo entre mercados pode

ser analisada na Tabela 1.

Tabela 1
Numero de Negociagdes por Bolsa de Valores

Bolsa de Valores N.° de Negociacoes

New York Stock Exchange 204

Nasdaq Stock Market 291
Tel Aviv Stock Exchange 1
Australian Securities Exchange 1
Deutsche Boerse AG 1
OTC Markets 2

Total 500

A amostra abrangeu um total de 48 setores, diminuindo assim a exposi¢do da carteira a
possibilidade de acontecimentos econdomicos que afetem as bolsas. Isto porque os setores
reagem de forma diferente a diferentes acontecimentos. Esta diversificagdo, apesar de ndo
ser a ideal, ¢ a possivel tendo em consideracdo a natureza da investigagdo, nomeadamente a
negociacdo de acgdes e, na sua quase totalidade, apenas no mercado norte-americano. O

nimero de negociacdes por Setor consta da Tabela 2.
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Tabela 2
Numero de Negociagdes por Setor

Setor N.’ de Setor N.° de
Negociacoes Negociacdes
Aerospace & Defense 10 Insurance 3
Automobiles & Auto Parts 1 Investment Banking & Investment 9
Services
Banking Services 20 Leisure Products 5
Beverages 1 Machinery, Equipment & 6
Components
Biotechnology & Medical
Research 75 Media & Publishing 9
Chemicals 7 Metals & Mining 8
Coal Miscellaneous Educational
2 . . 1
Service Providers
Communications & Networking 8 Multiline Utilities 1
Computers, Phones & Household
Electronics 7 Office Equipment 1
Construction & Engineering 3 0Oil & Gas 9
Consumer Goods Conglomerates > Oil & Gas Related Equipment and -
Services
Containers & Packaging 1 Paper & Forest Products 1
Diversified Retail 19 Passenger Transportation Services 6
Electrical Utilities & IPPs 9 Personal & Household Products & 6
Services
Electronic Equipment & Parts 9 Pharmaceuticals 2
Financial Technology (Fintech) & ] Professional & Commercial -
Infrastructure Services
Food & Drug Retailing 1 Real Estate Operations 3
Food & Tobacco 3 Renewable Energy 16
Freight & Logistics Services 6 Residential & Commercial REIT 14
Healthcare Equipment & Supplies 11 Semiconductors & Semiconductor 71
Equipment
Healthcare Providers & Services 10 Software & IT Services 74
Homebuilding & Construction
Supplies 1 Specialty Retailers 21
Hotels & Entertainment Services 11 Telecommunications Services 4
Household Goods 2 Textiles & Apparel 6
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Foram identificados 17 padrdes graficos diferentes durante a investigagdo, sendo que
padrdoes como Broadening Bottom, Cup-and-Handle, Three Rising Valleys e Triangle
Ascending foram os que tiveram maior prevaléncia na investigagdo. Os padrdes identificados

estdo exibidos na Tabela 3.

Tabela 3
Numero de Negociagdes por Padrio Grafico

Padrio Grafico Total
Broadening Bottom 48
Broadening Top 4
Broadening Wedge Ascending 3
Broadening Wedge Descending 16
Cup-and-Handle 109
Flag 4
Head-and-Shoulders Bottom 29
Pennant 21
Rectangle Bottom 9
Rectangle Top 3
Three Rising Valleys 76
Triangle Ascending 6
Triangle Descending 82
Triangle Symmetrical Bottom 38
Triangle Symmetrical Top 13
Triple Bottoms 25
Wedge Falling 14

4.2.Analise com Base no Status

Importa analisar mais pormenorizadamente os dados recolhidos. Como referido
anteriormente, existem status que a ferramenta atribui aos padrdes graficos identificados.

Esta primeira analise ira incidir apenas sobre a analise dos padrdes utilizados.
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O status “Breakout” indica-nos quando o preco rompe a linha de resisténcia ou a linha de

suporte.

Tabela 4
Verificagdo do "Breakout"

Breakout N.° de Negociacdes % de Negociacdes Tempo Médio de
Breakout
Atingiu 315 63,00% 5h:14m:26s
Nao Atingiu 185 37,00% N/A

De acordo com a Tabela 4, podemos verificar que 63,00% dos padrdes identificados
atingiram o rompimento da linha de resisténcia definida pela ferramenta. Desde a
identificacdo do padrao até ao rompimento da linha de resisténcia, passaram-se, em média,

5 horas, o que reforga a ideia de a investigagdo se focar em negociagdes intraday.

Apds o rompimento da linha de resisténcia, apresentam-se trés estados relevantes para a
nossa analise: o estado “Succeeded” ou “Failed”, que surge apenas apos o “Breakout” e,
por ultimo, o estado “Inactive”. Este ltimo apenas surge quando o “Breakout” ndo ¢
atingido.

Tabela 5
Numero de Negociagdes por Estado

Estado N.° de Negociacoes % de Negociacoes

Inactive 185 37,00%

Failed 170 34,00%
Succeeded 145 29,00%

Analisando os trés estados apresentados na Tabela 5, podemos verificar que 37,00% dos
padrdes graficos identificados foram inativados, visto que ndo existiu o rompimento da linha
de resisténcia. Dos restantes 63,00% de padrdes identificados em que se efetivou o
rompimento, 34,00% foram ndo sucedidos no alcance do preco-alvo estabelecido a priori e

29,00% bem-sucedidos no alcance do preco-alvo estabelecido.
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Tabela 6
Status por Bolsa de Valores

Bolsa Total Succeeded Failed Inactive
New York Stock 204 56 73 75
Exchange
Nasdaq Stock Market 291 88 95 108
Tel Aviv Stock 1 0 1 0
Exchange
Australian Securities 1 0 0 1
Exchange
Deutsche Boerse AG 1 1 0 0
OTC Markets 2 0 1 1

Apos analise da Tabela 6 verificamos que, como referido anteriormente, entre as bolsas de
valores mais negociadas (New York Stock Exchange e Nasdaq Stock Market), com cerca de
99,00% da amostra e, por consequéncia, as mais relevantes para este estudo, apresentam
valores bastante semelhantes. As restantes bolsas de valores ndo se apresentam como

relevantes para a analise, dada a escassez de dados que comportam.

No que diz respeito a taxa de sucesso, o Nasdaq Stock Market foi ligeiramente superior, com
32,65% contra os 27,45% da New York Stock Exchange. Quanto a taxa de insucesso,
verificou-se o contrario, com a New York Stock Exchange nos 35,78% e o Nasdaq Stock
Market com 32,65%. Nota-se, por ultimo, que a taxa de inatividade de ambas as bolsas ¢
equivalente, com o Nasdaq Stock Market com 37,11% e a New York Stock Exchange com

36,76%.

Verifica-se que as bolsas de valores ndo se apresentam como fator decisivo no que diz

respeito ao sucesso ou insucesso dos padroes graficos identificados pela plataforma.

Tabela 7
Estados por Setor (Setores Com Mais de 10 Negociagdes)

Setor Total Succeeded Failed Inactive
Biotechnology & Medical Research 75 27 24 24
Software & IT Services 74 18 34 22
Pharmaceuticals 22 8 6 8
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Semiconductors & Semiconductor 21 5 11 5
Equipment
Specialty Retailers 21 6 6 9
Banking Services 20 8 3 9
Diversified Retail 19 5 4 10
Renewable Energy 16 2 5 9
Residential & Commercial REIT 14 2 6 6
Professional & Commercial Services 12 1 6 5
Automobiles & Auto Parts 11 5 1 5
Healthcare Equipment & Supplies 11 3 4 4
Hotels & Entertainment Services 11 0 6 5
Aerospace & Defense 10 1 4 5
Healthcare Providers & Services 10 3 2 5

Pode observar-se na Tabela 7 que a ferramenta identificou um ntimero superior de padroes
graficos em setores como Biotechnology & Medical Research e Software & IT Services,
com 75 e 74 negociagdes, respetivamente. Em terceiro lugar surge o setor Pharmaceuticals,

com 22 negociagoes.

O melhor desempenho pertence ao setor com mais negociagdes, o Biotechnology & Medical
Research, com 27 negociacdes bem-sucedidas (36,00%), 24 negociacdes falhadas (32,00%)
e, também, 24 negociagdes inativadas (32,00%). Também, o setor Automobiles & Auto Parts
apresenta resultados positivos, com 45.45% de taxa de sucesso e, apenas, 9,09% de taxa de

insucesso, ainda que com uma taxa de inatividade elevada (45,45%).

Os piores desempenhos nos setores com mais de 10 negociagdes pertencem a setores como,
por exemplo, a Residential & Commercial REIT, com uma taxa de sucesso de 14,29% em
14 negociagdes, a Aerospace & Defense, com uma taxa de sucesso de 10,00% em 10
negociagoes, a Renewable Energy, com 12,50% de taxa de sucesso em 16 negociagoes, e,
por ultimo, a Hotels & Entertainment Services, com 0,00% de taxa de sucesso em 11

negociagoes.
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Tabela 8
Estados por Padrao Grafico

Padrao Grafico Total Succeeded Failed Inactive
Broadening Bottom 48 13 14 21
Broadening Top 4 2 1 1
Broadening Wedge Ascending 3 1 2 0
Broadening Wedge Descending 16 7 1 8
Cup-and-Handle 109 28 53 28
Flag 4 1 0 3
Head-and-Shoulders Bottom 29 13 6 10
Pennant 21 6 11 4
Rectangle Bottom 9 3 2 4
Rectangle Top 3 1 1 1
Three Rising Valleys 76 24 30 22
Triangle Ascending 6 1 3 2
Triangle Descending 82 23 15 44
Triangle Symmetrical Bottom 38 9 15 14
Triangle Symmetrical Top 13 4 3 6
Triple Bottoms 25 4 11 10
Wedge Falling 14 5 2 7

No ambito da analise dos trés estados disponibilizados pela ferramenta por padrdo grafico,
podemos verificar na Tabela 8 que os padrdes com maior prevaléncia sao o Cup-and-Handle,
o Triangle Descending e o Three Rising Valleys. Por outro lado, existem padrdes com

elevadas taxas de inatividade e de insucesso.

Apenas padroes como o Head-and-Shoulders Bottom € o Broadening Wedge Descending
apresentam taxas de sucesso significativamente superiores as taxas de insucesso. No entanto

a taxa de inatividade ¢, também, significativa.

Podemos, entdo, inferir que, com recurso apenas aos desempenhos de cada negociacdo na
vertente destes trés estados, se verifica que as taxas de inatividade, seja por setor ou por

padrao grafico, sdo elevadas.
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A taxa de inatividade ndo constitui, porém, fator preponderante para a proxima analise. Isto
porque esta sera feita, apenas, tendo em consideracdo os “Ganhos” ou “Perdas” para cada

negociagao.

4.3.Analise com Base nos Ganhos e Perdas

ApoOs analisadas as negociagdes por status vamos, agora, incidir a nossa analise nos ganhos
e perdas de cada negociacdo. Importa ressalvar que qualquer ganho ou perda foi despoletado

pelas ordens de Stop Loss e Take Profit, colocadas aquando da identificacdo dos padroes.

Tabela 9
Resultado por Bolsa de Valores

Bolsa Total Ganho Perda

New York Stock Exchange 204 112 92

Nasdaq Stock Market 291 139 152
Tel Aviv Stock Exchange 1 1 0
Australian Securities 1 0 1

Exchange

Deutsche Boerse AG 1 1 0
OTC Markets 2 0 2

Quanto a analise dos resultados obtidos por bolsa de valores, podemos verificar na Tabela 9
que nas duas bolsas mais negociadas, NYSE e NASDAQ, obtemos valores ligeiramente
diferentes, sendo que na NYSE, 54,9% das negociagdes resultaram em ganhos e 45,1% em

perdas, enquanto que no NASDAQ, 52,2% resultaram em perdas e 47,8% em ganhos.

Tabela 10
Resultado por Setor (Setores Com Mais de 10 Negociagdes)

Setor Total Ganho Perda
Biotechnology & Medical Research 75 30 45
Software & IT Services 74 35 39
Pharmaceuticals 22 13 9
Semiconductors & Semiconductor Equipment 21 11 10
Specialty Retailers 21 9 12
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Banking Services 20 12 8
Diversified Retail 19 9 10
Renewable Energy 16 8 8
Residential & Commercial REIT 14 6 8
Professional & Commercial Services 12 3 9
Automobiles & Auto Parts 11 7 4
Healthcare Equipment & Supplies 11 7 4
Hotels & Entertainment Services 11 6 5
Aerospace & Defense 10 5 5
Healthcare Providers & Services 10 3 7

Quanto aos resultados por setor, verificamos que nos dois setores mais representativos as
perdas foram superiores aos ganhos, sendo que o setor Biotechnology & Medical Research
teve 60,00% de negociacdes que resultaram em perda. Também no setor Sofiware & IT

Services 52,70% foram perdas.

Também nos setores compreendidos entre Pharmaceuticals (22 negociagdes) e Healthcare
Providers & Services (10 negociagdes) o cenario ndo foi muito mais positivo, com uma
média de 50,66% de perdas e de 49,34% de ganhos. No entanto, podemos verificar que
mesmo nao se encontrando em terreno positivo, em termos globais pode considerar-se que

os resultados por setor se encontram breakeven.

Se considerarmos os setores com um volume de negociagdes inferior a 10, a média de ganhos

sobe para os 54,46% e as perdas para decrescem para 45,54%.

Tabela 11
Resultado por Padréo Grafico

Padrio Total Ganho Perda
Cup-and-Handle 109 49 60
Triangle Descending 82 52 30
Three Rising Valleys 76 41 35
Broadening Bottom 48 27 21
Triangle Symmetrical Bottom 38 18 20
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Head-and-Shoulders Bottom 29 15 14
Triple Bottoms 25 9 16
Pennant 21 12 9
Broadening Wedge Descending 16 8 8
Wedge Falling 14 7 7
Triangle Symmetrical Top 13 5 8
Rectangle Bottom 9 1 8
Triangle Ascending 6 2 4
Broadening Top 4 4 0
Flag 4 1 3
Broadening Wedge Ascending 3 1 2
Rectangle Top 3 1 2

Os resultados por padrao grafico mostram que nos oito padrdes identificados com mais de
20 negociacdes, 62,5% atingiram resultados positivos, sendo que, o padrdo Triangle
Descending, com 82 negociacdes, sendo o segundo mais negociado, obteve 63,41% de
negociagoes a gerar ganhos. Também o Three Rising Valleys, terceiro mais negociado (76
negociagdes) € o Broadening Bottom, quarto mais negociado (48 negociagdes), alcangaram

valores positivos, com 53,95% e 56,95% de negociagdes positivas, respetivamente.

Tabela 12
Valor Total de Ganhos e Perdas

Resultado  N.° de Negociacoes Valor Total

Ganho 253 $ 10395,56

Perda 247 $ 1050745

Apos o término da recolha dos dados para a investigagdo em curso pudemos verificar que
das 500 negociagdes efetuadas, 247 resultaram em perdas no valor de 10.507,45 doélares, o
que perfaz 50,60% do total de negociacdes efetuadas. As restantes 253 negociagdes, que
representam 49,40% das negociagdes efetuadas (Figura 12), resultaram em ganhos no valor

de 10.395,56 dolares. Isto significa que a nossa investigacao apresentou um saldo negativo
de 111,89 dolares.
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Tabela 13
Correlagdo Status e Resultado

Status Total Ganho Perda
Inactive 185 47 138
Failed 170 83 &7

Succeeded 145 123 22

A andlise conjunta do nimero de padrdes identificados e respetivo status com os resultados
obtidos ¢ reveladora, uma vez que pode verificar-se que a verdadeira dicotomia dos
resultados obtidos ndo esta entre os status Succeeded e Failed, mas sim entre Succeeded e

Inactive.

A razdo pela qual esta situacdo se desenvolve desta maneira ¢ porque existe uma divisao
entre padrdes que atingiram o breakout e os que o ndo atingiram. Isto ¢, um padrao que pode
ndo ter atingido o breakout (rompido a linha de resisténcia) e, ao ser dado como inativo na
plataforma, a ordem de Stop Loss ndo tem sido ativada e até ter gerado ganhos a posteriori.
Encontram-se nesta situagao 47 negociagdes. Contudo, como se pode verificar na Tabela 13,

esta situacdo nao ¢ de todo comum, acontecendo apenas 25,40%.

No caso do status Failed, encontramos um numero de ganhos e perdas muito semelhante,
isto acontece porque apos o rompimento da linha de resisténcia, se o valor descer
bruscamente, geralmente descidas associadas a reacdo dos intervenientes no mercado, o

padrao ¢ considerado Failed.

No entanto, apds o padrdo identificado ser dado como Failed, mas o seu prego nao atinja o
valor da ordem de stop loss existe a possibilidade de um crescimento do preco e de uma
possivel ativagdo da ordem de take profit, isto porque os padrdoes podem ser considerados

como Failed por ndo atingirem o prego-alvo num determinado periodo.

Por ultimo, o status Succeeded alcangou ganhos em 123 das 145 negociagdes, o que ¢ um
ponto positivo. No entanto, coloca-se a questdo de saber como ¢ possivel um padrao que
apesar de ter sido considerado Succeeded, gerou perdas em 15,17% dos padrdes

identificados.

Esta situagdo pode acontecer devido ao valor definido para as ordens de Stop Loss colocadas

nesta investigacdo. A ferramenta, quando considera os padrdoes como Failed ou Succeeded,
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nao segue os mesmos principios definidos na estratégia para a colocagdo de ordens, ou seja,
no caso destas 22 negociagoes, a ordem de Stop Loss foi ativa, mas simultaneamente o status
nado foi considerado como failed, posteriormente, o padrao foi considerado Succeeded,

gerando estes resultados.
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5. Discussao

A questao que se colocou como objeto de estudo para esta investigacao foi a seguinte: Seguir
indicacdes de sites financeiros, ¢ uma estratégia lucrativa? Para responder a esta pergunta
foi desenvolvida uma estratégia de investimento baseada na escolha de um site financeiro

que recorria a analise técnica para efetuar previsoes.

Esta escolha recaiu sobre um site financeiro que disponibiliza ferramentas com recurso a
utilizacao de inteligéncia artificial, mais especificamente, Machine Learning, onde foi
ensinado a um algoritmo para efetuar a identificacao de padrdes graficos em tempo real em

diversos ativos financeiros.

Com base na escolha da ferramenta descrita, foi delineada uma estratégia de investimento
com recurso a selecdo dos filtros de pesquisa a utilizar para a identificagdo dos padrdes,
assim como, a defini¢do de ordens de stop loss e take profit. Apds a andlise pormenorizada
dos dados obtidos, concluimos que, seguir as indicac¢des do site financeiro selecionado ndo

foi lucrativo.

Como descrito por Royo et al. (2015) e Arévalo et al. (2017), autores que desenvolveram
investigacdes na area, o desenvolvimento da estratégia de investimento desempenha um

papel crucial para os resultados obtidos.

Quando analisados os estudos referidos supra, bem como a nossa investigacao, concluimos
que os resultados foram dispares. Uma das razdes podera ter a ver com a utilizagdo de apenas

um padrdo grafico, nomeadamente, o “Flag”.

Royo et al. (2015) recorreram a identificacdo do padrdo grafico Flag e, consequente, a
colocagao de ordens Stop Loss e Take Profit. Dos estudos com uma tematica de investigacao
mais proxima da tratada na presente dissertacao, Royo et al. (2015) foi o estudo em que a
estratégia desenvolvida mais se assemelha ao deste estudo. Porém, ao contrario do verificado

nesta dissertacdo, na investigacao daqueles autores foram obtidos retornos positivos.

Royo et al. (2015) sugerem que em futuros estudos, os resultados poderiam ser melhorados
através da utilizagdo de indicadores técnicos, estocasticos e/ou técnicas de
convergéncia/divergéncia da média mdvel com objetivo de filtrar a quantidade de padroes

identificados e, por consequéncia, obter melhores resultados.
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Arévalo et al. (2017) afirmaram que o sucesso da estratégia de Royo et al. (2015) deixa os
investidores demasiado dependentes da escolha acertada de combinagdes das ordens de Stop
Loss e Take Profit para obterem resultados positivos. Posto isto, como primeira proposta
Arévalo et al. (2017) desenvolveram na sua estratégia uma ferramenta de atribui¢ao de
ordens de forma automatica, com o objetivo de ndo deixar a sorte do investidor a escolha da

combinagdo de ordens correta para gerar ganhos, como referido anteriormente.

Além disso, para desenvolver o método proposto por Royo et al. (2015), aqueles autores
recorreram a utilizagdo de indicadores técnicos para filtrar os padrdes identificados. O
indicador técnico conhecido como média movel exponencial foi aquele que foi selecionado
para confirmar a tendéncia de crescimento de prego do ativo financeiro onde o padrio tenha

sido identificado.

Arévalo et al. (2017) afirmam ter obtido resultados superiores aos de Royo et al. (2015) com
menor risco. A abordagem seguida pelos primeiros representa o evoluir das estratégias de

investimento, e poderia ser aplicada a metodologia desenvolvida nesta investigacao.

Posto isto, e como ja foi referido, a estratégia desenvolvida para este estudo ndo obteve
retornos positivos. No entanto, apds analise comparativa com os estudos anteriormente
referidos, aparecem duas propostas de melhorias para futuras investigacdes. Primeiro, a
utilizacdo de indicadores técnicos confirmativos de tendéncia para cada padrado identificado
no estudo. Esta melhoria poderd diminuir substancialmente a identificagdo de padrdes que
ndo atinjam o rompimento da linha de resisténcia. S3o estes cento e oitenta em quinhentas

negociagdes.

Em segundo lugar, os estudos referentes a estratégias de investimento baseadas em
identificacdao de padrdes graficos, focam-se, na sua grande maioria, num Unico padrdo. Na
presente investigagdo foram identificados no total dezassete padrdes diferentes. Para uma
futura investigagdo, caso seja utilizada a mesma ferramenta, deverdo ser selecionados entre
um e trés padrdoes com os melhores resultados obtidos neste estudo, neste caso, o Triangle

Descending, Three Rising Valleys e o Broadening Bottom.

Uma situagdo a ter em consideracdo, quando se avaliam os resultados da presente
investigacao, ¢ a exclusao dos custos de transagdo dos resultados. Cada corretora possui um
precario diferente, sendo que atualmente cada vez mais existem corretoras sem custos de

transacdo associados, facto que ndo teriam impacto na carteira de um investidor que
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aplicasse a estratégia deste estudo. No caso desta investigagdo, os custos de transagdo
resultantes de quinhentas negociagdes ascendiam a 14.567,82 dodlares, o que tornaria os
resultados da investigagao bastante negativos quando em comparacao com o breakeven final

entre ganhos e perdas sem os custos de transagao considerados.

De salientar que para esta investigacdo, para a identificacao de padrdes graficos no mercado
financeiro, a literatura existente ¢ diminuta, pelo que se reconhece que sendo esta uma
primeira versao da estratégia de investimento analisada, e tratando-se de um primeiro estudo,
existe a necessidade de, em investigagoes futuras, se proceder a uma revisao da metodologia
desenvolvida, eliminando ou reformulando alguns dos itens, como referido anteriormente,

bem ainda como de um maior aprofundamento dos resultados encontrados.
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6. Conclusao

Para finalizar a apresentagdao deste trabalho, referir-se-ao, de forma breve, as principais
conclusdes que serdo sistematizadas de acordo com os objetivos propostos no estudo

realizado.

A presente investigagdo permitiu avaliar a viabilidade de se seguirem as indicagdes de sites
financeiros como estratégia lucrativa de investimento, questdo, cuja resposta se apresentava

como o objetivo central da investigagao.

Embora a estratégia desenvolvida, focada na andlise técnica, nomeadamente na vertente de
identificacdo e utilizacdo de padrdes graficos para efetuar investimentos financeiros
fornecidos por uma ferramenta baseada num algoritmo de Machine Learning, ndo tenha
gerado retornos positivos, o objetivo de responder a questdo colocada para esta investigagao

foi cumprido.

A pesquisa efetuada no ambito da literatura sobre o tema possibilitou aceder ao objetivo de
criar uma estratégia robusta e fundamentada e de testar a sua operacionaliza¢do. Os
resultados obtidos indicam a necessidade de ajustes futuros, mas a investigacdo cumpriu o
proposito de analisar criticamente a utilidade das previsdes financeiras oferecidas por sites

especializados.

Além disso, esta investigacdo destaca a complexidade e os desafios inerentes ao
desenvolvimento de uma estratégia de investimento baseada apenas em padrdes graficos,
sugerindo uma abordagem mais holistica, que combine diferentes métodos de analise
técnica, nomeadamente, indicadores técnicos, bem como ajustes constantes para ser possivel

obter retornos positivos consistentes.

A investigagdo realizada contribuiu ainda para uma melhor compreensao dos limites atuais
e potencialidades que as ferramentas de Machine Learning podem apresentar na vertente da
andlise técnica, abrindo caminho para investigacdes futuras nesta area em constante

evolucao.
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