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RESUMO

O conflito existente na literatura sobre o uso e a escolha, por parte do investidor, entre a
Analise Técnica e Fundamentalista no mercado de ac¢des foi 0 agente motivador da construgédo
deste trabalho, que teve como objetivo analisar a eficiéncia dos indicadores dos dois métodos
como projetores de tendéncias futuras do preco para otimizar os retornos. A populacdo foi
composta pelas companhias integrantes do 1BrX100 em virtude de serem detentoras de maior
interesse pelos investidores, visto que apresentam maior volume de negociacdo na B3.
Resultou em uma amostra de 76 empresas analisadas entre os anos de 2010 e 2016, inclusive.
A metodologia utilizou dados em painel, modelo logit e construiu a razdo de chance e o risco
relativo de acerto, de forma segmentada: na primeira e na segunda etapa uma regresséo em
painel, relacionou o prego das acBes com os indicadores técnicos e fundamentalistas e com 0s
indicadores de riscos, respectivamente e, finalmente, uma regressao logit foi utilizada para
mensurar a eficiéncia de tais indicadores em funcdo do retorno. A primeira etapa validou os
indicadores mostrando que eles séo capazes de influenciar o preco; na segunda etapa foi
encontrado que as variaveis explicativas do modelo sdo capazes de gerar influéncia sobre o
risco; e na terceira etapa foi mensurada a eficiéncia dos indicadores atraves do odds ratio, o
qual verificou que os indicadores técnicos foram 11,24 vezes superiores em relacdo aos
indicadores fundamentalistas na sinalizacdo de investimentos. Foi verificado que o0s
indicadores técnicos geraram um retorno maior do que os indicadores fundamentalistas
considerando os parametros estabelecidos para analise. O percentual de acerto no modelo com
os indicadores técnicos foi de 79,70%, enquanto que o percentual de acerto com uso dos
indicadores fundamentalistas foi de 54,23%. O trabalho € capaz de contribuir como um
incremento de pesquisa sobre o mercado de capitais e auxilia os investidores a enxergar
formas de andlise que podem beneficiar os retornos obtidos através de investimentos em
acoes.

Palavras chave: Mercado de Capitais. Analise Técnica. Analise Fundamentalista. Eficiéncia.
Odds Ratio.



ABSTRACT

The conflict in the literature about the investor's use and choice between the technical and
fundamentalist analysis in the stock market was the motivating agent for the construction of
this work, whose objective was to analyze the efficiency of the indicators of the two methods
as projectors of future price trends to optimize returns. The population was composed by
member companies of 1BrX100, because they hold greater interest among investors, since
they have a higher trading volume in B3. The result was a sample of 76 companies analyzed
between the years 2010 and 2016, inclusive. The methodology used panel data, logit model
and constructed the odds ratio and the relative risk of success, in a segmented way: in the first
and second stages a panel regression, related the stock price with the technical and
fundamentalist indicators and with the risk indicators, respectively, and finally, a logit
regression was used to measure the efficiency of these indicators in function of the return. The
first step validated the indicators showing that they are able to influence the price; in the
second stage it was found that the explanatory variables of the model are able to generate
influence on the risk; and in the third step the efficiency of the indicators was measured
through the odds ratio, which verified that the technical indicators were 11.24 times higher
than the fundamental indicators in the signaling of investments. It was verified that the
technical indicators generated a higher return than the fundamentalist indicators considering
the parameters established for analysis. The hit rate in the model with the technical indicators
was 79.70%, while the hit rate using the fundamentalist indicators was 54.23%. The work can
contribute as an increment of research on the capital market and helps investors to see forms
of analysis that can benefit the returns obtained through investments in stocks.

Keywords: Capital market. Technical Analysis. Fundamental Analysis. Efficiency. Odds
Ratio.
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1 INTRODUCAO

O Mercado de Capitais promove a possibilidade de pessoas fisicas e/ou juridicas
aplicarem o capital no presente para consumo futuro acrescido de uma rentabilidade proposta.
A alternativa de aumentar o consumo futuro em detrimento de uma economia presente teve
como consequéncia uma maior busca por este tipo de operacdo dado o aumento, de acordo
com a B3 (2017), da ordem de 590% entre 2002 e 2017 na quantidade de investidores
individuais, pessoa fisica, que investem em ac¢Ges negociadas na bolsa de valores brasileira.

A escolha de um ativo possibilita a extracdo de informacGes sobre o perfil do
investidor e o que ele busca ao aplicar seu capital. Existem duas formas que a rentabilidade de
um ativo opera. A primeira é a renda fixa, que se refere aos investimentos que possuem o
calculo da remuneracdo definido, com estipulacdo de um prazo para vencimento e quanto o
investidor ird receber ao final do periodo limitado. A segunda forma diz respeito a renda
variavel, que impossibilita o calculo exato da remuneragdo assim que ocorre a aplicacao, visto
que o sentido da variacdo pode ser positivo ou negativo em virtude de diversas varidveis
atuantes no mercado. Desta maneira, é observado que o risco atrelado aos ativos de renda
variavel € mais elevado que nos ativos de renda fixa, visto que existe a possibilidade de perda
de capital. Por esta razdo, os investidores que aplicam em renda variavel esperam maior
retorno em seus investimentos em funcdo do risco assumido. A partir das proposicoes
aferidas, é possivel afirmar que os investidores de renda variavel sdo mais propicios ao risco.

A forma mais coerente de reduzir o risco no mercado de capitais é através da aquisicdo
de conhecimentos sobre como ocorre a operacionalizacdo e comportamento dos ativos
ofertados. Assim, no mercado aciondrio, a construcdo de estratégias e métodos para que seja
efetuada uma analise que possa mensurar e projetar 0 movimento de papéis negociados nas
bolsas de valores é essencial para a continuidade do funcionamento do mercado e ingresso de
novos acionistas.

De tal modo, surgiram duas vertentes que desenvolveram formas de analise para
reduzir o risco e realizar previsdes sobre ativos: a Analise Fundamentalista e a Anélise
Técnica. A primeira é baseada nas informagdes contabeis emitidas ao mercado, propondo que
os ativos tém um prego implicito, ou valor justo, que pode divergir da cotacdo negociada no
mercado tendendo a convergir para o pre¢o implicito do ativo. Ja a Analise Técnica, também
chamada de Andlise Grafica, busca através dos dados historicos plotados em graficos prever
tendéncias a partir da visualizagdo de padres de movimentos da acéo.

Os dois métodos de analise acompanham uma evolugcdo com a construgdo de

conhecimento e novas formas de realizar as analises. De um lado, a Fundamentalista ganha
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forca quando, por exemplo, as Demonstracdes Contabeis passam por uma padronizagdo
internacional ou o nivel de Governanca Corporativa das companhias sdo mais eficazes,
provendo confianca ao mercado. Do outro lado a Técnica aprimora suas ferramentas de
analise através de softwares mais acessiveis, praticos e com a facilidade de enxergar os
indicadores para analisar determinada acéo.

Os agentes de mercado divergem pela forma de operar as a¢fes quando é levantado
que cada método de andlise é detentor de um perfil especifico de investidor, visto que as
informacdes, 0 prazo, indicadores e propositos sdo divergentes entre si, portanto, em paralelo
ao crescimento existente no interesse de investir no mercado de agdes, é observado um
conflito entre os investidores a partir da ado¢éo de determinada forma de analisar em virtude
da divergéncia das caracteristicas dos investidores, sendo assim, a proposta € que seja
verificada a eficiéncia dos indicadores propostos pelas duas formas de analisar acbes e
verificar quais sdo mais eficientes para projetar o valor futuro das aces negociadas na B3.

A divergéncia no método de avaliacdo de agdes existente entre o uso da Analise
Fundamentalista ou técnica por investidores e a construcdo de argumentos que tentam
invalidar o uso das ferramentas do método oposto sdo os fatores que motivaram o
desenvolvimento desta pesquisa.

O trabalho foi dividido em 5 capitulos. O Capitulo 1 apresenta os aspectos
introdutoérios da pesquisa, tratando da problematizacdo e justificativa. O Capitulo 2 trata das
obras que embasam a construcdo deste trabalho, assim como valida teoricamente o uso das
varidveis selecionadas. O Capitulo 3 trata da metodologia, que aborda a relacdo entre 0s
indicadores das andlises fundamentalistas e técnicas com o preco das agdes e 0 risco através
de regressdo em painel e com o retorno, fazendo uso do modelo logit e posterior elaboragédo
do odds ratio para mensurar a eficiéncia de cada indicador na previsibilidade do preco. O
Capitulo 4 destina-se a analisar e discutir os resultados obtidos na pesquisa, fazendo
inferéncias sobre o tema estudado. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas na

pesquisa.

1.1 Caracterizacao do problema

O mercado acionario por se caracterizar detentor de uma imensa concorréncia, Vvisto
que existem diversos agentes operando ao mesmo tempo um Unico ativo, reline pessoas que se
propdem a ser acionistas de uma empresa. Contudo cada participante desse grupo possui
objetivos e personalidades distintas. Considerado que todos pensem de forma divergente em

um mercado extremamente concorrido é de se esperar que a constru¢do do conhecimento
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demonstre a intencdo desses agentes de mercado, assim como seus objetivos e personalidade
refletidos nas ferramentas de analise. Santos e Santos (2005) argumentam que existe um
conflito entre os investidores promovido pela disparidade entre os valores que cada um
defende em suas operacGes no mercado acionario demonstrado através da varia¢do do preco
dos ativos.

A construcéo e aprendizagem do conhecimento para realizar boas analises no mercado
acionario sdo essenciais para que os investidores obtenham resultados positivos em suas
operacdes. Bueno (2002) deixa claro que a busca por modelos de analise e ampliacdo dos
estudos da area acompanham as atividades das bolsas de valores desde seu surgimento, assim,
0s agentes deste mercado buscam a partir de estratégias de investimento realizar o melhor
retorno na formacao de sua carteira em funcao de suas analises.

Alguns questionamentos levantados por Mobarek, Mollah e Bhuyan (2008) os levou a
afirmativa que a literatura sobre o pensamento de analise no mercado financeiro esta dividida.
As reflexdes propostas abordaram se 0s precos das acles sdo previsiveis, se pode haver
investidores com informacdes que nao se refletem em precos de titulos, se a informacéo
atinge maultiplos mercados simultaneamente e se todos os investidores tém a mesma
capacidade de adquirir, processar e disseminar informacgdes. As respostas de tais reflexdes
podem inferir algumas caracteristicas sobre as expectativas e anseios dos investidores.

De forma mais ampla, abordando o conflito existente entre a Andlise Técnica e
Fundamentalista, Brown e Cliff (2004) indicam que durante décadas existiu uma divisdo na
percepcdo dos analistas sobre o entendimento do mercado: de um lado os defensores da
hipo6tese que os dados histéricos sdo incapazes de prever retornos futuros das acdes, do outro,
aqueles que acreditam na falta de previsibilidade dos retornos dos ativos, 0s quais entram em
conflito com a tradicional busca do valor justo. Contudo, somente em meados da década de
1980 que ocorre uma tentativa mais enfatica de explorar a possibilidade de que os mercados
financeiros ndo sdo sempre ordenados como sugerido pelos defensores da eficiéncia do
mercado.

Schmeling (2007) propde que uma das questdes basicas relacionadas com estudos do
perfil dos investidores lida com a tese de saber se seus anseios contém informag6es exclusivas
para influenciar o preco dos ativos. Diante do embate entre as metodologias de anélise que
sdo defendidas pelos perfis dos analistas de mercado, na Analise Técnica é predominante a
racionalidade, que prioriza a interpretacdo dos dados sobrepondo as limitagdes da capacidade
do ser humano de analisar todas as informacgdes contidas no mercado, assim como Seus

aderentes acreditam na aleatoriedade do preco plotada nos gréficos, refletindo todas as
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informacdes e anseios que afetem a cotacdo de uma acdo, possibilitando projetar seu preco
futuro. Do outro lado na Andlise Fundamentalista existem corrente de pensamento que
implicam na ndo total racionalidade dos agentes de mercado, em virtude da complexidade do
conjunto de informacdes fornecidas, tornando o analista incapaz de fazer uso de todas as
variaveis existentes para tomar decisdo de investimento, tendo as demonstracdes contabeis,
dados macroecondmicos e taxas de juros como exemplos dessas informagdes.

Para embasar a decis@o sobre qual ativo deve compor uma carteira de investimentos 0s
analistas fazem uso de indicadores que possam auxilid-los em suas escolhas para que seja
obtido retorno 6timo. Desta forma, os indicadores técnicos e fundamentalistas se tornam
ferramentas essenciais, contudo ainda existe o debate na academia, e no mercado, sobre a
eficiéncia e usabilidade deles, pois entre os usuarios dos indicadores existem argumentos que
invalidam o método oposto.

Rostagno, Soares e Soares (2008) afirmam que as divergéncias encontradas sobre os
métodos de andlise possibilitam a criacdo de diversas maneiras de se precificar os ativos,
assim como a capacidade de realizar previsdes ou sua impossibilidade a partir da escolha do
investidor sobre qual tipo de analise mais Ihe convém. Portanto, a partir do que foi exposto,
elabora-se a seguinte questdo problema que sera a diretriz do trabalho: Como é possivel
mensurar a eficiéncia diante da escolha entre os indicadores propostos pelas Analises
Fundamentalistas e Técnicas para a previsibilidade do preco das acdes negociadas na
B3?

1.1.1 Objetivo Geral
O Objetivo Geral do trabalho é verificar qual a eficiéncia entre os indicadores
propostos pelas Analises Fundamentalistas e Técnicas para a previsibilidade do preco das

acOes negociadas na B3.

1.1.2 Objetivos especificos

» Fundamentar a escolha dos indicadores técnicos e fundamentalistas.

» Avaliar a influéncia dos indicadores sobre o prego, risco e retorno das acgdes.
» Estabelecer uma relagéo entre os indicadores e 0 risco.

> Mensurar a eficiéncia dos indicadores.



19

1.2. Justificativa

Diante do embate entre as metodologias de analise de a¢bes, Santos e Santos (op. cit)
dizem que de um lado, representado a Andlise Técnica, € predominante a racionalidade, que
prioriza a interpretacdo dos dados sobrepondo as limita¢fes da capacidade do ser humano de
analisar todas as informagdes contidas no mercado, assim como seus aderentes acreditam na
formacdo de tendéncia do preco plotada nos gréficos, refletindo todas as informacGes e
anseios que afetem a cotacdo de uma acdo, possibilitando projetar seu preco futuro.

Segundo Harrison e Kreps (1978) a possibilidade de os investidores negociarem suas
acdes num proximo pregdo gera um sentimento de especulacdo, visto que os acionistas nao
serdo obrigados a manter a posi¢do comprada. Um investidor pode comprar as acfes agora
para vendé-las mais tarde por um preco que compense, colhendo ganhos de capital. Esta
possibilidade de lucros especulativos sera entdo refletida no preco atual. Em razdo de tal
fendmeno os investidores apresentam comportamento especulativo se o direito de revender
uma acgéo torna-os dispostos a pagar mais do que eles pagariam se for obrigado a manté-lo
para sempre. Isso enfatiza, ainda, a escolha de uma das analises.

A ideia central da Analise Técnica é dita por Marshall, Young e Rose (2006) como a
utilizacdo de precos passados e outras estatisticas para prever futuros movimentos de precos.
Os defensores da Andlise Técnica acreditam que esses dados contém informagdes importantes
sobre as mudancas no sentimento dos investidores e que a reagdo as noticias € um processo
gradual que permite que as tendéncias se desenvolvam. A crescente popularidade da Analise
Técnica com os profissionais e a crescente evidéncia de que os investidores nem sempre agem
racionalmente, fizeram com que o setor académico desenvolvesse maior interesse pela
Anélise Técnica. Finalmente, os analistas afirmam que a Andlise Técnica é mais confiavel
para aces negociadas ativamente. Esse pensamento acirra o debate sobre a escolha.

Em contrapartida, segundo Dechow, Huttan e Sloan (2001) as companhias com baixas
proporcdes de fundamentos, como ganhos e valores contabeis, seus valores de mercado sao
conhecidos por terem sistematicamente menores retornos futuros de agbes. Muitas evidéncias
demonstram que as propor¢des de medidas de valor fundamentalista para o valor de mercado
predizem sistematicamente retornos futuros de acdes. Esses indices comparam as estimativas
de valores "intrinsecos” baseados em dados contébeis visando alcancar os pregos de mercado
observados.

Para Abarbanell e Bushee (1997) os resultados contabeis devem ser a tarefa central da

Anélise Fundamentalista, pois estudar as ligagcdes entre os sinais fundamentalistas e as futuras
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mudancas nos lucros permite testar diretamente a validade das projecdes para o preco futuro
da acdo.

Evidéncias que os indicadores fundamentalistas fornecem informacgdes sobre o0s
retornos futuros que estdo associados com noticias de ganhos futuros foram encontradas por
Abarbanell e Bushee (1998), que entendem que uma parcela significativa dos retornos
anormais € gerada em torno de anuncios de ganhos subsequentes. Esses achados séo
consistentes com o foco subjacente da Andlise Fundamental sobre a previsdo de ganhos. Uma
condicdo para a obtencdo de retornos anormais usando a Analise Fundamentalista é que o
mercado subutiliza temporariamente as informacfes sobre as variaveis econdmicas futuras,
identificando mudancas no risco pela estimacio dos retornos esperados. E possivel que as
mudancas de risco possam, em ultima andalise, ser mostradas para explicar uma grande parte
do sucesso de estratégias fundamentalistas.

Sobre a relacdo entre as demonstracOes contébeis e a Analise Fundamentalista,
Lewellen (2010) afirma que a literatura sobre o tema continua sendo uma das areas mais
atuantes de pesquisa em contabilidade e finangcas. Em sua esséncia, 0 objetivo da literatura é
entender como 0s numeros contabeis se relacionam com o valor da empresa e com que
velocidade e precisdo os investidores avaliam as informagdes nos relatorios financeiros. Estas
questBes tém implicacGes claras para a gestdo de investimentos, a politica empresarial, a
definicdo de normas e a contratagdo. Interpretar o comportamento do preco das acdes € um
dos aspectos mais desafiadores da pesquisa empirica. Sem um modelo completo de como o0s
precos devem ser estabelecidos em um mercado eficiente, é dificil saber se a previsibilidade
de retorno reflete risco ou erro do preco. A maneira mais rigorosa de separar os dois é
perguntar se a previsibilidade é consistente com qualquer modelo razoavel baseado no risco.

Diante do conflito existente entre os argumentos que tentam invalidar a usabilidade da
Andlise Fundamentalista ou Analise Técnica, surge a necessidade de verificar se as
ferramentas desenvolvidas pelos dois métodos de analise séo capazes de gerar informacdes
capazes de otimizar o retorno para os investidores que aplicam seu capital no mercado
acionario, portanto, o desenvolvimento desta pesquisa se justifica por verificar a influéncia
dos indicadores técnicos e fundamentalistas e mensurar a eficiéncia deles no intuito de

auxiliar os investidores a escolher a forma de analise que melhore seus resultados.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Para que a compreensdo do tema proposto seja facilitada, este capitulo foi dividido em
3 partes. A primeira parte ira tratar de aspectos gerais do mercado de capitais em associacao
com a gestdo e a escolha do método de analise pelos investidores. A segunda e terceira parte
aborda os conceitos de Andlise Técnica e Fundamentalista, além de estudos que abordam os
indicadores utilizados por cada uma, justificando a selecdo deles para fazer parte desta

pesquisa.

2.1 Mercado de Capitais

O desenvolvimento da bolsa de valores e o interesse atual da populacio brasileira® em
relacdo ao mercado acionario fazem com que a viabilidade de receber recursos, para expandir
a empresa, com a emissdo de acOes seja mais propicia do que tomar algum empréstimo com
algum financiador, comprometendo assim o caixa. Quando uma empresa decide expandir sua
capacidade produtiva € comum a busca de financiamento para suportar as inversdes fixas e
neste contexto a empresa opta por usar capital proprio ou capital de terceiros, em algum
guantum percentual. Uma forma de obter financiamento € através da abertura do capital para
oferta publica de acGes. Esta opcdo passa por um estudo criterioso de risco, sustentabilidade
mercadoldgica, projecdes de longo prazo, dentre outros, mas tem uma conotacdo mais
interessante do que simplesmente os financiamentos bancarios posto que enquanto estes
impdem um pagamento periodico de juros, as acGes captam a confianca do investimento nos
planos de expansdo e investimentos das empresas.

Rodriguez-Gonzalez et al (2011) afirmam que a modelagem com uma previsibilidade
razodvel do mercado de acdes € bastante dificil, dado a complexidade e o fato de o
movimento do preco se comportar de forma aleatoria ao longo do tempo, contudo, apesar da
complexidade, as variaveis macroecondmicas e os indicadores técnicos sdo capazes de propor
um certo nivel de previsibilidade dos movimentos futuros do pre¢o das acgdes, tornando assim
0 estudo da bolsa de valores um assunto relevante em virtude da possibilidade de obter
sucesso na area gerar recompensas frutiferas.

Gorgulho, Neves e Horta (2011) definem que quando se trata de uma montagem de
carteira ou selecdo de determinada empresa para comprar suas agdes, a meta é escolher os
melhores ativos potenciais dentro do mercado para minimizar perdas e maximizar os retornos,

existindo varias maneiras de realizar uma avaliacdo razoavel do mercado para selecionar

L Aumento de interesse verificado através do aumento, de acordo com a B3 (2017), da ordem de 590% entre
2002 e 2017 na quantidade de investidores tipo pessoa fisica.
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potenciais titulos lucrativos, considerando que normalmente os analistas de investimentos
realizam a Analise Fundamental ou técnica do mercado.

O preco de uma acdo negociada na bolsa de valores é determinado pela oferta e
demanda por esses ativos, visto que, como representam propriedades das companhias, a
demanda pelas agdes reflete a percepgdo dos acionistas sobre as sinalizagdes dos resultados
futuros da empresa, desta forma, quando os investidores estdo otimistas em relacdo a empresa,
as acdes sdo compradas e 0 preco sobe, em contrapartida, quando os resultados obtidos ficam
abaixo das expectativas do mercado ou existe prejuizo, os investidores vendem sua posicdo e
0 preco da acdo cai. Existem alguns parametros de avaliacdo, traduzidos em indices, os quais,

a partir de seus resultados, determinam a posi¢do comprada ou vendida de um acionista.

2.2 Financas Comportamentais

Explorar o perfil do investidor torna-se uma tarefa plausivel para este tipo de
pesquisa, pois as caracteristicas, anseios e personalidade do investidor sdo capazes de
informar em que tipo de método de andlise o investidor se encaixa, desta forma resulta no
julgamento da eficiéncia entre a Analise Técnica e Fundamentalista.

Desta forma, Changsheng e Yongfeng (2012) emanam que os sentimentos dos
investidores sdo um importante fator de risco sistémico nos modelos de precificacdo de ativos.
O sentimento é definido como a representacdo das expectativas dos participantes do mercado
em relacdo a suas operacdes, adicionando que pesquisas anteriores encontraram que 0
sentimento global e local afeta os precos das acdes (Brown e Cliff, 2004; Baker, Wurgler e
Yuan, 2012).

Com um modelo de mensuragéo do sentimento dos investidores, Kling e Gao (2008)
descobriram que os precos das acdes e o sentimento dos investidores ndo tém uma relacéo de
longo prazo. Entretanto, no curto prazo existe uma forte correlacdo entre o sentimento dos
investidores com a oscilagcdo da cotacdo das agdes. Incorporando os resultados obtidos na
pesquisa com 0s conceitos dos dois métodos de andlise, € possivel inferir que o sentimento
dos investidores vai afetar diretamente as agdes no curto prazo, englobando o perfil da
Andlise Técnica. Enquanto que a visdo da Andlise Fundamentalista, que busca operar no
médio e longo prazo, ndo deixa margem para os sentimentos dos investidores influenciar o
preco, portanto, o ativo ird seguir sua tendéncia independente dos movimentos ocorridos em
virtude da mudanca de sentimento por parte dos anseios dos investidores no curto prazo.

A Hipdtese da Eficiéncia de Mercado (HEM) propde que a cotagdo de uma agéo é

reflexo da absorcdo das informagdes disponiveis no mercado, assim, faz com que novas
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informacdes emitidas irdo, em proporcdo a sua relevancia, afetar seu preco, tendo sua
qualidade verificada a partir da velocidade, tendéncia e volume que a informagdo pode
resultar na variacdo. Brealey e Myers (1995) definem mercados eficientes como aqueles em
que as expectativas em relacdo aos precos sdo baseadas em toda a informacao disponivel
sobre eventos relacionados as empresas que possam influenciar os precos dos titulos
negociados, gerando aos participantes, novas perspectivas quanto aos fluxos futuros.

A classificacdo de eficiéncia de mercado mais aceita e utilizada é a sugerida por
Roberts (1967) e estruturada por Fama (1970) e (1991), e prevé trés formas de eficiéncia:
fraca, semiforte e forte. Em primeiro lugar, a forma fraca, verifica que séo discutidos apenas o
preco histérico no conjunto das informac6es. Em seguida, na forma semiforte, a preocupagéo
é se 0s precos se ajustam de forma eficiente a outras informacBes que sdo, obviamente,
disponiveis publicamente, como andncios de lucro anual ou desdobramento de acdes.
Finalmente, a forma forte propfe que investidores ou grupo monopolista tém acesso a
qualquer informacéo relevante para a formacéo de precos.

Diferentes graus de desenvolvimento sdo previstos num mercado de capitais, o qual
deve avaliar a velocidade e assertividade que os pregos refletem todas as informacGes
disponiveis. Quanto mais rapida e precisa for essa incorporagdo, mais desenvolvido é tido o
mercado. Segundo Elton e Gruber (1995), nesses mercados 0s precos dos titulos refletirdo as
informacgdes até o limite em que os beneficios marginais derivados da incorporacdo da
informacdo (lucros que podem ser obtidos) ndo sejam superados pelos custos marginais de
transacdo e de aquisicdo das informacdes.

Mobarek, Mollah e Bhuyan (2008) inferem que existe um corpo substancial de
literatura sobre pregos das acdes e teorias que explicam o comportamento do retorno do
mercado e das acdes. No entanto, a maior parte da pesquisa esta concentrada nos mercados de
acOes desenvolvidos, particularmente no mercado norte-americano, sem desconsiderar a

necessidade de intensificar as pesquisas nos mercados emergentes e menos desenvolvidos.

2.3 Andlise Técnica

E encontrado na Analise Técnica é uma das mais antigas formas de analisar
investimentos, tendo seus primeiros registros no Japdo por volta do ano de 1600 em Osaka,
onde os comerciantes de arroz comecaram a desenvolver este tipo de analise para indicar a
evolucdo do preco das sacas do grdo. Antes do século XX os indicadores ainda eram
calculados de forma mecénica, contudo evoluiu com o uso dos gréficos através do avango da

tecnologia, fazendo uso da informética para automatizar os calculos e configuracdo dos
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indicadores (VIDOTTO, MIGLIATO e ZAMBON, 2009; LENTO, GRADOJEVIC e
WRIGHT, 2007; WONG, MANZUR e CHEW, 2003).

Sobre as premissas da Analise Técnica, Reitz (2006) aponta que o termo "Analise
Técnica" contém uma grande variedade de métodos de avaliacdo de negociacbes, que sao
baseados em movimentos passados do preco do ativo e algumas outras variaveis relacionadas.
O uso de regras de negociacdo para detectar padrdes na série temporal de pregos de ativos
remonta ao século XIX, quando os comerciantes ndo eram capazes de desenvolver uma
Analise Fundamentalista com base em informacg6es financeiras. Mudangas persistentes na
oferta e na demanda tiveram de ser detectadas em movimentos de pregos passados usando de
técnicas simples a bastantes elaboradas.

Um grande desenvolvedor da Analise Técnica foi Charles Dow, o qual no inicio do
século XX se dedicou a escrever diversos artigos sobre o tema no Wall Street Journal,
tratando sobre os padrdes do movimento do prego das principais acdes negociadas na bolsa de
valores americana utilizando a média da cota¢do como indicativo de analise, sendo um marco
do inicio da Andlise Técnica Moderna. Foi realizado um compilamento das propostas de
Charles Dow (HAMILTON, 1922) através de um livro que acabou se tornando base para o
desenvolvimento da Teoria de Dow, a qual afirma que eventos passados sdo capazes de
projetar eventos futuros, afirmando que oscilagdes relevantes no preco das acfes, seja um
movimento de alta ou baixa, sdo previamente sinalizadas pelos indicadores da Anélise
Técnica (VANSTONE e FINNIE, 2009; VIDOTTO, MIGLIATO e ZAMBON, op. cit).

A Andlise Técnica faz uso de dados histéricos da oscilacdo do preco das acdes,
observando padrbes de movimentos e gerando indicadores que sdo capazes de projetar
movimentos futuros, utilizando graficos como a principal ferramenta para prever futuros
movimentos de precos, se tornando popular entre profissionais atuantes na area e investidores.
Quando um padrdo de movimento é observado a Andlise Técnica identifica uma tendéncia do
movimento que ird auxiliar na tomada de decisdo sobre a realizacdo do investimento, pois 0s
indicadores tecnicos sdo capazes de sinalizar as tendéncias de alta ou baixa e pontos de
reversao, tornando-se relevante para o investidor (CHONG e NG, 2008; ROSILLO, DE LA
FUENTE e BRUGOS, 2013; WONG, MANZUR e CHEW, 2003).

Estudos realizados demonstram que um conjunto relativamente simples de técnicas de
negociacdo possui um poder de previsao significativo para mudancas no preco das agdes. A
Anélise Técnica ¢ bastante influente no mercado de agdes, sendo possivel verificar seu uso na
midia, inclusive de seus indicadores e padrées (BROCK, LAKONISHOK e LEBARON,
1992; SHYNKEVICH, 2012). Durante décadas, as técnicas de negociacdo tém sido uma
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aplicacdo extremamente popular nas ferramentas de um trader em varios mercados
financeiros.

Alguns estudos académicos encontraram resultados que fortalecem os pressupostos da
Analise Técnica, como os obtidos por Bakshi e Chen (2005), que encontraram através de um
modelo de precificacdo das a¢des estimativas geradas que mostraram desvios persistentes do
valor justo para as agdes integrantes do DJAI? o S&P? 500 e varias agBes de empresas
voltadas para tecnologia. Encontrar esses resultados vai contra a crenca da Analise
Fundamentalista, visto que ela defende que o preco ird tender a encontrar seu valor justo,
contudo o resultado obtido apontou que a cotacdo da agdo persiste em se desviar do valor
justo da acdo, considerando a aleatoriedade da formacéo do preco, proposta defendida pela
Anélise Técnica.

Montar uma carteira de investimentos ndo é algo simples de fazer, contudo os
indicadores técnicos sdo capazes de ajudar no entendimento de perspectivas futuras na
tendéncia do preco de uma acdo. Considerando que os indicadores técnicos sdo constituidos
de formulas que usam como base o0 pre¢o e o volume das a¢des é informado por Gorgulho et
al (op. cit) que os analistas técnicos argumentam que dentro da movimentacao do preco e no
volume de negociacdes de uma acdo estdo contidos todos os fundamentos, fatos politicos e
econdmicos que possam afetar uma companhia, inferindo que o indicador técnico captura e
plota as causas e efeitos dos fatos que exercem influéncia sobre a agdo, determinando se
existe valorizacao ou desvalorizacdo no preco, portanto o uso de um conjunto de indicadores
técnicos pelos analistas embasa a selecdo de ativos que irdo compor um portfélio, pois o
grafico traz informacg6es sobre o futuro do mercado.

Apesar de defenderem que os indicadores técnicos sdo eficientes para montar uma
carteira de investimentos, Gorgulho et al (op. cit) afirmam que existem algumas dificuldades
no uso desse tipo de ferramenta, pois ndo existe indicadores capazes de dar certeza no
movimento do preco das acOes, considerando ainda que indicadores distintos podem dar
sinalizagGes divergentes de tendéncias, portanto € interessante fazer uso de um conjunto deles
para que possam mostrar ao investidor diversos cenarios possiveis e ele poder tomar uma
decisdo com maior seguranca e obter melhores resultados. Outro fator que ira dificultar o uso

dos indicadores técnicos é a configuracdo do tempo para cada um deles, podendo ser de 10,

2 Dow Jones Industrial Average é um indice do mercado americano utilizado em larga escala, elaborado em
1896 pelo The Wall Street Journal.

3 [ndice Standard & Poor's reine quinhentas empresas que negociam nas bolsas de Nova lorque ou NASDAQ,
sendo considerado um dos principais direcionadores do mercado americano.
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50, 90 dias ou alguns minutos, a forma que o investidor ira configurar o indicador vai ser de
acordo com a estratégia de investimento que serd executada, entdo ter um entendimento do
periodo ideal para configurar esses indicadores é importante para que se obtenha o melhor
resultado possivel.

Outro fator que pode ser determinante para o melhor resultado da Anélise Técnica é o
desenvolvimento da tecnologia propondo aos investidores softwares graficos e robds* que
fazem uso dos indicadores técnicos que facilitam a andlise das acdes. Shynkevich (2012)
argumenta que a Analise Técnica € onipresente nos mercados financeiros e pode-se ouvir com
frequéncia ou ler em meios financeiros sobre indicadores técnicos como suporte, resisténcia,
média movel, convergéncia e “cruz da morte", entre outros. Durante décadas, as regras
técnicas de negociacdo tém sido uma aplicacdo extremamente popular no kit de ferramentas
de um trader em varios mercados financeiros.

Se posicionando contra a Analise Técnica foi desenvolvida a teoria que ficou
conhecida como The Random Walking Theory, a qual determina que os dados histéricos de
uma acao ndo sdo capazes de gerar informacdes que possam de fato prever o movimento
futuro de uma acdo, inferindo que a oscilacdo da cotacdo das acOes é estatisticamente
aleatoria, realizando estudos que verificam este tipo de comportamento, considerando a ldgica
que o investidor comum nao pode vencer o mercado, entdo método mais adequado de investir
seria 0 Buy and Hold, o qual o investidor compra a¢des e as mantém em sua carteira no longo
prazo ignorando os efeitos das flutuacdes do mercado. Para os usuarios da Analise Técnica, a
proposta da Random Walking Theory, onde 0s movimentos dos precos sao aleatorios nao é
aceita (BARCHELIER, 1900; KENDALL, 1953; MALKIEL, 1999; VAN HORNE e
PARKER, 1967; WORKING, 1934).

Em defesa da Analise Técnica Lo e Mackinlay (2002) validaram a eficiéncia do
método utilizando mais de setenta indicadores técnicos que mostraram que 0s movimentos do
mercado podem ser previstos em certo grau, argumentando que ao observar os graficos
considerando um periodo predefinido é possivel detectar facilmente uma tendéncia de alta ou

uma tendéncia de baixa.

2.3.1 Indicadores Técnicos
Esta secéo visa apresentar os indicadores técnicos e justificar o seu uso para fins deste

trabalho, pela razdo de que uma boa escolha e uso dos indicadores técnicos que estejam

4 Softwares desenvolvidos para realizar analises técnicas de acordo com a programagéo estabelecida pelo analista
e fazer indica¢Bes de compra e venda das a¢Bes (Suhadolnik, Galimberti e Silva, 2010).
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alinhados com as necessidades do investidor é importante para o investidor otimizar seus

resultados.

2.3.1.1 Moving Average Convergence Divergence (MACD)

O Moving Average Convergence Divergence (MACD) foi elaborado por Gerald Appel
em 1979, sendo calculado por trés médias moveis exponenciais e plotado no gréfico através
de retas, as quais 0 cruzamento entre elas sinaliza um ponto de venda ou compra. Sendo
considerado um dos indicadores técnicos mais confiaveis e utilizado pelo mercado, o
indicador é calculado através da diferenca entre duas Médias Mdveis Exponenciais (MME)
com a configuracdo original de 26 e 12 semanas, respectivamente, e uma linha de gatilho que
representa a MME do MACD, resultando em um histograma que demonstrara as perspectivas
futuras do preco da acdo (GORGULHO et al, op. cit; CHENOWETH, OBRADOVIC e LEE,
1996; VIDOTTO, MIGLIATO e ZAMBON, op. cit).

O MACD ¢ construido a partir da diferenca entre duas médias mdveis exponenciais
(MME)?® do prego das a¢des com “n” periodos distintos, sendo mais comum utilizar 26 e 12
periodos, finalizando com a linha de sinalizacdo, que € resultado do calculo de uma outra

MME da diferenca encontrada entre as médias anteriores, podendo ser visualizada abaixo:

MACD = (MME 9 dias [MME 26 dias - MME 12 dias])

O resultado do MACD oscila em torno de zero, entdo:

Se 0 MACD > zero, entdo MME 12 > MME 26 — tendéncia de alta.
Se 0o MACD < zero, entdo MME 12 < MME 26 — tendéncia de baixa.

Sobre o desempenho do MACD no mercado de acgdes brasileiro, Vidotto, Migliato e
Zambon (op. cit) analisaram o indicador de cinco empresas no ano de 2006, encontrando que
ele € uma boa ferramenta, pois foi capaz de proporcionar uma rentabilidade média de 26,70%
no periodo, contra 0,90% do Ibovespa, chegando em certos momentos da analise a aferir
retornos de 58,3%.

Medindo a eficiéncia entre 0 MACD com a estratégia Buy and Hold, Chong e NG (op.
cit) determinaram que o uso do indicador foi capaz de superar os resultados obtidos pelo

5 Média Movel Exponencial (MME): E a média do preco em n periodos, enfatizando os precos mais recentes e
dando menos importancia aos pre¢os mais distantes.
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método comparado. Chenoweth, Obradovic e Lee (op. cit) argumentam que apesar do MACD
néo ser capaz de reagir a mudancas repentinas, ele demonstrou ser capaz de aumentar a taxa
de retorno anual e diminuir a quantidade de ordens no periodo, diminuindo assim 0s custos

com as operac0es, resultando em um aumento significativo no retorno por trade.

2.3.1.2 On Balance Volume (OBV)

Assume-se que o volume de negociacBes esta incluido nos dados historicos de uma
acao, sendo capaz de gerar influéncia na oscilacdo do preco, portanto um dos indicadores
técnicos relevante seria 0 On Balance Volume (OBV), inventado por Granville (1976), o qual
relaciona a mudanca da cotacdo com o volume de compras e vendas efetuadas, sendo
calculado o volume de negdcios realizados no dia com um total acumulado de periodos
anteriores (VANSTONE e FINNIE, op. cit; LIN, GUO e HU, 2013; METGHALCHI,
CHANG e GARZA-GOMEZ, 2012).

O OBV relaciona o volume de compras ou vendas de uma ag¢do no periodo “n” com o

preco, desta forma mede a forca da tendéncia, sinalizando possiveis reversdes da tendéncia. O

calculo do OBV funciona seguindo as condi¢fes abaixo:

Se o preco fechamento > prego abertura, entdo OBV, = OBVn-1 + Volume,

Se o preco fechamento < prego abertura, entdo OBV, = OBVn-1 - Volume,

A interpretacdo deste indicador segue a logica que, se 0 OBV aumentar, existem
indicios de volume positivo, resultando no aumento do preco das a¢fes. Se 0 OBV diminuir,
existem indicios de volume negativo, portanto os precos tenderao a cair.

Gorgulho et al (op. cit) definem o OBV como um indicador de momentum, que sera
capaz de reagir mais rapidamente as mudancas incorridas no mercado, mostrando o fluxo de
aumento ou diminui¢do do volume em uma agédo, assumindo que as mudancgas de volume
precedem as mudancas de precos. Desta forma, se o volume de negdcios realizados com ac¢oes
de uma companhia cresce pode ser um indicativo de aumento do prego. No OBV a linha
ascendente indica um volume crescente, assim confirma uma possivel tendéncia de alta, da

mesma forma quando existe uma linha decrescente, ird indicar uma tendéncia de baixa.

2.3.1.3 Indice de Forca Relativa (IFR)
O indice de Forca Relativa (IFR) é definido por Gorgulho et al (op. cit) como um

oscilador de momentum, que estabelece uma relacéo entre os ganhos e perdas recentes de uma



29

acao, com finalidade de sinalizar se existe um excesso de compra ou venda de uma agéo.
Rodriguez-Gonzalez et al (op. cit) informam que o IFR é bastante utilizado como fonte de
pesquisas quando se realizam previsfes de curto prazo, confirmado por Rosillo, De La Fuente
e Brugos (op. cit) que fizeram um estudo no mercado acionario espanhol, chegando ao
resultado que a maioria das empresas em que o IFR teve um melhor desempenho foram as
companhias com alto endividamento, em consequéncia sdo companhias que registram maiores
riscos operacionais, entdo o IFR se torna capaz de demonstrar mais facilmente o risco
implicito nas oscilaces do preco, pois absorve alteraces de curto prazo e emite informagdes
que possam auxiliar o investidor nesse sentido.

IFR analisa o nivel de saturacdo do mercado, avaliando se a oscilacdo do preco este
proxima ao seu limite ou ndo. O calculo do indicador considera “n” periodos para seus

calculos, contudo pela obra original do indicador sédo utilizados 14 dias, portanto o célculo foi

realizado fazendo uso deste periodo, sendo demonstrado abaixo:

IFR = 100 (1 4 Média dos 14 ultimos ganhos )
B Média das 14 ultimas perdas

A média dos 14 ultimos ganhos sera a média dos 14 altimos pregBes que fecharam em
alta, enquanto que as perdas serdo os 14 ultimos que fecharam em baixa. O resultado é obtido
na escala entre 0 e 100, sendo o pre¢co de uma acéo interpretado como superavaliado quando
acima de 70 e subavaliado abaixo de 30.

Wong, Manzur e Chew (op. cit) fizeram um estudo para verificar se os indicadores
técnicos sdo Uteis para a tomada de decisdo para os investidores, concluindo em relacdo ao
IFR que ele desempenha um papel util em sinalizar as entradas e saidas nas a¢cdes. Medindo a
eficiéncia entre o IFR com a estratégia Buy and Hold, Hong e NG (op. cit) determinaram que

0 uso do indicador foi capaz de superar os resultados obtidos pelo método comparado.

2.3.1.4 Bandas de Bollinger (BB)

As Bandas de Bollinger (BB) foram inventadas por John Bollinger em 1980, a qual
cria-se um intervalo apresentado no grafico que ir4 demonstrar o intervalo que a variagdo da
cotacdo ira percorrer, calculado a partir do valor médio e o desvio padrdo dos precos,
assumindo que os valores futuros que a a¢ao atingir ndo excede essas limitagdes propostas.

As Bandas de Bollinger utilizam o desvio padrédo dos ultimos periodos para calcular a

distancia das linhas acima e abaixo do preco. Ambas as bandas sdo calculadas com base em
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uma Média Movel Simples (MMS), sendo padronizado em 20 dias, podendo o periodo ser
alterado. As Bandas de Bollinger, utilizando o desvio padréo do prego da acédo, sdo calculadas

da seguinte forma:

Banda Superior = Média Mével Simples (20 dias) + (2 x Desvio Padréo de 20 dias)
Banda Inferior = Média Mdvel Simples (20 dias) — (2 x Desvio Padrao de 20 dias)

No momento que o preco toca a Banda Inferior, indica que possivelmente o preco da
acdo atingiu um preco de minimo significativo e ird aumentar seu valor cotado, visto que 0s
acionistas irdo comecar a comprar a acdo. Quando as Bandas de Bollinger comecam a se
abrir, ou seja, o desvio padrdo torna-se mais consideravel e a Banda Inferior e Superior
comecam a se distanciar, indica uma acentuacao da oscilagéo do preco da acéo.

Para fins deste trabalho o indicador utilizado nos dados da regresséo foi a Banda de
Bollinger que o preco estd mais proximo, visto que essa aproximacdo sera o indicador de
variacdo da tendéncia do preco.

Sobre o0 uso das BB, Lien (2016) afirma que em sua experiéncia na Andlise Técnica as
BB é o indicador mais Util, sendo utilizadas para identificar a sobre compra e sobre venda de
uma acdo. Kocer (2016) define que as BB sdo uma boa ferramenta estatistica para prever
tendéncias futuras do preco da acdo, constituido por trés linhas: duas que serdo a banda
superior e inferior e uma terceira que sera representada por uma média mével que fica
localizada no centro do intervalo entre a banda superior e a inferior. Observa-se que se 0
preco tocar na banda superior ira indicar uma saturacdo no preco da acdo, enquanto que se
tocar na banda de baixo ira indicar uma oportunidade de compra, pois existe uma
subprecificacdo.

Investigando a relagéo entre a popularidade das BB e a rentabilidade aferida pelo seu
uso, Fang, Jacobsen e Qin (2017) afirmam que as BB ganharam popularidade entre os
investidores, principalmente pela quantidade de livros vendidos e traduzidos pelo criador do
indicador, sugerindo que este seja o indicador técnico preferido pelos analistas.

Leung e Chong (2003) comparam o resultado das BB com outros indicadores que
também constroem intervalos para a movimentacdo do preco das agdes, encontrando que as
BB levam vantagem diante dos outros indicadores, pois leva em consideragdo a volatilidade
dos precos, visto que a largura das BB depende da flutuagdo dos precos em torno da média,

em vez do nivel da média mével.


http://www.bussoladoinvestidor.com.br/especiais/media_movel_simples_revelando_a_tendencia_dos_precos-46615,1.html
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Se opondo a eficiéncia das BB em funcdo da alta popularidade do indicador, Lento e
Gradojevic (op. cit) sugerem em seu estudo que as BB ndo podem superar de forma
consistente a estratégia de negociacdo Buy and Hold, adicionando gue o indicador nao fornece

informacBes em tempo habil ao mercado.

2.3.1.5 Correlacéo

A correlacdo é utilizada para mensurar estatisticamente a influéncia entre variaveis.
Para achar este indicador foi utilizado o coeficiente de correlacdo de Pearson, o qual mensura
a relacdo da oscilacdo entre duas varidveis. No caso deste indicador o célculo é encontrado
por duas variaveis, sendo elas a variagdo do preco da agdo e a variagdo do Ibovespa a cada “n”

intervalos, conforme descrito abaixo:

Cov(4Agao, Albovespa)

C lagdo =
OTTENALa0 = P osvio Padrao(4Agio) x Desvio Padrao(Albovespa)

Dessa forma, estudos aplicados ao mercado de capitais foram realizados fazendo uso
desse instrumento, como Filis, Degiannakis e Floros (2011) que investigaram a relacao entre
0 preco do petrdleo e o preco das acdes de paises exportadores de petréleo. Longin e Solnik
(1995) analisaram através da correlacdo a interdependéncia entre os mercados, afirmando que
a matriz de correlacdo é uma boa ferramenta, que obteve como resultado um indicativo de
aumento da correlacdo internacional entre os mercados e, principalmente, nos periodos de alta
volatilidade.

Jegadeesh e Titman (1993) fizeram uso da correlagdo para verificar a relacdo entre
estratégias vencedoras, perdedoras e retorno na formacdo de uma carteira de acOes
considerando como forca de uma acdo o desejo dos investidores em manter a acdo em
posicdo. Encontra-se que quando as expectativas de alta sobre determinada acédo se elevam, os
investidores tenderdo a manté-la na carteira por maior tempo, e quando essa expectativa €

diminuida o efeito contrario é exercido.

2.3.1.6 Indice de Sharpe (1S)
O Indice de Sharpe (IS) foi desenvolvido em 1966 com o intuito de avaliar a
performance de uma carteira de investimentos relacionando o retorno e o risco, sendo uma das

medidas de desempenho mais populares para a selecdo de portfolios, inferindo que o IS é um
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instrumento importante para os investidores decidirem onde irdo aplicar seu capital (OOl,
2009; SCHMID e ZABOLOTSKYY, 2008; VARGA, op. cit).

O Indice de Sharpe avalia o risco e a rentabilidade de investir em determinado ativo,
verificando se o retorno de um papel de maior risco é satisfatorio em relacdo a um papel livre
de risco, medindo a relacdo entre o retorno excedente em funcéo do ativo livre de risco e a

volatilidade, sendo calculado da seguinte forma:

RM(Agao) — RM(Ativo RF)
Desvio Padrao(Ativo)

indice de Sharpe =

Onde:
RM (Acéo) = Retorno Médio da Acéo
RM (RF) = Retorno Médio de um Ativo Livre de Risco (Risk Free)

Desvio Padrdo (Ativo) = Desvio Padrdo da Agédo

Desta forma o indicador estara majoritariamente no intervalo [0,1], contudo ele pode
ultrapassar o limite superior e ser maior que 1, contudo ndo € comum de acontecer, sendo
usual no mercado interpretar que acima de 0,5 o indice apresenta uma boa relagdo entre risco
e retorno.

Em relacdo ao uso do IS como tomador de decisdo sobre a escolha do investidor,
Santos e Tessari (2012) fizeram uso deste indicador para avaliar o nivel de risco de carteiras
de investimentos e se foram estatisticamente diferentes do desempenho observado do
Ibovespa, encontrando que carteiras de média-variancia apresentam um melhor desempenho
que carteiras de minima- variancia, desta forma é possivel considerar o IS como ferramenta

util para tomada de decisao.

2.3.1.7 Alfa de Jensen (AJ)

De acordo com Ooi (op. cit) o Alfa de Jensen (AJ) deve ser interpretado como uma
medida de retorno médio da carteira em excesso, que esta acima do retorno do excesso de
mercado depois de ajustar as diferencas de risco. O'sullivan, Hutchinson e O'connell (2009)
afirmam que o AJ é utilizado normalmente nas préaticas do mercado para testar formalmente a
significancia estatistica dos retornos anormais das carteiras.

O Alfa de Jensen se baseia no Capital Asset Pricing Model (CAPM), sendo aceito que

quanto maior o resultado, maior a capacidade da acdo ser rentavel em funcdo do benchmark
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que é proposto no calculo do indicador e a relagdo risco/retorno se torna mais atrativa. Deve

ser calculado da seguinte forma:

Alfa de Jensen = ([RM(Agdo) — RM(Ativo RF) — 8 x [RM(BM) — RM(Ativo RF)])
Onde:
RM (Agdo) = Retorno Médio da Acédo
RM (RF) = Retorno Médio de um Ativo Livre de Risco (Risk Free)
RM (BM) = Retorno Médio do benchmark usado (Ibovespa)

[ = Beta da agéo (risco)

Fazendo uso do AJ, Bali e Hovakimian (2009) investigaram se a volatilidade das agdes
pode prever a variagdo nos retornos esperados, considerando que apesar dos niveis de
volatilidade das distribui¢fes do risco ndo possam prever os rendimentos futuros, existe uma
relacdo significativa entre os spreads de volatilidade e os retornos esperados das acoes,
resultando em evidéncias de um vinculo significativamente positivo entre 0s retornos

esperados e o spread de volatilidade.

2.3.1.8 Value at Risk (VaR)

E essencial que se estude o risco de investimento antes de tomar qualquer decisdo
sobre onde o capital deve ser aplicado, portanto, o VaR torna-se uma métrica importante para
se realizar analises. Segundo Linsmeier e Pearson (2000) o VaR é uma sumarizacdo estatistica
gue mede a possibilidade de perda de um portfdlio, resultante de movimentos anormais do
mercado. Perdas maiores do que as propostas pelo VaR ocorrem em uma pequena e especifica
probabilidade. Dionne, Duchesne e Pacurar (2009) apontam que a VaR faz referéncia a perda
méaxima esperada que ndo sera excedida em condi¢cGes normais de mercado durante um
periodo predeterminado em um determinado nivel de confianca.

O VaR seguiu a Abordagem Delta-Normal, método este escolhido em virtude de que
diversas empresas, de varios ramos, foram selecionadas para analise e nem sempre um fator
de mercado é capaz de influenciar todas as empresas, alguns sdo bastante especificos, entdo,
pressupor que a distribuicdo do risco é normal iguala 0 método de calcular o VaR de forma
similar para todas. Outro fator que torna o0 método mais adequado é a sua adaptabilidade para
curtos periodos e como os dados da analise s@o trimestrais, torna-se mais adequado para a
proposta estabelecida. O célculo do VaR utilizado pela Abordagem Delta-Normal é realizado

a partir da seguinte férmula:
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VaR = —(Y—Z.0)
Onde:
Y = Média do Retorno das A¢des
Z = Valor da Distribui¢cdo Normal, a nivel de 5%, aproximado a 1,65

6 = Desvio Padrao do Retorno das Agoes.

Alguns estudos utilizaram o VAR para relacionar o risco com o mercado de capitais,
como Marimoutou, Raggad e Trabalsi (2009), que avaliaram a relacdo entre 0 mercado de
petroleo, retorno e risco. Outro estudo que fez uso do VaR foi o de Longin (2000), aferindo
gue no mercado financeiro quando se considera as oscilacGes baseadas em valores extremos
calculando-se 0 VaR, pode acontecer de o desempenho de uma instituicao financeira ao longo
de determinado periodo ser muitas vezes o resultado de alguns dias de negociacao
excepcionais, ja que a maioria dos outros dias contribuem apenas marginalmente para a linha

de fundo.

2.4 Analise Fundamentalista

Um dos conceitos da academia sobre a Andlise Fundamentalista estd descrito nas
palavras de Williams (1938), o qual explana que uma acdo tem um valor intrinseco
relacionado aos dividendos que pagara, uma vez que uma acao € uma participacdo em alguma
empresa e dividendos representam a renda que a empresa ganha para seus proprietarios. Em
um certo sentido, a anélise é consistente com o espirito fundamentalista, temperado por uma
visdo subjetivista da probabilidade. De acordo com Vanstone e Finnie (2009) é notoria a
existéncia de uma tradicdo em tentar usar os indices financeiros produzidos a partir de
analises fundamentais como preditores do preco da acdo futura da empresa.

Ampliando o papel dos indicadores fundamentalistas na oscilacdo do preco das acdes,
Kurov (2010) demonstra que o efeito das noticias monetarias sobre o sentimento do acionista
depende das condicbes de mercado, constatando também que as decisGes da politica
monetéria em periodos de mercado em baixa tém um efeito maior sobre as a¢des que sdo mais
sensiveis as mudancas no sentimento dos investidores.

Para Moghaddam e Talebnia (2016) todo ativo tem um valor real, portanto a esséncia
para obter bons resultados em investimentos e na gestdo de ativos é entender que as agdes
negociadas em empresas sdo bastante relevantes e é necessario entender os fenémenos que

exercem influéncia sobre o valor do patriménio.
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Em defesa da Analise Fundamentalista Richardson, Tuna e Wysocki (2010) afirmam
que as informagfes contidas nas demonstragdes contabeis podem ajudar os investidores a
tomar melhores decisbes para montar a carteira. Para isso, um investidor pode usar as
informacdes nessas demonstracdes para prever os lucros da entidade, estimar o risco desses
lucros e fazer uma avaliacdo do valor intrinseco da empresa que pode ser comparada aos
precos de mercado observados. Além das informacfes prestadas pelos relatérios trimestrais e
anuais contabeis das companhias, outras informac6es emitidas ao mercado também englobam
os paradigmas da Andlise Fundamentalista, como dados macroecondmicos, governancga
corporativa ou atos da gestdo, e como tal, Croci e Petmezas (2010) adicionam que Varios
estudos tém fornecido evidéncias de que existe uma reacdo positiva no preco das acdes de
uma empresa quando ocorre um andncio de aquisicao, se tornando um fenémeno global.

Se opondo a ideia de alguns estudos que apontam o0s sentimentos dos investidores
como totalmente irracional, Verma e Verma (2008) encontraram que 0s sentimentos dos
investidores individuais e institucionais sao impulsionados por fatores racionais e irracionais.
Os sentimentos dos investidores estdo significativamente relacionados as condicBGes de
negocios, inflacdo, dividend yield, excesso de retorno no mercado e indicadores sobre os
fundamentos das empresas no geral, encontrando um forte apoio ao papel dos fundamentos
econdémicos como determinantes dos retornos do mercado de acOes e da volatilidade.

Dantas, Medeiros e Lustosa (2006) apontam que estudos que fazem uso e avaliam 0s
efeitos das informacdes contabeis sobre o mercado de acbes estdo ganhando relevancia na
literatura contabil e se transformando em instrumentos de avaliacdo da utilidade da

informacdo contabil.

2.4.1 Indicadores Fundamentalistas

Como pressuposto de Analise Fundamentalista, saber interpretar e selecionar 0s
indicadores para mostrar a estrutura financeira e realizar projeces sobre o futuro de uma
companhia € relevante para se obter bons resultados. Esta secéo visa apresentar os indicadores

fundamentalistas e justificar o seu uso para fins deste trabalho.

2.4.1.1 Divida Total Liquida (DTL)

Ter uma estrutura de endividamento bem elaborada é essencial para o bom
funcionamento de uma empresa, Visto que se uma empresa conseguir gerir bem seus recursos,
sejam proprios ou de terceiros, ird sinalizar ao mercado sobre a eficiéncia de sua gestdo, de tal

forma que Nascimento, Galdi e Nossa (2011) inferem que a estrutura de capital das empresas
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é um tema bastante discutido entre os membros da academia, divergindo se o nivel de
endividamento melhora ou piora a condicdo financeira das companhias e se afeta o valor de
mercado delas.

A Divida Total Liquida € a representacdo do montante que uma empresa necessita
para arcar com todos 0s seus passivos geradores de despesas financeiras, desta forma
interpreta-se como a deducdo dos valores de empréstimos e financiamentos que ndo facam
parte do operacional da entidade menos os recursos monetarios disponiveis em determinado

momento. Desta forma seu calculo se da por:

DTL = Empréstimos e Financiamentos — Disponivel

Para adequar os resultados da DTL com os outros indicadores fundamentalistas
encontrados foi aplicado o logaritmo neperiano nesta variavel, em virtude da necessidade de
amenizar as diferencas absolutas no valor das variaveis utilizadas.

Trabalhando em cima da relacdo existente entre endividamento, risco e receitas,
Aldrigui e Bisinha (2010) afirmam que empresas de maior porte apresentam maior grau de
endividamento quando comparado com empresas de menor porte, permitindo uma avaliacdo
de risco mais consistente e expressando menor restri¢ao financeira pelo acesso aos recursos de
terceiros, pois, da mesma forma que a obtencdo de empréstimos propicia aumento dos custos,
também aumenta a capacidade de gerar receitas.

Em um estudo sobre a obtencdo de empréstimos e seus efeitos no preco das acdes por
companhias europeias, Fungac¢ova, Godlewski ¢ Weill (2015) encontraram que o andncio da
divida gera uma reacdo positiva ao mercado de acbes, pois o financiamento da divida
proporciona um forte incentivo para que 0s gerentes atuem nos interesses da empresa, entao
como consequéncia, a emissdo de divida pode ser considerada um sinal positivo para o

desempenho da empresa e provavelmente levara a uma reacdo positiva ao mercado de agdes.

2.4.1.2 EBITDA

O uso do EBITDA para tomada de decisdo tem se tornado cada vez mais comum, a
ponto que Maragno, Borba e Fey (2014) estudaram como funciona a divulgagdo deste
indicador pelas principais empresas que negociam na bolsa de valores do Brasil, afirmando
que é um indicador que proporciona ao usuario da informacdo tomar decisdes sobre o
potencial de geracdo de caixa operacional por uma companhia, considerando que o valor do

indicador tem a capacidade de distorcer e influenciar as projecdes dos analistas, visto que a
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apresentacdo de um EBITDA numericamente maior pode elevar o valor de uma empresa no
valuation de suas agoes.

O EBITDA demonstra o a eficiéncia de uma entidade em gerar recursos nas suas
atividades operacionais, descartando os efeitos financeiros e tributarios, mensurando uma
estimativa da geragcdo operacional de caixa. Eliminando a influéncia de financiamentos e
decisbes contabeis, o EBITIDA analisa a origem dos resultados de uma empresa, medindo

com mais eficiéncia a produtividade do negocio, demonstrado o calculo abaixo:

Calculo do EBITDA

Receita Liquida

- CPV

- Despesa Financeira
Resultado Operacional
Lucro Operacional
Despesa Financeira
Impostos sobre o Lucro
EBIT
Depreciacéo
Amortizagdo
EBITDA

Fonte: Elaboracdo Prdpria

+ +

+ +

Santana e Cassuce (2012) verificaram se a assimetria informacional no Brasil é
reduzida pela emissdo das demonstracdes contabeis, verificando como o EBITDA e o
Patrimdnio Liquido afetam o preco das a¢des, encontrando que 88% das variacdes ocorridas

na cotacdo foram devidas as mudancas no Patriménio Liquido e no resultado.

2.4.1.3 Ativo Total (AT)

Ativo Total é o somatério de todos os bens e direitos que uma empresa dispde. Essa
métrica e bastante utilizada para quantificar o tamanho de uma companhia, visto que quando
se compara a quantidade de recursos em posse de uma empresa com outra € possivel mensurar
a proporcao de cada.

Com o intuito de adequar os resultados do Ativo Total com os outros indicadores
fundamentalistas encontrados foi aplicado o logaritmo neperiano nesta variavel, em virtude da
necessidade de amenizar as diferencas absolutas no valor das variaveis utilizadas, portanto o
calculo deste indicador é feito através do In(Ativo Total).

Utilizando o AT como indicadores do tamanho das empresas Niresh e

Thirunavukkarasu (2014) afirmam que o tamanho da empresa é um fator primordial na
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determinacdo de sua rentabilidade, pois ird determinar a quantidade e capacidade produtiva
que podera ser executada. Dogan (2013) afirma que diversos estudos utilizaram o AT como
indicador do tamanho de uma companhia, encontrando uma relagao positiva entre o tamanho
e a rentabilidade, indicando que a medida que o tamanho da empresa aumenta, a rentabilidade
acompanha na mesma diregéo.

Nagano, Merlo e Da Silva (2017) utilizaram as variéveis relacdo ativo total sobre valor
patrimonial e relacdo ativo total sobre valor de mercado para analisar as variacGes do preco
das acdes em relacdo aos indicadores fundamentalistas, comparando periodos de maior
estabilidade econémica com os que tinham influéncia de maior valor e volatilidade da
inflacdo no Brasil, encontrando associagdes significativas entre os retornos e, além de outras
variaveis fundamentalistas, as analisadas que fizeram uso do fator tamanho também foram

capazes de gerar influéncia no preco.

2.4.1.4 Value at Risk (VaR)

O VaR também ¢ utilizado como variavel para a Analise Fundamentalista, pois a
avaliacdo do risco é essencial para a tomada de decisdo do investidor em qualquer que seja o
método de andlise aplicado. A metodologia da constru¢do deste indicador ¢ a mesma
apresentada no tépico 2.2.1.8, visto que essa variavel foi utilizada tanto para a Analise
Técnica, como para a Analise Fundamentalista.

Associando a necessidade do fator risco com a Andlise Fundamentalista, Adrian
(2010) afirma que em um sistema financeiro onde os Balancos Patrimoniais sdo elaborados
em funcdo das necessidades do mercado, as oscilagbes nos precos das acOes aparecem
imediatamente nos balangos e tém um impacto imediato sobre o Patriménio Liquido de todos
0s componentes do sistema financeiro. O patrimonio liquido dos intermediarios financeiros é
especialmente sensivel as flutuacdes nos precos dos ativos, dada a natureza altamente
alavancada dos balangos desses intermediarios, fazendo o uso do VaR para gerir 0 risco

apresentado nos balangos lan¢ados ao mercado.

2.4.1.5 Return On Equity (ROE)

O ROE é um indicador que mede o retorno gerado por uma empresa a partir dos
recursos proprios e a capacidade de gerar valor. O ROE mede a capacidade de uma empresa
agregar valor com os recursos do seu capital social, assim, mensura a relacdo do retorno do

lucro liquido pelo patrimdnio liquido dos socios, revelando o quanto de lucro a companhia
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estd apta a gerar com o capital aplicado pelos seus controladores e demais acionistas. O
calculo deste indicador é dado a seguir:

Lucro Liquido
ROE =

Patrimonio Liquido

O estudo realizado por Perobelli, Faméa e Sacramento (2016) aponta que empresas que
apresentam um maior valor de ROE sdo menos endividadas, captaram recursos de terceiros

com taxas mais atrativas e distribuiram aos acionistas uma parcela maior de dividendos.

2.4.1.6 Alavancagem Operacional (AO)

Dantas et al (op. cit) trazem que o conceito de alavancagem como um esforco
financeiro, o qual empresas alavancadas irdo fazer uso de capital de terceiros para se obter
resultados expressivos. Sobre a AO, inferem que pode ser utilizada como determinante do
risco sistematico das agdes, pois em funcdo do indicador trazer também no seu célculo os
efeitos do resultado consegue se associar positivamente com o retorno das acdes.

A Alavancagem Operacional relaciona os custos fixos com 0s custos varidveis,
induzindo ao entendimento que para os produtos com alto nivel de alavancagem operacional,
variacdes minimas no volume de vendas proverdo mudancas significativas nos lucros. Esta
relacdo proporciona um risco para a manutencdo das atividades operacionais, entdo a
alavancagem operacional torna-se uma ferramenta para medir o nivel de risco adequado para
as atividades de uma companhia. O Grau de Alavancagem Operacional (GAO) é mensurado a

partir da férmula a seguir:

A%Lucro Operacional

A0 =
GAO A%Vendas

Junior e Do Valle (2015) estudaram as fontes de financiamento que séo procuradas por
empresas de capital aberto e argumentam que a alavancagem de uma entidade estabelece a
relacdo entre seu capital proprio e suas dividas, encontrando nas analises que € possivel que
empresas estejam mais alavancadas e tenham mudado a forma de obter financiamentos no

Brasil em virtude do desenvolvimento do mercado de capitais.
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2.4.1.7 Book to Market (BM)

Um dos primeiros estudos a obter evidéncias entre o retorno das agdes e o BM foi o de
Fama e French (1992), chegando a conclusdo que as que possuem empresas valores altos de
BM tendem a apresentar dificuldades financeiras e apresentar baixa lucratividade futura.

Através do indicador Book to Market ¢ almejado encontrar o valor de uma empresa
sobre a percep¢do do mercado, comparando o valor contabil de uma empresa com seu valor
de mercado. Desta forma, é fornecida a ideia de como os investidores avaliam a situacao da
empresa a partir do seu valor patrimonial. A forma de calcular este indicador se encontra

abaixo:

Patriménio Liquido
Valor Patrimonial _ Quantidade de A¢des
Valor de Mercado Preco da Agao

Book to Market =

Fazendo uso das empresas listadas na B3, Machado e Medeiros (2012) precificaram
diversas companhias utilizando modelos consagrados pela academia, encontrando que o de
maior capacidade preditiva foi o que fez uso do beta, tamanho da empresa, BM e liquidez de

mercado.

2.4.1.8 Lucro por Agéo (LPA)

Dando a devida importancia ao lucro, Ball e Brown (1968) tomaram como
pressuposto para a realizacdo de seus trabalhos que existe uma tendéncia de o lucro das
empresas se moverem juntos, em virtude de que este fendmeno pode ser causado pela
absorcdo das informacBes contabeis emitidas, porém, este ndo é o Unico fator, podendo
também ser a causa dessas variagdes os efeitos macroecondmicos e escolhas politicas. As
conclusbes obtidas no estudo de Ball e Brown (1968) demonstram que o relatério anual
emitido é um fator de influéncia no valor das ac¢des, no entanto, ndo pode ser considerado
como unica fonte de informacéo e de precificacdo dos ativos, e afirmam ainda a importancia
relativa da informacdo que pode ser extraida do lucro, assim como a possibilidade de realizar
projecoes.

O lucro por acdo (LPA) representa o valor monetario ganho durante o periodo para
cada acdo de uma empresa em circulagdo, sendo de interesse aos acionistas existentes ou

potenciais, sendo calculado conforme demonstrado abaixo:

Lucro Liquido
LPA

B Quantidade de Agdes
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Noda, Martelanc e Kayo (2016) estudaram os fatores de risco sobre modelos de
precificacdo, concluindo que no cenario brasileiro o LPA pode ser mais eficaz para
determinar se uma acdo esta sub ou sobre precificada em relacdo aos outros indices da Analise

Fundamentalista.

2.4.1.9 Preco por Fluxo de Caixa Livre (PFCL)

Braga e Marques (2001) afirmam que diversas informacdes sobre o desempenho de
uma companhia podem ser extraidas da Demonstracdo de Fluxo de Caixa, possibilitando
avaliar diversos fatores existentes na vida financeira da empresa.

O fluxo de caixa livre (FCL) é o resultado do caixa quando ocorre a deducédo de todas
as obrigacdes existentes, deixando o dinheiro livre de qualquer passivo, sendo comumente
usado como métrica de distribuicdo de riquezas para os acionistas através de dividendos,
pagar as principais dividas da companhia ou estabelecer a capacidade de geracdo de caixa.

Quando tratado como uma forma de mensuracdo da distribuicdo de riquezas,
principalmente, ao associar esta informacdo com o valor do preco da acdo torna-se uma
relagdo mais ampla, em funcéo da visualizacdo da distribuicdo dessa riqueza pela disposicéo
que os acionistas ttm em pagar por cada acdo, sendo calculado conforme demonstracdo

abaixo:

P Preco
FCL  Fluxo de Caixa Livre

Um dos interesses dos acionistas é o recebimento de dividendos, portanto, sobre tal
perspectiva Modro e Santos (2015) conduzem ao entendimento que quanto maior for o Fluxo
de Caixa Livre (FCL), maior sera a liberdade dos gestores em decidir distribuir o lucro, entdo
a empresa passa a se tornar mais atrativa aos investidores. Em contrapartida Forti, Peixoto e
Lima (2015) advogam que os acionistas deveriam pressionar oS gestores a distribuir
dividendos e reduzir o acesso ao FCL, pois assim néo irdo reaplicar na empresa e 0S recursos

irdo parar nas maos dos acionistas.

2.5 Analise Técnica e Fundamentalista na Literatura
Sobre o uso dos indicadores técnicos e fundamentalistas, alguns estudos foram

encontrados na literatura que medem o retorno de investimentos em acfes a partir do uso
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isolado dos indicadores de cada método, a comparacdo do uso por investidores de cada analise
através de questionarios e a juncdo dos dois métodos de andlise adequando para um Unico
modelo.

Mensurando o retorno anormal de acdes através de um modelo que tem como hipotese
nula que o benchmark do mercado acionério ndo pode ser inferior a qualquer estratégia de
Anélise Técnica, Kuang, Schroder e Wang (2014) projetaram 25.988 estratégias diferentes de
trade de Analise Técnica, obtendo que as melhores estratégias atingiram uma média de 30%
de retorno por ano, contudo, aplicando um viés estatistico, foi verificado que diversas
estratégias aparentemente lucrativas e significantes, ndo obtinham resultados relevantes,
levando os autores a afirmar que o uso da Anélise Técnica é uma ilusdo.

A forma de mensurar a eficiéncia da Analise Técnica realizada por Gerritsen (2016)
analisou 5000 indicacdes de compra e venda de analistas resultando que, embora as
recomendacdes tenham uma associa¢do positiva as tendéncias dos precos, ndo encontraram
evidéncias de retornos anormais ap6s a publicacdo das recomendagdes. Outra maneira foi
desenvolvida por Hoffmann e Shefrin (2014), que verificaram o uso de indicadores técnicos
por investidores individuais acessando o banco de dados de clientes de uma corretora,
concluindo que os investidores individuais que usam Analise Técnica tém como principal
objetivo de investimento especular em opera¢Ges com agdes no curto prazo.

Para a Analise Fundamentalista, a relacdo entre a demonstracao de valor adicionado e
0 mercado de capitais como ferramenta de analise para tomada de decisdo no investimento foi
estudada por Machado, Macedo e Machado (2015), que realizaram uma andlise de regressdo
entre 0 preco das acdes e a riqueza criada por a¢do e comparar com o lucro liquido por acéo,
resultando que as informagdes descritas na demonstracdo de valor adicionado conseguem
explicar o porqué das variacdes ocorridas nas cotacdes.

Através se um questionario que buscava entender o uso entre Analise Técnica e
Fundamentalista por investidores, Lui e Mole (1998) verificaram que 85% dos respondentes
utilizavam os dois métodos de analise, de forma que, para o curto prazo era priorizada a
Analise Técnica, da mesma forma quando o objetivo do investimento se enquadrava em
prazos mais longos a Anéalise Fundamentalista era priorizada. Ainda encontram que a Analise
Técnica € mais Util na descoberta de tendéncias e muito mais eficiente na sinalizacdo de
reversdo de tendéncia.

Também por meio de questionario e verificando a usabilidade das analises técnicas e
fundamentalistas, Taylor e Allen (1992) encontraram que 90% dos investidores fazem uso da

Analise Técnica para curto prazo, assim como existe uma dependéncia dos investidores em
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usar a Andlise Técnica e se opor a Anélise Fundamentalista. Encontraram que os lideres de
grupos de investimentos acreditam que as andlises fundamentalistas e técnicas sdo
complementares.

Bettman Sault e Schultz (2009) afirmam que embora a literatura sobre as analises
técnicas e fundamentalistas se esforcem bastante para avaliar agdes e justificar o seu uso, eles
propuseram um modelo que unifica as duas analises e transforma em um Gnico modelo como
ferramentas complementares, alcancando que embora cada uma das andlises seja capaz de
obter bons resultados isoladamente, os modelos que integram ambas possuem um poder
explicativo superior.

Em geral, pode-se inferir que trabalhos que tratam de Anélise Técnica fazem uso de
séries temporais, instrumentos robustos de estatisticas e analise de regressao, enquanto que 0s
trabalhos de Analise Fundamentalista utilizam essencialmente anélise de regressdo em painel,
considerando que, em ambos os casos, o foco é relacionar o uso dos indicadores de cada
método de analise com o retorno aferido em determinado periodo (LAM, 2004; MALTA e
CAMARGOS, 2016; LORENZONI et al, 2007; LYRIO et al, 2015).

O método selecionado para mensurar a eficiéncia das Analises Fundamentalistas e
Técnicas neste trabalho foi o odds ratio, que calcula a probabilidade de ocorréncia de um
evento em determinado grupo, em fungdo do mesmo evento ocorrer em outro grupo com
caracteristicas distintas. Desta forma o odds ratio é utilizado para fins de comparacao entre
chances de ocorréncia de eventos entre diferentes grupos. Essa métrica € comumente utilizada
em pesquisas relacionadas a saude, fazendo a comparacdo da possibilidade de ocorréncia de
determinada doenca entre grupos de caracteristicas divergentes. O uso do odds ratio neste
trabalho traz uma proposta nova em relacdo as demais observadas que tratam da mensuragéo
da eficiéncia dos indicadores técnicos e fundamentalistas por trazer um método pouco usado
na area de mercado de capitais, enquanto tem uso constante em outras areas de conhecimento.

Outro fator que diverge entre os métodos de analise é que no geral a preocupacao dos
artigos que estudam parametros fundamentalistas e técnicos acabam focando no retorno,
enquanto que este trabalho foca na eficiéncia de projecdo dos indicadores técnicos e
fundamentalistas como ferramentas auxiliares & tomada de decisdo. Em comparagdo a
metodologia abordada neste trabalho para mensurar a eficiéncia de cada método de analise,
ndo foram encontrados estudos que seguissem a mesma estrutura, contudo, como descrito
acima, foram encontrados estudos com a linha de pensamento que fundamentou o

desenvolvimento desta pesquisa.
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3 METODOLOGIA

Este trabalho teve como objetivo verificar a eficiéncia dos indicadores da Analise
Fundamentalista e Técnica como fatores determinantes para a escolha do investidor. Para
atingir tal proposta foram selecionados indicadores de uso frequente® pelo mercado entre os
anos de 2010 a 2016, inclusive.

A abordagem do problema foi dividida em dois modelos, sendo um teérico
relacionando a filosofia e método mais adequados para a proposta deste trabalho; o outro é um
modelo empirico calcado na utilizacdo de métodos estatisticos e econométricos tais como
modelo logistico, odds ratio e modelo de regresséo linear.

As consideraces especificas desse capitulo estdo distribuidas em 6 tdpicos que
discorrem sobre os modelos propostos, as caracteristicas da populacdo, definicdo das variaveis

e limitacdes da pesquisa.

3.1 Modelo Tedrico

A construcdo da pesquisa se deu pela filosofia positivista que se relaciona a postura
filoséfica do cientista natural e implica trabalhar com uma realidade social observavel para
produzir generalizagdes de direito (SAUNDERS, 2016).

Por tais caracteristicas, o positivismo exige que o trabalho nos dados utilizados para
andlise seja altamente estruturado, com grandes amostras e utilizando métodos quantitativos
de analise. Como positivista, 0 pesquisador permanece neutro e independente de sua pesquisa
e dados, a fim de evitar influenciar suas descobertas, sendo uma posi¢do plausivel, por causa
dos dados mensuraveis e quantificaveis que eles coletam.

No ambito das Ciéncias Contabeis, proposto inicialmente por Watts e Zimmerman
(1978; 1986; 1990), a Teoria Positiva da Contabilidade prop6e como objetivo a explicacdo e a
predicdo da préatica contabil a partir da observacdo de uma realidade, visando a compreensao
das escolhas e efeitos dos métodos contabeis que sofrem influéncia das partes interessadas sob
a existéncia de custos de informacgéo e de transagao.

A escolha da execucdo deste tipo de metodologia se adequa a proposta do trabalho em
virtude da frequéncia do uso de ferramentas quantitativas, através da filosofia positiva, como
aptos a apresentar resultados consistentes com modelos bem aceitos pelos académicos
(LUKKA, 2010; RAGIN, 2014). Da mesma forma trabalhos internacionais e nacionais

anteriores, que estudam a relacdo entre retorno, preco e analise das a¢fes negociadas em

& Apresentados nos itens 2.2 e 2.3 do Referencial Tedrico.
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bolsas de valores fazem uso do método proposto (MENDONCA et al, 2012; PEROBELLI,
FAMA e SACRAMENTO, op. cit; GUIMARAES et al, 2013; NODA et al, op. cit;
ANTONAKAKIS, CHATZIANTONIOU e FILIS, 2013; POLLET e WILSON, 2010;
HAMEED, KANG e VISWANATHAN, 2010; FERREIRA e SANTA-CLARA, 2011).

3.2 Populagéo, Coleta de Dados e Amostra

Para alcancar o objetivo proposto, a populacdo foi definida considerando as
companhias integrantes do indice’ 1BrX100 que apresenta maior volume de negociacoes
levando os investidores a fazer maior uso dos indicadores técnicos e fundamentalista para
justificar a compra ou venda das agbes. O indice é composto pelas acbes e units®
exclusivamente de acdes de companhias listadas na B3, ndo incluindo as BDRs® (Brazilian
Deposit Receipts) e empresas que estdo em recuperacdo judicial ou extrajudicial, regime
especial de administracdo temporéaria, intervencdo ou que sejam negociados em qualquer
outra situacdo especial de listagem (B3, 2017). As empresas que compdem a carteira do
IBrX100, componentes da populagédo, sdo demonstradas no Apéndice I.

A partir da definicdo da populacéo, iniciou-se o processo de coleta dos dados, que foi
realizada através do software Economatica, do qual foram extraidas informacdes das
demonstragdes contabeis que sdo utilizadas na Analise Fundamentalista e sdo disponibilizadas
ao mercado trimestralmente, enquanto que os indicadores da Andlise Técnica sdo resultantes
de célculos estatisticos oriundos principalmente do preco das acdes. O periodo estudado
compreende os anos de 2010 a 2016, inclusive. Formatado o banco de dados a ser utilizado
neste trabalho, exclui-se 24 empresas que ndo detinham tais informac6es completas estando as
restantes no Apéndice II.

3.3 Modelo Empirico

Para poder mensurar a eficiéncia dos indicadores técnicos e fundamentalistas, foram
realizadas trés etapas utilizando analise de regresséo de dados em painel, a saber: a primeira
com intuito de verificar a influéncia dos indicadores sobre o preco das acfes; a segunda para
verificar a influéncia desses indicadores sobre o risco de investimento; e um passo final

verificou a relacdo dos indicadores sobre o retorno das acGes. Em cada etapa foram realizadas

" Indicador do desempenho médio das cotagGes dos 100 ativos de maior negociabilidade e representatividade do
mercado de a¢es brasileiro.

8 Units sdo ativos comprado em unidade que sdo compostos pela jungdo de pelo menos duas classes de valores
mobiliarios, como exemplo uma acdo ordinaria e preferencial.

° Os BDRs (Brazilian Depositary Receipts) sdo acBes de empresas estrangeiras negociadas na bolsa de valores
do Brasil.
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duas regressdes, utilizando as mesmas variaveis dependentes em cada uma, divergindo nas
variaveis explicativas, posto que uma regressdo utilizou indicadores técnicos e outra regressao
indicadores fundamentalistas. Desta forma foram realizadas 6 regressdes: 3 com dados
fundamentalistas e 3 com dados técnicos. Para alcancar os fins estatisticos propostos fez-se

uso do software Gretl.

3.3.1 Regressdo da Primeira Etapa: Indicadores no Preco
Nesta etapa a variavel dependente foi a cotacdo das empresas tanto para a regressao

fundamentalista, quanto para a técnica, de acordo com o modelo

Yie = Bo + B1Xit + €t (1)

onde: Yi = Preco das Acles, X;; = Vetor dos indicadores, i = 1,2,---,76 et = 1,2,-++,7

Houve necessidade de correcdo da autocorrelacdo detectada através do Teste de DW
(Durbin-Watson)!® e ndo se observou multicolinearidade através do Teste VIF (Variance
Inflation Factor)! na regressio de dados fundamentalistas. Na regressdo de dados técnicos foi
encontrada multicolinearidade entre a varidvel dependente (preco das agdes) e o indicador
Bandas de Bollinger, fato relativamente esperado em virtude da correlacdo entre estas
variaveis. Por esta razdo, este indicador foi excluido desta etapa.

Adicionalmente, o0 modelo mais adequado para o painel na Andlise Técnica, indicado
pelo Teste de Hausman (p-valor= 0,1131), foi o modelo com efeitos aleatorios. Quando faz-se
uso do modelo aleatdrio é verificavel que o intercepto de cada unidade transversal ndo sera
correlacionada com as varidveis explicativas, portanto as caracteristicas de cada unidade
transversal seréo consideradas em virtude de suas particularidades individuais, gerando assim
um intercepto que ird variar tanto no corte transversal, quanto na variagdo do tempo, tendo
como fator que pode justificar os efeitos aleatorios nesta analise o fato de que os indicadores
técnicos ao serem calculados fazem uso do preco das acles, portanto existe uma relagédo
intrinseca entre as variaveis tornando-as capazes de transmitir informacdes uma sobre a outra,

propondo diferentes termos de intercepto para cada observacdo. No caso da regressdo dados

100 Teste de Durbin-Watson é uma ferramenta estatistica usada para detectar a presenca de autocorrelagio
através dos residuos (erros de previsdo) de uma analise de regressao.

11 O Teste Variance Inflation Factor quantifica a gravidade da multicolinearidade em uma analise de regressdo
através da razdo da variancia em um modelo com varios termos, dividida pela variancia de um modelo com um
Gnico termo.
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fundamentalistas a estatistica do teste de Hausman obteve o p-valor = 0,002681, contrariando
a hipotese nula de que o modelo de efeitos aleatorios € consistente (logo, 0 modelo de efeitos
fixos é mais adequado). E entendido que os efeitos fixos se tornam adequados a este modelo,
pois os indicadores fundamentalistas ndo propiciam uma relacdo direta com o preco da acéo,
visto que eles podem ser influentes e causar uma variagdo no preco, mas isoladamente cada
variavel ndo detém caracteristicas informacionais diretamente ligadas ao preco, portanto as
observacdes possuem suas proprias variaveis dummy (intercepto), diferindo entre elas e nédo

variando com o tempo.

3.3.2 Regressédo da Segunda Etapa: Indicadores no Risco
Nesta etapa objetivou-se analisar a influéncia dos indicadores no risco através da

analise de regressdo em painel, de acordo com o modelo

Yie = Bo + B1Xit + €t (2)

onde: Yit = VaR, Xj. = Vetor dos indicadores, i = 1,2,---,76 et = 1,2,--+,7

Em virtude da importancia de quantificar o risco na decisdo de investimento em acgdes,
a variavel dependente foi o Value at Risk (VaR), visto como uma ferramenta de mensuragao
do risco amplamente utilizado pelo mercado.

Nas duas regressGes, com varidveis de Analise Técnica e Fundamentalista, foi
detectada e corrigida a autocorrelacdo utilizando o modelo de DW. Foi descartado a presenca
de multicolinearidade através do Teste VIF nas duas regressdes. Pelo Teste de Hausman foi
detectado que o modelo de dados em painel mais adequado para a regressdo de dados técnicos
e fundamentalista é o de efeito fixo (p-valor das regressdes deram 0,0000 e 0,00012
respectivamente). Os efeitos fixos sdo apropriados para as duas regressdes calculadas nesta
etapa em virtude de tanto os indicadores técnicos, quanto os fundamentalistas ndo terem uma
relacdo direta com o VaR, pois ambos ndo foram construidos com intuito de controlar o risco,
portanto ndo existe uma relacdo intrinseca entre as variaveis tornando-as capazes de transmitir
informagBes uma sobre a outra, resultando que as observagdes possuem suas proprias

variaveis dummy (intercepto), diferindo entre elas e ndo variando com o tempo.

3.3.3 Regressdo da Terceira Etapa: Indicadores na Previséo do Retorno

Na terceira etapa foi realizado um modelo Logit, dado pela equagéo
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P
Yp=In (ﬁ) = Bo + B1Xie + € ©)

onde: Lyt = Retorno Trimestral das Agdes, sendo 1 se retorno > 0 e 0 se retorno < 0, P = Probabilidade
de sucesso (acerto da projecdo) , X;; = Vetor dos indicadores, i = 1,2,---,76 e t = 1,2,---,7, que
possibilitou realizar uma comparacao entre os métodos de analises através da mensuragdo da
odd ratio (razdo de chance), comparando o quanto as previsdes dos indicadores de cada um
foi assertivo, fazendo uso da variavel dependente dummy representando o retorno positivo ou
negativo no periodo estudado.

Nas duas regressdes foi descartado a presenca de multicolinearidade através do Teste
VIF, auséncia de autocorrelacdo através do teste de DW e auséncia de heterocedasticidade
através do Teste de White.

O modelo de regressdo Logit mensura o logaritmo da razdo da probabilidade de
sucesso (acerto da projecdo) pela probabilidade de fracasso (erro da projecdo). Com esse
modelo € possivel calcular a odds ratio a partir da construcdo de uma tabela que ira
demonstrar a quantidade de erros e acertos do modelo sobre o retorno das ac6es, mensurando
a eficiéncia dos indicadores da Analise Técnica e Fundamentalista. Essa quantificacdo da

eficiéncia dos indicadores foi construida a partir do método descrito no Quadro 01:

Quadro 01: Calculo do Odds Ratio

Previsdo do Modelo

Correta | Errada | Total
Positivo X z X+Z
Retorno | Negativo Y W | Y+W
Total X+Y | Z+W | T
Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

onde, X +Y +Z+ W = T. Assim, havera trés analises a serem feitas: verificar a frequéncia
dos resultados, calcular o odds ratio e mensurar o risco relativo. Primeiro verificar a
frequéncia entre as previsdes corretas e erradas através do célculo (X +Y)/T e (Z + W)/T,
respectivamente, entdo sera possivel mensurar quantas vezes 0s acertos previstos no modelo
foram superiores ou inferiores aos erros previstos.

A segunda forma é quantificar o total de acertos previstos sobre o total de previsdes
realizadas através do odds ratio, logo verifica-se as probabilidades de retorno positivo em (4)
e (5),
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. - X
P(retorno positivo|previsio correta) = oy 4
. o z
P(retorno positivo|previsio incorreta) = 7w 5)

Entdo, a probabilidade de retorno negativo é demonstrada em (6) e (7),

X Y

1 — P(retorno positivo|previsdo correta) = 1 — oy - Xy (6)
iti is30 i —1__z _ W
1 — P(retorno positivo|previsdo incorreta) = 1 W T Taw @)
Logo, o odds ratio é dado como,
OR = [X/EAN/IY/X+] _ X/Y _ XW -
(Z/(Z+W)]/[W/(Z+W)]  Z/W  YZ

Na terceira forma mensura-se 0 Risco Relativo (RR), que é uma métrica estatistica que
descreve o risco da incidéncia de um evento acontecer contra 0 evento oposto, neste trabalho
sendo calculado como a razdo entre a ocorréncia da previsdo do retorno positivo pelos
indicadores técnicos e fundamentalistas sobre as previsfes corretas e incorretas, sendo dado

como,

R-R __ P(retorno positivo|previsdo correta) _ X/(X+Y) _ X(Z+W)
- P(retorno positivo|previsdo incorreta) o Z/(Z+W) - Z(X+Y)

9)

Com essas informacdes concretizadas € possivel comparar os resultados da eficiéncia

das previsdes encontradas entre a Analise Técnica e Fundamentalista e compara-las.

3.4 Variaveis Técnicas

Como variaveis explicativas a serem utilizadas nas etapas do modelo empirico ter-se-
do indicadores de ampla utilizagdo pelo mercado, que séo corriqueiramente empregados na
Analise Técnica, sendo eles o Moving Average Convergence/Divergence (MACD), On
Balance Volume (OBV), indice de Forca Relativa (IFR), Bandas de Bollinger (BB),
Correlagdo entre a cotacdo e o Ibovespa, indice de Sharpe (IS), Alfa de Jensen (AJ) e o VaR.

O Quadro 02 descreve o funcionamento e como os indicadores sdo calculados.
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Quadro 02: Indicadores Técnicos

DESCRICAO

Diferenca entre duas médias mdveis exponenciais
(MME) do preco das agdes com “n” periodos distintos,
finalizando com a linha de sinalizagdo, que é resultado
do calculo de uma outra MME da diferenca encontrada
entre as médias anteriores.

Relaciona o volume de compras ou vendas de uma
acdo no periodo “n” com o prego, desta forma mede a
forca da tendéncia, sinalizando possiveis reversdes da

tendéncia.

Analisa o nivel de saturacdo do mercado, avaliando se

a oscilacdo do preco este proxima ao seu limite ou néo.

As Bandas de Bollinger utilizam o desvio padrdo dos
Gltimos periodos para calcular a distdncia das linhas
acima e abaixo do preco. Calculadas com base em uma
Média Mével Simples (MMS), padronizadas em 20
dias.

Foi utilizado o coeficiente de correlacdo de Pearson, o
qual mensura a relacdo da oscilagdo entre duas
variaveis.

Avalia o0 risco e a rentabilidade de investir em
determinado ativo, medindo a relagdo entre o retorno
médio excedente (RM) em fun¢do do ativo livre de
risco (Rf) e a volatilidade

Quanto maior o resultado, maior a capacidade de a
acdo ser rentavel em fungdo do benchmark (BM),
proposto no calculo do indicador e a relagdo
risco/retorno se torna mais atrativa.

INDICADOR FORMULA
MACD MACD = (MME9 dias[MME26 dias- MME12 dias])
OBV Fechamento > abertura —» OBV, = OBV,,_1 + Vol,
Fechamento < abertura — OBV,, = OBV,,_; —Vol,
IFR IFR =100 1+ MEDIA 1 ganhos
- Média n perdas
BB Superior = MMS(20 dias) + (2 x DP de 20 dias)
Inferior = MMS(20 dias) - (2 x DP de 20 dias)
< Cov(x,y)
Correlacdo =—
Ox0y
RM(x) — RM(R
s o _ RMG) — RMRS)
UX
Al A] = RM(x) — RM(Rf) — Bx[RM(BM) — RM(Rf)]
VaR VaR = — (Y — Zx o)

Refere-se a perda méaxima esperada que ndo serd
excedida em condi¢cBes normais de mercado durante
um periodo predeterminado em um determinado nivel
de confianca.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

3.5 Variaveis Fundamentalistas

Como varidveis explicativas serdo utilizados indicadores de Anélise Fundamentalista,

sendo utilizados os principais indicadores provindos das demonstra¢fes contabeis, sendo estes
a Divida Total Liquida (DTL), EBITDA, Ativo Total (AT), VaR, Return on Equity (ROE),
Alavancagem Operacional (AO), Book to Market (BM), Lucro por A¢do (LPA) e Preco por

Fluxo de Caixa Livre (PFCL). O Quadro 03 descreve o funcionamento e como os indicadores

sdo calculados.
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Quadro 03: Indicadores Fundamentalistas

INDICADOR FORMULA DESCRICAO
Representa 0 montante que uma empresa necessita para
DTL DTL = Empréstimos — Disponivel | arcar com todos 0s seus passivos geradores de despesas
financeiras.
EBITDA=LO + DF + Impostos + ngonstra 0a efigiénqia de geracdo de recursos nas
EBITDA atividades ~ operacionais, descartando os efeitos
Depreciagio + Amortizagio financeiros e tributarios, mensurando uma estimativa da
geracgdo operacional de caixa.
.. Mede a capacidade de uma empresa agregar valor com
Lucro Liquido . .
ROE ROE = 0s recursos do seu capital social, revelando o quanto de
Patriménio Liquido lucro a companhia estd apta a gerar com o capital
aplicado pelos seus controladores e demais acionistas.
Relaciona os custos fixos com o0s custos variaveis,
A%LO induzindo ao entendimento que para os produtos com
AO GAO = AVendas alto nivel de alavancagem operacional, variacdes
minimas no volume de vendas proverdo mudancgas
significativas nos lucros.
PL
BM Acdes em Circulagio Encontra o valor de uma empresa sobre a percepgdo do
BM = Preco mercado em relagéo ao valor registrado na contabilidade.
LL Representa 0 valor monetario ganho durante o periodo
LPA LPA = Acbes em Circulacio | Para cada agdo de uma empresa em circulagao, sendo de
interesse aos acionistas existentes ou potenciais.
Usado como métrica de distribuicdo de riquezas para o0s
PECL PFCL = Prego acionistas através de dividendos, pagar as principais
FCL dividas da companhia ou estabelecer a capacidade de
geragdo de caixa.
Refere-se a perda méaxima esperada que ndo sera
VaR VaR = — (Y = Zx0) excedida em condigbes normais de mercado durante um
periodo predeterminado em um determinado nivel de
confianca.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Além dos indicadores demonstrados no Quadro 03, foi também se considera o Ativo

Total (AT), que é bastante utilizado para quantificar o tamanho de uma companhia, visto que

quando se compara a quantidade de recursos em posse de uma empresa com outra é possivel

mensurar a proporcdo de cada. Para adequar os resultados da DTL, AT e o EBITDA com 0s

outros indicadores fundamentalistas encontrados foi aplicado o logaritmo neperiano nesta

variavel, em virtude da necessidade de amenizar as diferencas absolutas no valor das variaveis

utilizadas.




4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo visa apresentar os resultados encontrados nas analises de regressdo e
discuti-los relacionando seus efeitos com as decisbes dos investidores. Foi realizada uma

divisdo em 4 subsecdes apresentando as regressdes das trés etapas descritas na metodologia e

por fim uma andlise geral dos resultados obtidos.

4.1 Resultados da Primeira Etapa: Indicadores sobre o Preco

A Primeira Etapa teve por finalidade verificar a eficiéncia dos indicadores técnicos e
fundamentalistas sobre o preco das agdes, visto que com uma influéncia significativa sobre a

oscilacdo das cotacGes, as varidveis se consolidam como aptas a justificar a escolha dos

investidores.

4.1.1 Analise de Regressdo dos Indicadores Técnicos sobre o Preco

A anélise de regressdo foi calculada através dos dados em painel e tem seus resultados

conferidos na Tabela 01:

Tabela 01: Dados em Painel (Preco por Indicadores Técnicos)

Efeitos-aleatorios (GLS), usando 2127 observagdes

Incluidas 76 unidades de corte transversal

Variavel dependente: Preco

Coeficiente Erro Padrdo z P-valor
Constante 6,6189 0,3537 18,7100 0,0000 ***
MACD 1,3571 0,1746 7,7730 0,0000 ***
IFR -0,0034 0,0058 -0,5760 0,5646
OBV 0,0000 0,0000 2,2610 10,0238 **
Correlacéo 0,5201 1,1555 0,4501 0,6526
IS 1,2821 0,2790 45960 0,0000 ***
Al -0,0022 0,0073 -0,2999 0,7643
VaR -3,0389 0,2147 -14,1600 0,0000 ***
Meédia var. dependente 42774 D.P. var. dependente  7,4286
Soma resid. quadrados ~ 100.392,8000 E.P. da regressao 6,8815

Variancia ‘entre' = 4,54361
Variancia 'por dentro' = 42,5143
teta médio = 0,499436
corr(y,yhat)*2 = 0,14431

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.
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Dos sete indicadores técnicos utilizados na primeira etapa, quatro se mostraram
significantes em relacdo a variagdo do preco das acGes, sendo eles o MACD, ISeVaR al%e
0 OBV a 5% de significancia. O sinal negativo do coeficiente do VaR estabelece uma relagéo
contréria entre o pre¢o da acdo e o risco, indicando que o aumento do risco diminuird o preco
da acdo, desta forma, um aumento de 10% no VaR ira reduzir o prego da acdo em 30,38%,
assim, esta l6gica condiz com a proposta das finangas, estabelecendo que quanto maior for o
risco, maior deve ser o retorno (Markowitz, 1952, 1991, 1999; Roy, 1952).

O MACD e o IS também se mostraram significantes e com uma forte influéncia sobre
0 pre¢o, pois numa variacdo de 10% desses indicadores iria gerar, respectivamente, uma
alteracédo de 13,75% e 12,82% sobre o preco, mostrando que sdo capazes de influenciar o
preco das acOes. O coeficiente do MACD é positivo, entdo cada vez que aumentar o valor
deste indicador, o preco das a¢cdes também ird aumentar, podendo este fato ser justificado por
ele utilizar um conjunto de médias mdveis do preco das acdes, funcionando como um
indicador de facil interpretacdo e de amplo uso pelo mercado acaba gerando influéncia na
cotacdo. O coeficiente positivo do IS se justifica pela interpretacdo que € dada ao indicador, a
qual informa que o investimento que tiver o maior IS devera propor melhores retornos.

O OBV demonstra ser significativo a 5%, contudo seu coeficiente se aproxima de zero,
levando a consideracdo que ele ndo exerce tanta influéncia sobre o preco das acbes. O IFR, a
correlacdo e 0 AJ ndo tém significancia sobre o preco.

Como a primeira etapa tem intencao de justificar a escolha das variaveis técnicas para
efeitos comparativos posteriores é possivel afirmar que elas atingiram este objetivo, pois
foram capazes de exercer influéncia sobre o preco das ac¢Oes, recomendando que a escolha de
utilizar esses indicadores pelos investidores exerca alteragdes na cotacdo, que ira refletir no

retorno desses acionistas.

4.1.2 Andlise de Regressdo dos Indicadores Fundamentalistas sobre o Preco
A anélise de regresséo foi calculada através dos dados em painel e tem seus resultados

conferidos na Tabela 02:
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Tabela 02: Dados em Painel (Preco por Indicadores Fundamentalistas)

Efeitos-fixos, usando 2127 observacgdes
Incluidas 76 unidades de corte transversal

Variavel dependente: Preco

Coeficiente Erro Padréo Razdo-t P-valor
Constante 0,9874 2,0571 0,4800 0,6313
PFCL -0,0002 0,0002 -1,3020 0,1931
LPA 0,6882 0,0604 11,4000 0,0000 ***
BM 0,3721 0,0578 6,4350 10,0000 ***
AO -0,0235 0,0192 -1,2290 0,2191
ROE -0,0179 0,0105 -1,7000 0,0893 *
VaR -2,3931 0,2182 -10,9700 0,0000 ***
AT 1,2639 0,4055 3,1160 0,0019 ***
EBTIDA 0,1135 0,0357 3,1800 0,0015 ***
DTL 0,0911 0,0267 3,4050 0,0007 ***
Média var. dependente  5,9267 D.P. var. dependente 7,8429
Soma resid. quadrados 83.089,8600 E.P. da regressdo 6,3789
R-quadrado LSDV 0,3646 R-quadrado por dentro  0,1926
F(84, 2042) LSDV 13,9504  P-valor(F) 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

O R2 (coeficiente de determinacio)!?, 36,46%, indica a qualidade do ajuste nos
modelos de regressao, neste caso sugerindo que 36,46% das variagGes no preco das a¢des sao
devidas as variacOes dos indicadores. Desta forma, mesmo considerando o elevado nimero de
observacOes, a variacdo do preco das acdes é explicada pelos indicadores selecionados,
demonstrando que as varidveis explicativas sdo capazes de afetar a movimentacdo do preco
das acoes.

Dos nove indicadores fundamentalistas utilizados na primeira etapa, sete se mostraram
significantes em relacdo a variagdo do preco das acOes, sendo eles o LPA, BM, VaR, AT,
EBTIDA, DTL a 1% e o ROE a 10% de liberdade. O PFCL e AO n&o demonstraram
significancia na analise realizada.

Da mesma forma que aconteceu na regressdo dos indicadores técnicos e seguindo a

mesma linha de raciocinio demonstrada na secdo 4.1.1, entre os indicadores 0 que se mostrou

2 Goldberger apud Gujarati (p.211, 2011) afirma que dentro de uma analise de regressdo o R2 tem um papel
modesto, medindo o ajustamento da regressdo linear com um conjunto de dados, afirmando que o modelo
classico de regressdo ndo exige que o R2 apresente resultados altos para validar o modelo, concluindo que um
valor elevado deste coeficiente ndo evidencia favoravelmente o modelo, assim como um R2 baixo constitui prova
desfavoravel.
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mais significante em relagdo ao preco foi 0 VaR, pois a variagédo de 10% do deste indicador
resultaria em um decréscimo de 23,93% sobre o preco, sendo o indicador de maior influéncia.

O proximo indicador a demonstrar maior influéncia sobre o preco foi o AT. Uma
explicacdo plausivel sobre este fendmeno é a relacdo que existe entre o preco das agdes com o
tamanho da empresa, conforme discutido na sec¢éo 2.3.3.3 do Referencial Teorico. Portanto, o
resultado do coeficiente do AT indicando que 10% de variacdo no AT aumenta em 12,63% o
preco das acOes € plausivel de acordo com o que é discutido na literatura.

O LPA,BM,EBTIDA,DTL e o ROE demonstraram ser significantes sobre o preco,
contudo os seus coeficientes demonstraram uma menor forca, pois uma mudanca de 10%
nesses indicadores resultaria em uma variacdo do preco entre 0,91% e 6,82%, conforme a
Tabela 02.

4.1.3 Consideracdes dos Resultados da Primeira Etapa

A intensdo desta primeira etapa é realizar a validagdo das variaveis explicativas
técnicas e fundamentalistas escolhidas para analisar sua capacidade de influenciar o preco,
desta forma conduzindo o investidor a escolher alguns desses indicadores com a ciéncia que
eles serdo capazes de auxiliar na tomada de decisdo sobre o investimento em acdes.

Majoritariamente os indicadores técnicos e fundamentalistas escolhidos para analisar a
eficiéncia dos modelos de andlises se apresentaram como satisfatérios, visto que na maioria
foram significantes sobre o preco das acdes, sendo assim capazes de prestar informacdes aos

investidores sobre as oscilagcdes das cotacGes das companhias estudadas.

4.2 Resultados da Segunda Etapa: Indicadores sobre o Risco

Quando o investidor decide aplicar seus recursos em agdes de determinada empresa,
ele busca retornos mais elevados sobre o capital aplicado, contudo deve estar ciente que existe
um risco elevado no mercado acionario e que deve ser mensurado para que possa obter
resultados positivos e condizentes com o nivel de risco tomado.

A Segunda Etapa teve por finalidade verificar a eficiéncia das variaveis técnicas e
fundamentalistas sobre o risco intrinseco em se investir em agdes, desta forma ira justificar a
escolha do investidor por determinado indicador, pois ele sera capaz de gerar influéncia sobre

o nivel de risco que o acionista julga ser ideal.

4.2.1 Analise de Regressdo dos Indicadores Técnicos sobre o0 Risco

A anélise foi calculada através dos dados em painel e com resultados na Tabela 03:
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Tabela 03: Dados em Painel (Risco por Indicadores Técnicos)

Efeitos-fixos, usando 2127 observacges
Incluidas 76 unidades de corte transversal

Variavel dependente: VaR

Coeficiente Erro Padréo Razdo-t P-valor
Constante 1,1215 0,0241 46,4900 0,0000 ***
MACD 0,0290 0,0175 1,6610 0,0969 *
BB -0,0295 0,0021 -14,2700 0,0000 ***
IFR -0,0025 0,0006 -4,2450 0,0000 ***
OBV 0,0000 0,0000 0,1775 10,8591
Correlacdo 0,3862 0,1142 3,3820 0,0007 ***
IS -0,0928 0,0278 -3,3370 0,0009 ***
Al 0,0049 0,0007 6,7670 0,0000 ***
Média var. dependente 0,9923 D.P. var. dependente 0,6886
Soma resid. quadrados ~ 826,0409 E.P. da regressdo 0,6357
R-quadrado LSDV 0,1806 R-quadrado por dentro  0,1256
F(82, 2044) LSDV 5,4943 P-valor(F) 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

O Rz (coeficiente de determinacéo), 18,06%, indica a qualidade do ajuste nos modelos
de regressdo, neste caso sugerindo que 18,06% das variacbes do risco de investir nas
companhias, representado pelo VaR, € explicada pelas variaveis selecionadas, demonstrando
que os indicadores técnicos sdo capazes de afetar a movimentacdo do risco de se tornar
acionista de determinada empresa.

Dos sete indicadores técnicos utilizados nesta segunda etapa, seis se mostraram
significantes em relacdo ao risco das acoes, sendo eles as BB, IFR, Correlagio, IS e A] a 1%
e 0 MACD a 10% de liberdade. Os indicadores BB, IFR, IS e A] e 0 MACD exerceram
influéncia sobre o risco e abordando os coeficientes em valores numéricos foram semelhantes,
em proximidade a zero. O OBV ndo demonstrou significancia na analise realizada.

A Correlagio foi o indicador que gerou maior influéncia sobre o VaR, variando
3,86% a cada 10% de variagéo. Vale enfatizar que apesar do coeficiente ser positivo, ele gera
um efeito inverso no VaR, visto que essa meétrica de risco tem sinal negativo, como
demonstrado no Quadro 03, portanto quando a correlacdo entre a cotagcdo da empresa e o
Ibovespa aumentar, menor sera o risco. Isto pode ser explicado pelo motivo da Correlacao

ser calculada utilizando como variaveis o preco das acdes e o lbovespa, que agrupa as
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empresas negociantes na bolsa de valores brasileira que geram maior atracdo da parte dos
investidores. Considerando estes argumentos, estudos prévios determinam que em geral
empresas que geram maior atencdo dos investidores sdo as de maior porte e emitem mais
informacbes sobre suas atividades ao mercado, gerando menor nivel de assimetria
informacional e, portanto, reduzindo o risco de investimento (Malacrida e Yamamoto, 2006;
Terra e Lima, 2006; Kirch, Lima e Terra, 2012; Rodrigues e Galdi, 2017).

4.2.2 Andlise de Regressdo dos Indicadores Fundamentalistas sobre o Risco
A andlise de regressdo foi calculada através dos dados em painel e tem seus resultados

conferidos na Tabela 04:

Tabela 04: Dados em Painel (Risco por Indicadores Fundamentalistas)

Efeitos-fixos, usando 2127 observacdes
Incluidas 76 unidades de corte transversal

Variavel dependente: VaR

Coeficiente Erro Padrdo Razéo-t P-valor
Constante 0,5034 0,2083 2,4160 0,0158 **
PFCL 0,0000 0,0000 -1,0520 0,2929
LPA -0,0180 0,0061 -2,9530 0,0032 ***
BM -0,0089 0,0059 -1,5100 0,1312
AO -0,0065 0,0019 -3,3450 0,0008 ***
ROE -0,0051 0,0011 -4,7960 0,0000 ***
AT 0,1438 0,0410 3,5080 0,0005 ***
EBTIDA -0,0234 0,0036 -6,5460 0,0000 ***
DTL 0,0072 0,0027 2,6460 0,0082 ***
Média var. dependente  1,1186  D.P. var. dependente  0,6951
Soma resid. quadrados  855,0315 E.P. da regresséo 0,6469
R-quadrado LSDV 0,1676  R-quadrado por dentro 00,0950
F(83, 2043) LSDV 4,9564  P-valor(F) 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Ainda considerando o elevado numero de observagbes, o RZ (coeficiente de
determinacéo) resultou que a qualidade do ajuste no modelo de regresséo sugere que 16,76%
da variacdo do risco de investir nas companhias é explicada pelos indicadores selecionados,
demonstrando que as variaveis explicativas sdo capazes de afetar o risco. Dos oito indicadores
fundamentalistas utilizados nesta segunda etapa, seis se mostraram significantes em relagéo
ao risco das acgdes, sendo eles o LPA, AO, ROE, AT, EBITDA e DTL a 1% de liberdade. Os
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indicadores LPA, AO, ROE, EBTIDA e DTL exerceram influéncia sobre o risco e abordando
os coeficientes em valores numéricos foram semelhantes, em proximidade a zero. O PFCL e
BM ndo demonstraram significancia na analise realizada.

O indicador a demonstrar maior influéncia sobre o risco foi o AT, pois com 10% de
variacdo do AT, ira diminuir em 1,43% o risco, que exercerd um efeito oposto sobre o risco
devido ao sinal do seu B, condicionando que sempre que o AT aumentar o risco ira diminuir.
Uma explicacdo plausivel sobre este fendmeno € a relacdo que existe entre 0 risco com 0

tamanho das empresas, conforme discutido na secéo 2.3.3.3 do Referencial Tedrico.

4.2.3 Consideracdes dos Resultados da Segunda Etapa

Analisar o risco do investimento é essencial para qualquer investidor. Portanto, €
necessario verificar a influéncia dos indicadores técnicos e fundamentalistas no risco, desta
forma ao aplicar seu capital em determinada empresa o acionista que faz uso destes
indicadores de anélise ira estar ciente da significancia de cada um no risco.

A segunda etapa buscou analisar a relacdo entre o risco e os indicadores das andlises
técnicas e fundamentalistas, verificando como esses indicadores sdo capazes de mensurar a
influéncia sobre o risco e conduzir a decisdo do investidor no momento de comprar uma acao,

visto que o risco pode ser avaliado a partir deles.

4.3 Resultados da Terceira Etapa: Indicadores sobre o Retorno

Quando o investidor opta por aplicar seus recursos no momento presente, ele visa
alcancar um montante maior de capital para aumentar seu poder de compra no futuro, entéo,
por esséncia o acionista aplica seu capital objetivando o lucro, desta forma existira uma razao
para que ele suprima o consumo presente em virtude do consumo futuro.

Todavia, quando se trata de investimento em ac@es, existe um maior risco implicito de
perda de recursos, e por esta razdo foi avaliando a relacdo entre os indicadores técnicos e
fundamentalistas sobre o risco. Verificada a influéncia dos indicadores sobre o risco, agora na
terceira etapa, sera avaliada a previsibilidade do retorno aferida pelos indicadores técnicos e
fundamentalistas sobre o retorno proposto pelas agdes.

Considerando os argumentos supracitados, esta etapa visa analisar a previsibilidade
dos indicadores da Analise Técnica e Fundamentalista sobre o retorno incorrido nas acdes.
Para tal foi utilizado o modelo Logit, utilizando a variavel dummy do retorno, sendo 1 para

positivo e 0 para negativo, e 0 uso dos indicadores.
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Além da regressdo Logit, fez-se uso do odds ratio que ir4 avaliar a relacdo existente
entre a probabilidade de acerto da previsdo de cada analise utilizada, mostrando a eficiéncia

de cada uma delas.
4.3.1 Analise de Regressdo dos Indicadores Técnicos sobre o Retorno
A anélise de regressdo foi calculada através do modelo Logit e tem seus resultados

conferidos na Tabela 05:

Tabela 05: Logit (Retorno por Indicadores Técnicos)

Logit, usando 2128 observacdes
Variavel dependente: Dummy (Retorno)

Erros padréo baseados na hessiana

Coeficiente Erro Padrdo z P-valor
Constante -0,0322 0,0574 -0,5610 0,5748
MACD 2,8648 0,1684 17,0100 0,0000 ***
OBV 0,0000 0,0000 7,3630 0,0000 ***
IS 0,4093 0,0549 7,4560 0,0000 ***
Média var. dependente 0,5409  D.P. var. dependente 0,4984

R-quadrado de McFadden  0,3331  R-quadrado ajustado  0,3304
Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Em relacdo aos resultados obtidos nesta terceira etapa, apenas trés das oito variaveis
técnicas utilizadas demonstraram significancia sobre o retorno, sendo elas 0 MACD, OBV e
IS, todas a 1% de liberdade. Como as demais variaveis ndo apresentaram significancia nao
foram demonstradas na Tabela 05.

O R? de McFadden, 33,31%, é uma aproximacdo do R2 utilizado em regressdes
guantitativas, pois em modelos de regressdo binarios o coeficiente de determinacdo nao € um
bom referencial de ajuste (Gujarati e Porter, p.559, 2011), mas indica que os indicadores
técnicos utilizados geraram uma influéncia neste percentual sobre a previsibilidade do
retorno. A variavel OBV se mostrou significante, contudo a nulidade do seu coeficiente sugere
uma varidvel de fraca influéncia sobre o retorno, de tal forma que para gerar impacto
significativo sobre o retorno seria necessario um movimento de grande escala no volume,
todavia este resultado pode ter sido gerado em funcéo da divergéncia de escalas das variaveis.

Segundo Gorgulho, Neves e Horta (2011), 0o MACD é um dos indicadores técnicos que

proporciona 0 maior nivel de confiabilidade ao mercado e, por tal argumento, ele pode ter
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sido a variavel que obteve a maior influéncia sobre o retorno, verificando que uma variacéo
de 10% no MACD resultaria um aumento de 28,64% no retorno das acles. JA que este
indicador é considerado confiavel, é esperado que o mercado faca uso dele para justificar suas
compras e vendas, portanto ele acaba sendo uma boa métrica de decisdo para 0s acionistas
aplicarem seu capital.

O IS também se mostrou influente sobre o retorno das agles, visto que 10% de
incremento do IS ird gerar um aumento no retorno de 4,09%. De acordo com Varga (2001), o
IS tem sido bastante utilizado para avaliar o desempenho de fundos de investimento, tanto
pela academia, quanto pelo mercado, que pode ser um argumento capaz de justificar a

significancia do indicador.
4.3.2 Analise de Regressdo dos Indicadores Fundamentalistas sobre o Retorno
A analise de regressdo foi calculada através do modelo Logit e tem seus resultados

conferidos na Tabela 06:

Tabela 06: Logit (Retorno por Indicadores Fundamentalistas)

Logit, usando 2128 observacgdes
Variavel dependente: Dummy (Retorno)

Erros padréo baseados na hessiana

Coeficiente Erro Padrdo z P-valor
Constante 0,1675 0,0712 2,3520 0,0186 **
BM 0,0303 0,0101 2,9900 0,0028 ***
DTL -0,0098 0,0041 -2,3780 0,0174 **
Média var. dependente 0,5409  D.P.var. dependente 0,4984

R-quadrado de McFadden  0,0065  R-quadrado ajustado 0,0045
Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Em relacdo as varidveis explicativas utilizadas de um total de nove, apenas duas se
mostraram significantes, sendo elas o BM e DTL, a 1% e 5% de liberdade respectivamente.
As sete variaveis que ndo demonstraram significancia ndo estdo demonstradas na Tabela 06.

O R2? de McFadden demonstrou que os indicadores fundamentalistas utilizados
geraram uma influéncia muito baixa de 0,06% sobre a previsibilidade do retorno. Uma
possivel explicacdo para tal resultado é o intervalo dado entre as varidveis estudadas, visto

gue as vezes o retorno obtido por investidores que se baseiam na Andlise Fundamentalista
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pode ser mais prolongado, entéo os efeitos observados dos indicadores fundamentalistas sobre
o retorno das agdes podem passar do periodo trimestral.

O BM foi a variavel que apresentou maior influéncia sobre o retorno, com um
incremento de 0,30% no retorno a cada aumento de 10% no BM. Uma explicacdo valida para
tal fenbmeno é que ele ja é consolidado no mercado e na academia quando verificamos que o
modelo de precificacdo dos trés fatores desenvolvido por Fama e French (1992) consolida a
forte e positiva relacdo entre o retorno das acbes e 0 BM.

O outro indicador que exerce influéncia é a DTL, que é capaz de aumentar o retorno
em 0,01% com o decréscimo de 10% da DTL. O sinal negativo pode ser explicado pelo fato
de que quanto maior for a divida de uma empresa, maior serd o risco de investir nela,
portanto, quanto maior o DTL, maior serd o risco, tendo como consequéncia um possivel
menor retorno, Vvisto que os investidores mais conservadores irdo liquidar sua posicdo em

funcdo do maior risco aferido.

4.3.3 Odds Ratio

O Odds Ratio, (4) a (8), é utilizado para mensurar a razdo entre a probabilidade de
sucesso de um evento contra a probabilidade de fracasso, de modo que L;; = In (1%) , onde
P sera a probabilidade de sucesso do evento e 1 — P a probabilidade de fracasso, desta forma

aplicando o antilogaritmo do Logit estimado, obtém-se % , que seria 0 Odds Ratio.

A eficiéncia dos indicadores técnicos e fundamentalistas sera mensurada a partir do Odds
Ratio obtido, visto que sera possivel quantificar os erros e acertos do conjunto das variaveis
aplicadas e assim estabelecer parametros de comparabilidade entre a Andlise Técnica e a
fundamentalista. No caso deste trabalho sera verificada a relacdo entre a quantidade de acertos

pela quantidade de erros obtidos na regressao realizada conforme descrito em 3.3.3.

4.3.3.1 Odds Ratio: Analise Técnica
A Tabela 07 apresenta a quantidade de acertos e erros obtidos na regressdo Logit para

dados técnicos.
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Tabela 07: Odds Ratio Técnico

Numero de casos ‘corretamente previstos' = 1696 (79,70%)

f(beta'x) na média das varidveis independentes = 0,247

Teste de razdo de verossimilhanca: Qui-quadrado(3) = 977,998 [0,0000]

Previsdo do Modelo

Correta Errada
Positivo 730 247
Retorno i
Negativo 966 185
TOTAL 2128

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Para analisar a frequéncia de acertos em funcdo da quantidade de erros, estabelece a

razdo entre previsdo correta e errada, resultado em

Total de Previsdes Corretas _ 730 +966 _ 1696

= = 0,797 = 79,709 1
Total de Previsdes 2128 2128 0,79 9,70% ( 0)
Total de Previsdes Incorretas 247 + 185 432
— = = = 0,203 = 20,30% (11)
Total de Previsdes 2128 2128

Desta forma, as projecdes corretas no modelo com os indicadores técnicos foram de
79,70%, enquanto que as projecOes erradas foram de 20,30%. A partir do resultado obtido é
possivel afirmar que o modelo dos indicadores técnicos obteve coeréncia em 79,70% na
previsibilidade do retorno do preco das aces.

O odds ratio é obtido a seguir:

~ _ 730x966
OR=————
185 x 247

= 15,43 (12)
Este resultado indica que a probabilidade de acertar na previsdo do retorno pelos
indicadores técnicos foi 15,43 vezes superior a probabilidade de errar.

4.3.3.2 Odds Ratio: Analise Fundamentalista
A Tabela 08 apresenta a quantidade de acertos e erros obtidos na regressédo Logit para
dados tecnicos.
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Tabela 08; Odds Ratio Fundamentalista

Numero de casos ‘corretamente previstos' = 1154 (54,23%)
f(beta'x) na média das varidveis independentes = 0,248
Teste de razdo de verossimilhanc¢a: Qui-quadrado(2) = 19,0772 [0,0001]

Previsdo do Modelo

Correta Errada
Positivo 22 955
Retorno
Negativo 1132 19

Fonte: Elaborado pelo autor, 2017.

Para analisar a frequéncia de acertos em funcdo da quantidade de erros, estabelece a

razdo entre previsdo correta e errada, resultado em

Total de Previsbdes Corretas _ 22+ 1132 _ 1154
Total de Previsdes 2128 2128
Total de Previsdes Incorretas 955 + 19 974
— = = = 0,4577 = 45,77% (14)
Total de Previsdes 2128 2128

= 0,5423 = 54,23% (13)

As projecOes corretas no modelo com os indicadores fundamentalistas foram de
54,23%, enquanto que as projecOes erradas foram de 45,77%. A partir do resultado obtido é
possivel afirmar que o modelo dos indicadores fundamentalistas obteve coeréncia em 54,23%
na previsibilidade do retorno do prego das agoes.

O odds ratio é obtido a seguir:

G\R — 22x1132 — 1’37 (15)
19x 955

Este resultado indica que a probabilidade de acertar na previsdao do retorno pelos

indicadores fundamentalistas foi 1,37 vezes superior a probabilidade de errar.

4.3.4 Consolidacdo do Odds Ratio

Com a mensuracdo do Odds Ratio de forma isolada foi possivel verificar a eficiéncia
dos indicadores técnicos e fundamentalistas de forma isolada, portanto, para fins
comparativos, € preciso unificar os resultados obtidos para estabelecer proposi¢es sobre a

eficiéncia entre eles.
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Para alcancar tal objetivo € preciso calcular a razdo do que foi encontrado em (12) e

(15), gerando a seguinte equagéo

0dds Ratio (Técnica) 15,43
0dds Ratio (Fundamentalista) T 1,37

= 11,24 (16)

Como o objetivo do odds ratio € mensurar a razdo entre a probabilidade de sucesso de
um evento contra a probabilidade de fracasso, é possivel estabelecer a relacdo entre o
resultado desta probabilidade através dos dados obtidos pela Anélise Tecnica (15,43) e
Anélise Fundamentalista (1,37), comparando a eficiéncia de projecdo do preco das acbes
pelos indicadores do método de anélise que esta sendo utilizado. Este resultado demonstra que
os investidores que fizeram uso dos indicadores técnicos tiveram a possibilidade de obter
retornos 11,24 vezes superiores aos investidores que fizeram uso dos indicadores
fundamentalistas.

Este resultado aponta que diante do cenario desenvolvido para a elaboracdo deste
trabalho, os usuarios dos indicadores técnicos teriam a possibilidade de ter resultados até
11,24 vezes superiores aos resultados encontrados pelos investidores que fazem uso dos

indicadores fundamentalistas para tomada de decisdo na compra e venda das agoes.

4.4 Consideracgdes Gerais dos Resultados

Com intuito de validar a escolha das varidveis técnicas e fundamentalistas foi realizada
na primeira e segunda etapa a regressao entre o preco das acdes e 0 risco sobre as variaveis
explicativas segregadas por cada método de analise. Como resultado foi verificado que os
indicadores sdo capazes de influenciar tanto a cotacdo, quanto o risco, desta forma tornam-se
validos para prestar informacdes aos investidores que irdo tomar decisfes sobre a compra e
venda desses ativos mobiliarios.

Validadas as variaveis escolhidas, a terceira etapa avaliou a eficiéncia dos indicadores
sobre o retorno através do Odds Ratio, indicando que os indicadores da Anélise Técnica
foram 11,24 vezes superiores aos indicadores da Analise Fundamentalista. Isto significa que
os investidores que fizeram uso adequado dos indicadores técnicos tiveram melhores retornos
do que os investidores que fizeram uso dos indicadores fundamentalistas dentro dos
pardmetros e condicdes estabelecidas por esta pesquisa.

Isto ndo significa que o uso da Andlise Técnica sempre provera melhores resultados do

que a Analise Fundamentalista, pois diante da abrangente diversidade de analises que podem
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realizadas ndo ira existir uma Unica forma de obter melhores retornos, contudo, a pesquisa
revela que existem indicios que os indicadores técnicos proveram melhores resultados que 0s
fundamentalistas.

Algumas hipoteses que podem explicar esse fenbmeno devem ser levantadas em
funcdo do resultado. Analisar os padr@es e indicadores gréficos para tomar decisdes sobre
investimentos é muito mais simples do que analisar os fundamentos de uma companhia. Caso
o0 investidor opte por apenas fazer leituras dos graficos a tomada de decisdo € muito mais
rapida e simples do que ter que estudar o comportamento do mercado e ter que entender e
tracar projecdes sobre o futuro de uma empresa. Marshall, Young e Rose (op. cit) afirmam
que a crescente popularidade da Anélise Técnica com os profissionais e a crescente evidéncia
de que os investidores nem sempre agem racionalmente, fizeram com que o setor académico
tomasse outra olhada na Andlise Técnica. Portanto os analistas técnicos afirmam que a
Anélise Técnica é mais confiavel para a¢cbes negociadas ativamente.

Apesar de Jensen e Bennington (1970), Alexander (1964) e Fama e Blume (1966)
defenderem em seus artigos seminais que as regras técnicas sdo incapazes de prever com
seguranca os retornos futuros e que a lucratividade da Andlise Técnica é corroida pelos custos
de transacdo, os resultados apontam que a Analise Técnica tem o entendimento mais facil que
a Anélise Fundamentalista, portanto é esperado que grande parte do mercado faca uso da
leitura de graficos para tomar decisdo de onde investir seus recursos, desta forma, se grande
parte dos agentes de mercado fazem uso dos indicadores técnicos é entendido que sejam mais
significantes sobre o retorno. Brock, Lakonishok e Lebaron (op. cit) demonstram que um
conjunto relativamente simples de regras técnicas de negociacdo possuem um poder de
previsdo significativo para mudancas na Dow Jones Industrial Average (DJIA) durante o
periodo 1897-1986.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo analisar a eficiéncia dos indicadores de Anélise
Técnica e Fundamentalista. Para atingir tal proposta foram selecionadas as empresas de maior
volume de negociacdo na B3 através do IBrX100, concedendo uma amostra de 76 empresas
analisadas entre os anos de 2010 e 2016, inclusive.

A execucdo da metodologia foi dividida em trés etapas: a primeira relacionando o
preco das acdes com os indicadores técnicos e fundamentalistas; a segunda etapa analisando a
influéncia dos indicadores sobre o risco; por fim, analisar a eficiéncia dos indicadores em
funcéo do retorno.

A primeira etapa pelo metodo de dados em painel validou os indicadores, pois foi
capaz de mostrar que eles sdo capazes de gerar influéncia sobre o preco. Quatro dos sete
indicadores técnicos se mostraram significantes em relacdo a variacdo do preco das acoes,
sendo eles 0 MACD, IS e VaR e OBV. Sete dos nove indicadores fundamentalistas se
mostraram significantes, sendo eles o LPA, BM, VaR, AT, EBTIDA, DTL e o ROE. Os
indicadores técnicos e fundamentalistas analisados foram satisfatorios.

A mesma evidéncia foi encontrada na segunda etapa, que analisou a relacdo entre o
risco e os indicadores das andlises técnicas e fundamentalistas, usando o método de dados em
painel verificou que as variaveis explicativas foram capazes de gerar influéncia sobre o risco.
Seis dos sete indicadores técnicos foram significantes em relacdo ao risco das ac¢des, sendo
eles as BB, IFR, Correlacdo, IS, AJ e 0 MACD. Seis dos oito indicadores fundamentalistas
foram significantes, sendo eles o LPA, AO, ROE, AT, EBITDA e DTL

Na terceira etapa foi realizada um modelo Logit considerando o retorno como variavel
dependente e os indicadores técnicos e fundamentalistas como varidvel explicativa. Para
mensurar a eficiéncia dos indicadores foi utilizado o Odds Ratio, o qual verificou que 0s
indicadores técnicos foram 11,24 vezes superiores em relacdo aos indicadores
fundamentalistas. Isto significa que os indicadores tecnicos possibilitaram ter resultados até
11,24 vezes superiores aos resultados encontrados pelos indicadores fundamentalistas para
tomada de decisdo na compra e venda das agdes.

Foi verificado que os indicadores técnicos geraram um retorno maior do que 0S
indicadores fundamentalistas considerando os parametros estabelecidos para analise. As
projecdes corretas no modelo com os indicadores técnicos foram de 79,70%, enquanto que as
projecdes erradas foram de 20,30%, enquanto que as projecdes corretas no modelo com o0s
indicadores fundamentalistas foram de 54,23%, enquanto que as projecdes erradas foram de
45,77%.
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O trabalho é capaz de contribuir como um incremento de pesquisa sobre 0 mercado de
capitais e auxiliando os investidores a enxergar formas de analise que podem beneficiar seus
retornos obtidos atraves de investimentos em acdes.

Diante da diversidade de modelos de analise existentes, € sugerido como sugestao de
pesquisas futuras fazer o uso de outros indicadores, técnicos e fundamentalistas, para verificar
a eficiéncia deles, desta forma é possivel obter outros resultados que irdo contribuir com a
tomada de decisdo dos investidores e a escolha do melhor método de analise para seus
investimentos.

O tema estudado nesta dissertacdo tem como principal limitagdo a amplitude que cada
método de andlise pode efetuar. Se cada investidor € racional para analisar, comprar e vender
acOes da forma que achar mais conveniente, entdo existem diversas maneiras de se avaliar a
tendéncia do preco cotado. Para sanar tais dificuldades foram utilizadas empresas que
representam o volume majoritario de negocia¢des na bolsa de valores do Brasil, assim como
foram escolhidos os indicadores de uso comum pelo mercado, utilizando a metodologia
original de cada um deles. Outra forma de amenizar essa dificuldade foi a verificacdo da
eficiéncia dos indicadores no preco e no risco, ja que estas informacGes sdo essenciais para a

escolha do investidor de como ird analisar suas aplicagdes.
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APENDICE

Apéndice A: Empresas Integrantes do I1BrX100

AMBEYV S/A CPFL ENERGIA FLEURY MULTIPLUS SABESP
ALIANSCE COPEL GAFISA MARFRIG SER EDUCA
ALUPAR COSAN GERDAU MRV
BRASIL COPASA GERDAU MET. MULTIPLAN SAO MARTINHO
BRADESCO (ON) | SID. NACIONAL GOL IOCHP-MAXION | SUL AMERICA
BRADESCO (PN) | CVC BRASIL GRENDENE NATURA SUZANO PAPEL
BBSEGURIDADE | CYRELA REALT CIA HERING ODONTOPREV
MINERVA DURATEX HYPERMARCAS PAO DE ACUCAR | AESTIETEE
BRADESPAR ECORODOVIAS IGUATEMI PETROBRAS (ON) | TIM PART S/A
BRF SA ENGIE BRASIL ITAUSA PETROBRAS (PN) TOTVS
BRASKEM ELETROBRAS ITAUUNIBANCO MARCOPOLO TRAN PAULIST
BR MALLS PAR | ELETROBRAS JBS PORTO SEGURO TUPY
BR PROPERT | ELETROPAULO KLABIN S/A QGEP PART ULTRAPAR
BANRISUL EMBRAER KROTON QUALICORP USIMINAS
B2W DIGITAL ENERGIAS BR | LOJAS AMERIC (ON) | RAIADROGASIL VALE (ON)
BMFBOVESPA ENERGISA LOJAS AMERIC (PN) RUMO S.A. VALE (PN)
CCRSA EQUATORIAL LIGHT S/A RANDON PART | TELEF BRASIL
CESP ESTACIO PART LOJAS RENNER LOCALIZA VALID
CIELO EZTEC M.DIASBRANCO SANTANDER BR VIAVAREJO
CEMIG FIBRIA MAGAZ LUIZA SANEPAR WEG
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Apéndice B: Empresas Integrantes da Amostra
ALIANSCE CYRELA REALT IGUATEMI PETROBRAS (ON)
ALPARGATAS DURATEX IOCHP-MAXION | PETROBRAS (PN)
AMBEV S/A ECORODOVIAS ITAUSA PORTO SEGURO
B2W DIGITAL |ELETROBRAS (ON) JBS RAIADROGASIL
BMFBOVESPA | ELETROBRAS (PN) LIGHT S/IA RANDON PART
BR MALLSPAR| ELETROPAULO LOCALIZA SABESP
BR PROPERT EMBRAER LOJAS AMERIC (ON) | SAO MARTINHO
BRADESPAR ENERGIASBR | LOJAS AMERIC (PN) | SID NACIONAL
BRASKEM ENGIE BRASIL LOJAS RENNER SUL AMERICA
BRF SA EQUATORIAL M.DIASBRANCO | SUZANO PAPEL
CCRSA ESTACIO PART MARCOPOLO TELEF BRASIL
CEMIG EZTEC MARFRIG TIM PART S/A
CESP FIBRIA MINERVA TOTVS
CIA HERING FLEURY MRV TRAN PAULIST
CIELO GAFISA MULTIPLAN USIMINAS
COPASA GERDAU MULTIPLUS VALE (ON)
COPEL GERDAU MET NATURA VALE (PN)
COSAN GOL ODONTOPREV VALID
CPFL ENERGIA | HYPERMARCAS | PAO DE AGUCAR WEG
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