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RESUMO

As criptomoedas sdo um novo mercado em expansdo e ja sdo pensadas, além de
moeda, como uma nova forma de investimento. Face a essa realidade, cria-se a possibilidade
de utilizacdo de um instrumento de previsdo de pre¢os muito utilizado no mercado acionério: a
analise técnica. A Hipdtese de Mercado Eficiente, na sua forma fraca, nega a validade de tal
ferramenta e considera que ndo € possivel ter ganhos anormais observando os pregos passados
ja que o preco segue um movimento aleatério. Este estudo tem por objetivo verificar a validade
preditiva da analise técnica na movimentacdo do preco da bitcoin, mediante uma avaliagcdo da
ocorréncia dos sinais de alta e baixa nos precos dados pelos indicadores técnicos e a relacao
com o movimento do preco subsequente aos sinais. Foram submetidos a analise técnica os
precos da bitcoin, em dolares, do indice CoinDesk Bitcoin Price Index (XBP), de janeiro de
2012 a marc¢o de 2018 a fim de obter sinais de alta e baixa nos precos da bitcoin, assim como
verificar a confirmacao dos sinais com o movimento subsequente do preco, classificando-o0s em
sinais verdadeiros ou falsos. Os resultados totais, submetidos a estatistica, evidenciaram que 0s
indicadores emitiram mais sinais falsos do que verdadeiros. Sendo assim, ndo foi possivel
validar a analise técnica como um instrumento de previsdo dos precos da bitcoin, o que valida

a teoria da Hipotese de Mercado Eficiente, na forma fraca, para esse ativo.

Palavras-chave: Andlise Técnica. Hipotese de Mercado Eficiente. Bitcoin. Indicadores

Técnicos.
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1 INTRODUGCAO

As moedas virtuais tém recebido grande atencdo da midia, de investidores,
especuladores e decisores politicos (KHUNTIA, PATTANAYAK, 2018; URQUHART, 2016).
Atualmente existem centenas de moedas virtuais em circulacdo e seu mercado estad em
crescimento com um grande aumento no preco das moedas existentes e com o0 nascimento de
outras novas. Segundo a plataforma CoinMarketCap, as moedas mais utilizadas e com maior
capitalizagdo de mercado séo a bitcoin (BTC), a ether (ETH), a ripple (XRP) e o bitcoin cash
(BCH). A bitcoin, no entanto, possui a maior capitalizagdo, com grande vantagem, do mercado
de criptomoedas.

Sua utilizacdo tem aumentado rapidamente, ja sendo possivel hoje pagar em bitcoin por
uma gama diversa de produtos e servicos, desde eletrénicos a refeicdes em restaurantes,
servigos juridicos e até ensino universitario (BJERG, 2015). Também se tornou uma alternativa
econbmica aos atuais mercados de cambio, em vista do seu menor custo de transacédo (KIM,
2017).

Em maio de 2015, a Bolsa de Valores de Nova York lancou um indice de conversao
entre bitcoin e dolar, sendo o primeiro indice oficial criado por uma bolsa de valores para uma
moeda virtual. Este fato mostra que até as instituicdes financeiras estdo abrindo seu espaco para
a bitcoin e considerando-a como um ativo.

A Bolsa de Mercados Futuros de Chicago (CBOE) iniciou a negociacdo de mercados
futuros ligados a criptomoeda em dezembro de 2017, dando a possibilidade de investidores
apostarem no aumento ou na queda do preco da bitcoin. No seu dia de estreia na Bolsa, a bitcoin
chegou a uma alta de 15% (POZZI, 2017). Uma semana apds sua estreia no CBOE, a bitcoin
estreava no mercado de futuros da Chicago Mercantile Exchange (CME), uma das maiores
bolsas de derivativos do mundo.

Em janeiro de 2018, ja existiam mais de 1,4 milhdes de cadastros nas casas de cambio
de criptomoedas brasileiras, ou bolsas de criptomoedas como também sdo chamadas. NUmero
gue chega ao dobro de investidores da B3, a bolsa de valores oficial do Brasil, superando
também a quantidade de investidores no Tesouro Direto (GOMES, LAPORTA, 2018).

Com esse novo cenario que se forma ao redor das criptomoedas e, principalmente, da
bitcoin, as moedas digitais podem ser vistas como um investimento. Com isso, duas técnicas de
analise de investimento podem servir de ferramenta para auxiliar o investidor na melhor tomada

de decisdo de compra ou venda: a analise fundamentalista e a analise técnica.



Essas duas técnicas, distintas entre si, vdo de encontro a Hipotese de Mercado Eficiente
(HME) desenvolvida por Fama (1970), a qual define trés formas de eficiéncia do mercado: a
forma fraca, a semi-forte e a forte. A forma fraca de eficiéncie se opGe a analise técnica no
ponto em que afirma que ndo é possiver obter retornos extraordinarios por meio da analise dos
precos passados e que a observagdo destes precos ndo € Gtil e nem relevante na obtencdo de
ganhos anormais. Portanto, ndo sendo possivel a previsdo da movimentagéo futura de precos.

Enquanto a andlise técnica busca descobrir as tendéncias futuras do preco observando
formacdes e tendéncias ocorridas no passado, a analise fundamentalista busca calcular o preco
futuro a partir de variaveis econémicas e considera que os pregos nao refletem as informacGes
em sua totalidade, mas que ele se corrige com o0 passar do tempo (JORDANOSKI,
PETRUSHEVA, 2006). A primeira, apesar de muito utilizada no ramo dos investimentos e
especulacdo, ndo chega a ser muito abordada no meio académico, em contraponto da segunda.

Se a andlise técnica for realmente capaz de prever a movimentagdo dos precos e gerar
retornos anormais, isso implica que a hip6tese de eficiéncia do mercado na forma fraca néo se
sustenta (CHONG, LIEW, NG, 2014).

Segundo Baur, Hong e Lee (2017), como a bitcoin € relativamente jovem e volatil, ndo
é surpresa que seu retorno mostre alguma previsibilidade e, portanto, potenciais ineficiéncias.
Em seu estudo, a previsibilidade do retorno varia com o tempo, 0 que sugere oportunidades
significativas de lucros para investidores de momento.

Desta forma, o problema da pesquisa é: A analise técnica permite prever movimentos
de aumento ou queda no preco da bitcoin comercializada nas bolsas de criptomoedas?

O objetivo do trabalho € verificar a validade preditiva da analise técnica na
movimentacao do preco da bitcoin, mediante uma avaliagdo da ocorréncia dos sinais de alta e
baixa dados pelos indicadores técnicos e da sua relacdo com o movimento subsequente do
preco.

Justifica-se o estudo face a valorizagdo da bitcoin e de outras criptomoedas com a
ampliagdo da sua utilizagdo no mundo. A capitalizacdo de mercado da bitcoin, atualmente,
passa dos 128 bilhGes de dolares (COINMARKETCAP, 2008). Apenas no ano de 2017, uma
bitcoin que no comego do ano tinha o custo de cerca de 900 dolares chegou a superar 0s 19 mil
dolares. Com isso, a base de usuarios do protocolo Bitcoin esté se tornando cada vez mais global
e diversificada, assim como as trocas da sua moeda (BRANDVOLD et al, 2015).

A bitcoin é de interesse para 0s economistas como uma moeda virtual com grande
potencial para incomodar os atuais sistemas de pagamento e até mesmo sistemas monetarios,

pois as moedas virtuais fornecem uma variedade de insights sobre design de mercado e o



comportamento de compradores e vendedores. E, também, o primeiro mecanismo amplamente
utilizado para fornecer escassez de uma oferta monetaria (BOHME et al, 2015).

Ela pode ser usada em duas modalidades: tanto como ativo financeiro quanto como
moeda, ambos tendo sua importancia no mercado das criptomoedas. A medida que o preco e a
volatilidade da bitcoin aumentam, ha um efeito de substituicdo, o que aumenta a demanda por
outras criptomoedas. Isso faz com que os pre¢cos das moedas virtuais andem em sincronia
(GANDAL, HALABURDA, 2014).

Visto que a andlise técnica € praticada no mercado acionario, cria-se a possibilidade da
mesma pratica ser passivel de uso valido para a bitcoin.

Este estudo tem sua estrutura dividida em cinco se¢des. A primeira sec¢do, esta
introducdo, aborda uma contextualizacdo da bitcoin, junto ao problema de pesquisa, 0S
objetivos gerais e a justificativa da pesquisa. A revisdo da literatura, como segunda secéo,
aborda os conceitos, contextos e discussdes acerca da bitcoin, da Hipdtese de Mercado Eficiente
e da analise técnica. A terceira se¢do apresenta a metodologia aplicada ao estudo. Os resultados
obtidos na pesquisa e a andlise feita a partir deles sdo exibidos na quarta secdo. Na quinta e

ultima secdo é expressa a conclusao do trabalho.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Bitcoin

No dia 31 de outubro de 2008, Satoshi Nakamoto publicava em uma lista de discusséo
online seu paper, “Bitcoin: a Peer-to-Peer Electronic Cash System” em que esclarece de forma
mais técnica como € e como funciona seu mais novo experimento financeiro e bancéario: o
protocolo Bitcoin. Apesar de o sistema ser uma inovacao, a ideia para desenvolvé-lo ja havia
sido brevemente explicitada por Wei Dai, membro de um férum de discussdo cypherpunk, em
1998. O texto de Wei Dai ¢, inclusive, citado no paper de Satoshi como sendo uma de suas
referéncias na producéo de seu trabalho (ULRICH, 2014).

O programador do sistema Bitcoin, até os dias de hoje é uma incognita. Seu trabalho,
bem como suas discussdes em foruns foi totalmente virtual e, por isso, ndo h& qualquer
identidade publica associada a criacdo do protocolo e da sua moeda. Satoshi Nakamoto € o
nome atribuido ao criador, visto que foi a alcunha utilizada para apresentar seu projeto.

Foi em 03 de janeiro de 2009 que, oficialmente, nasceu a bitcoin com a sua primeira
transacdo da histdria a rede feita por Satoshi Nakamoto, criando o chamado bloco génese, com
um total de 50 bitcoins e que veio acompanhado da mensagem: “THE TIMES 03/JAN/2009
CHANCELLOR ON BRINK OF SECOND BAILOUT FOR BANKS”. A mensagem é uma
alusdo a manchete de capa do jornal britanico The Times, daquele mesmo dia, que tratava sobre
a crise em que se via o sistema financeiro e bancario a época e o esfor¢o de um politico para
salvar bancos da faléncia. Uma critica de Nakamoto ao sistema bancéario em funcionamento e
0 monopdlio estatal da moeda (ELLIOT, DUNCAN, 2009; ULRICH, 2014).

Bitcoin é um protocolo online baseado em uma rede virtual descentralizada de
tecnologia peer-to-peer (ponto a ponto) que permite a seus usuarios a transferéncia de moedas
digitais entre si. Uma bitcoin, unidade da moeda digital derivada do protocolo, consiste em uma
cadeia Unica de assinaturas digitais armazenadas em um software na forma de uma carteira
digital presente no computador de cada usuario (BOHME et al., 2015; BJERG, 2015).

O protocolo Bitcoin faz uso da criptografia de chave publico-privada em que para cada
usudrio, sao atribuidas duas “chaves”, uma privada, de conhecimento apenas do proprio usuario,
e outra publica, que pode ser compartilhada com todos (BOHME et al., 2015; ULRICH, 2014).
Para realizar uma operagéo cria-se uma mensagem chamada “transagdo” contendo a chave
publica do destinatario e assinada com a chave privada do remetente e o valor em unidades de

bitcoins que se deseja transacionar. Feito isto, a transacao € registrada e carimbada com a data
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e hora de sua realizacdo em um bloco de uma base de dados chamada de blockchain (ULRICH,
2014).

Visto que qualquer objeto fisico s6 pode estar em apenas um lugar a0 mesmo tempo,
assim € com uma moeda fisica que ndo pode ser gasta simultaneamente em mais de uma
operacdo. Uma vez que a moeda ja foi entregue a seu beneficiario, o devedor ndo pode gastar a
mesma moeda novamente. Nas producdes digitais a realidade ndo é a mesma, sendo estas
facilmente copiadas e multiplicadas, podendo estar em varios lugares ao mesmo tempo caso
ndo haja algum intermediario que controle sua movimentacdo (BJERG, 2015). Este fato é
chamado de gasto duplo.

Para solucionar este problema, Nakamoto criou uma forma de verificacdo por meio do
blockchain, ou corrente de blocos, que € uma espécie de livro-razdo digital pablico e distribuido
em que toda e qualquer pessoa pode ter acesso ao histdrico de transacdes ja realizadas por meio
do sistema. Apesar de todos 0s usuarios poderem ver as chaves pablicas e as transacdes entre
elas, elas ndo sdo vinculadas a qualquer identidade, funcionando como um pseudénimo.
(FOBE, 2016; ULRICH, 2014).

A privacidade nas transacfes das moedas em um sistema onde todas as operacdes sao
publicas e verificaveis naturalmente se vé prejudicada. No entanto, enquanto um modelo
bancario tradicional possui certo nivel de privacidade por limitar o acesso a informacao apenas
as partes envolvidas e ao intermediario, no Bitcoin esse fluxo de informacdo é quebrado
mantendo as chaves publicas de cada usuario anénimas na forma de uma carteira digital
identificando emissor e receptor apenas por cadigos alfanuméricos. E possivel ver que alguém
esta enviando um montante de moedas a outro usuario, mas sem informacdes ligando a
transacéo a qualquer pessoa (NAKAMOTO, 2008; PREVIDI, 2014).

Para que mais moedas sejam criadas e as transa¢es verificadas, como ndo ha autoridade
central, a rede depende dos usuarios que usam do poder de seu computador para processar,
verificar e selar as transacdes em um bloco (FOBE, 2016). Os usuarios, chamados de
mineradores, competem entre si para ver quem € capaz de processar o bloco mais rapido num
processo digital chamado de “bitcoin mining” (BJERG, 2015; FOBE, 2016), mineracdo de
bitcoins em traducéo literal.

A fim de incentivar a manutencéo do sistema e de suas verificages, 0s mineradores séo
recompensados, em um ritmo controlado, pelo seu trabalho com bitcoins recém-criados. A
mineragdo consiste na solucdo de problemas matematicos complexos que verificam as
transagGes no blockchain (BOHME et al., 2015; ULRICH, 2014). Em média, um novo bloco é

resolvido a cada 10 minutos. A quantidade de moedas dada em recompensa aos mineradores é
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ajustada para que a criacdo de bitcoins seja reduzida com o passar do tempo até chegar ao valor
predeterminado de 21 milhdes de bitcoins. A previsdo de chegada a esse total esta marcada para
0 ano de 2140, quando a criacdo de novas moedas sera encerrada (BJERG, 2015). Apds isto, 0
unico incentivo para que as transacfes sejam verificadas serdo as taxas de servi¢os cobradas
pela verificacdo (ULRICH, 2014).

Baur, Hong e Lee (2017) descobriram que cerca de um terco das bitcoins estdo nas méos
de investidores, aqueles que utilizam a moeda como meio de troca sdo minoria, tanto em
numero quanto em saldo de bitcoins. Os autores complementam, dizendo que a bitcoin oferece
grandes beneficios de diversificacdo, mesmo em tempos de turbuléncia, em razdo de suas
diferencas dos ativos financeiros tradicionais.

Enquanto alguns autores consideram a bitcoin como uma grande inovacdo (DWYER,
2015) que ndo requer supervisdo de qualquer autoridade e capaz de alcancar um alto grau de
estabilidade macroecondmica (SELGIN, 2015), outros tém uma visdo mais pessimista da
moeda, considerando-a fortemente propensa a uma bolha especulativa com seu valor
fundamental definido em zero (CHEAH, FRY, 2015; CIAIAN, KANCS, RAJCANIOVA,
2016) e que a mesma ndo sO replica como aumenta desigualdades de riqueza e poder
encontradas no sistema financeiro atual (DODD, 2017).

No Brasil, o Oficio Circular n® 1/2018 da Comisséo de Valores Mobiliarios, destinado
aos diretores responsaveis pela administracdo e gestdo de fundos de investimento, traz a
interpretacdo de que as criptomoedas ndo podem ser qualificadas como ativos financeiros, e
proibe operacdes de oferta de ativos virtuais, também conhecido como Initial Coin Offerings
(ICOs), inviabilizando a aquisicao direta de moedas virtuais por fundos de investimento (CVM,
2018).

A CVM recomenda ainda a atencdo de investidores aos riscos relacionados as operacdes
com ICOs como o risco de fraude e piramides financeiras, lavagem de dinheiro e evasdo de
divisas, riscos operacionais de ambientes ndo monitorados pela CVM, riscos cibernéticos, a
volatilidade dos ativos virtuais e aos desafios juridicos para sua regulamentacéo (CVM, 2018).

2.2 Hipdtese do Mercado Eficiente e a Analise Técnica

Dentre as diversas discussdes no campo da economia, uma das principais é a eficiéncia
dos mercados (FERNANDES, HAMBERGER, VALLE, 2015).
Fama (1970) desenvolveu a Hipotese de Mercado Eficiente (HME) como uma forma

ideal, onde n&o é possivel que certos participantes do mercado tenham um desempenho melhor



13

do que os retornos médios de mercado, considerando as informag@es disponiveis. A HME
apresenta trés formas de eficiéncia do mercado, séo elas a forma fraca, a forma semiforte e a
forma forte.

A forma fraca é colocada por Fama (1970) como aquela em que a observacéo e analise
dos pregos passados ndo sdo Uteis ou relevantes para garantir retornos extraordinarios no
mercado. A forma semiforte considera que 0s precos evidenciam sinais precisos da alocacao de
recursos, refletindo, a qualquer momento, as informacdes disponiveis em sua totalidade,
portanto ndo € possivel garantir ganhos anormais utilizando-se de informacgdes disponiveis
publicamente. A forma forte da HME garante que ndo € possivel garantir retornos maiores que
a média do mercado mesmo com a utilizacéo de informagdes privilegiadas.

A HME esta intimamente ligada com a teoria conhecida como Random Walk. Fama
(1965) diz que esta teoria aponta que a movimentacdo do preco é imprevisivel em consequéncia
de suas mudancas serem aleatorias, inviabilizando a interpretacdo de graficos como instrumento
de previsao dos pregos.

Bachelier (1900) argumenta que 0 movimento do preco possui indmeras influéncias,
mesmo de eventos que ndo parecem ter qualquer relacdo com suas flutuagbes. Desse modo,
para ele, & impossivel esperar uma previsdo matematica exata da movimentagao dos precos ja
que o preco tem a mesma probabilidade de sofrer um movimento de alta ou de baixa.

Se o preco de um ativo segue um caminho aleatorio, a analise técnica ndo possuli
qualquer funcionalidade pelo fato de, a luz da teoria do mercado eficiente, ser impossivel obter
ganhos sistematicos anormais no mercado. (FERNANDES, HAMBERGER, VALLE, 2015).

Khuntia e Pattanayak (2018) mencionam que, para um mercado emergente como o da
bitcoin, a condicdo estética de eficiéncia do mercado pronunciada pela HME é iluséria ja que
se espera mudancas estruturais e operacionais. O viés comportamental e a criacdo de eventos
afetam a eficiéncia. Urquhart (2016) conclui que o mercado da bitcoin se encontra ineficiente,
mas pode estar em processo de transicdo para um mercado eficiente.

Outros estudos fortalecem a ideia de que o mercado da bitcoin é eficiente (DAS, et al.,
2018) e que sua eficiéncia se torna uma fonte da vantagem de custo, fornecendo menores custos
até mesmo do que mercados mais eficientes (KIM, 2017).

Indo contraa HME, duas formas de analise sdo usadas com o objetivo de fazer previsdes
financeiras: a analise fundamentalista e a analise técnica.

A analise fundamentalista parte da suposicao de que ha um atraso na afetacdo do preco.
Por isso, seu objetivo é calcular o verdadeiro valor intrinseco de uma agdo como meio de

encontrar oportunidades em que o valor difere do preco de mercado. Nessa modalidade se
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analisa os fatores econdmicos que podem estar envolvidos com o ativo, por meio de relatorios
financeiros, indicadores e varidaveis macroecondmicas (JORDANOSKI, PETRUSHEVA,
2006).

Tavares (1988), referindo-se a analise técnica, diz que a mesma parte do pressuposto de
que h& uma assimetria informacional no mercado e de que agentes com informacGes
privilegiadas se aproveitam destas para comprar ou vender seus ativos financeiros. Ao agente
outsider, aquele prejudicado devido a assimetria da informacéao, ndo é Util a analise de forma
fundamentalista.

Na anélise técnica, pessoas mesmo sem um conhecimento mais avangado em financas
sdo capazes de captar sinais de compra ou venda (GERRITSEN, 2016). Ela leva em
consideracdo a movimentacdo do preco de um ativo no passado para tentar prever seus
movimentos futuros. Sua suposicdo € de que os padrbes na variacdo do preco se repetem e
podem determinar os melhores momentos de compra e venda (JORDANOSKI,
PETRUSHEVA, 2006).

Matsura (2007) argumenta que o movimento de precos reflete a percepcdo dos
investidores em relacdo ao ativo, seja ela positiva ou negativa. Aos investidores a percepcao
pode ser alterada e suas expectativas mudarem com frequéncia com o passar do tempo, porém
ha momentos de prevaléncia do otimismo ou do pessimismo em relacdo ao mercado. Assim,
apesar dos pregos oscilarem, eles se movem segundo uma tendéncia.

Para a analise técnica o preco de um ativo é determinado em funcdo dos seus precos
passados e da tendéncia que se constroi em cima deles. Nesta técnica, o importante é saber
COmMO 0 preco se move e ndo por que ele se move em uma determinada direcdo. Os motivos que
causam a variagdo de um preco podem ser os mais diversos e complexos possiveis. No entanto,
toda a informacéo relevante relacionada ao ativo esta embutida em seu preco. Mais do que 0s
fatos em si, € como o mercado interpreta as informacdes disponiveis e age, na forma da variacdo
dos precos (JORDANOSKI, PETRUSHEVA, 2006; MATSURA, 2007).

Debastiani (2008) esclarece que a analise técnica € um conjunto de métodos e
ferramentas utilizados na observagdo do comportamento passado do mercado para identificar
tendéncias para o futuro. Para sua utilizacdo é necessario ter plena visdo do historico de precos
praticados pelo mercado para o ativo a ser analisado.

Charles Henry Dow, editor do The Wall Street Journal durante o final do século XIX,
publicou diversos artigos relacionados ao mercado de a¢des, quando ja falecido suas teorias
foram sintetizadas e publicadas em dois livros. Estas teorias se resumem em seis principios

basicos que até hoje s&o a base da anélise técnica (ABE, 2009).
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Seu primeiro principio é o de que os precos descontam tudo. Isso quer dizer que
incorporam toda e qualquer informacdo relevante ao ativo seja politica, econémica, financeira,
psicoldgica ou social. Apenas as catastrofes, ou atos divinos, ndo séo passiveis de precificacao,
pois 0 conhecimento acerca destes fatos ndo pode ser antecipado ou previsto (MATSURA,
2007; PENTEADO, 2003). Assim, ndo é importante entender o que afeta o pre¢o, mas como
ele se move.

O segundo principio é de que o mercado possui trés tendéncias, sdo elas a primaria,
secundaria e terciaria. A ideia € que o mercado realiza trés movimentos conjuntamente, em trés
intervalos de tempo diferentes: uma de longo prazo, outra de médio prazo, que pode seguir o
caminho da primeira ou néo, e a terceira de curto prazo, que pode seguir a segunda ou ndo
(ABE, 2009; MATSURA, 2007).

Seu terceiro principio é de que a tendéncia primaria possui trés fases, seja de alta ou
baixa. Em alta é dividida nas fases de acumulacéo, de alta sensivel e euforia. A acumulacéo é
0 momento em que os chamados insiders entram crendo que o ativo tem bases solidas para
gerar lucro, na alta sensivel entram os seguidores dos insiders e € 0 momento certo para que 0
investidor entre no mercado, e na euforia € 0 momento em que a acdo midiatica da visao para a
alta do mercado incentivando até mesmo os leigos a comprarem o ativo enquanto o0s grandes
investidores comecam a se desfazer lentamente de suas posi¢fes. Na baixa é dividida nas fases
de distribuicdo, baixa sensivel e panico. Na distribuicdo os grandes investidores continuam se
desfazendo de seus ativos comprados finalizando o processo iniciado na fase de euforia. A baixa
sensivel € aonde muito dos seguidores da tendéncia também vendem seus ativos. Na fase de
panico, os investidores menos informados se veem desesperados com a queda e, com medo de
perder mais, se desfazem de suas posi¢des a qualquer preco (ABE, 2009; MATSURA, 2007,
PENTEADO, 2003)

O volume deve confirmar a tendéncia é o quarto principio de Dow. Este afirma que em
uma tendéncia de alta o crescimento de precos deve vir acompanhado de um aumento no
volume de ativo negociado enquanto a reducédo de pregos deve vir com uma diminuig¢do do
volume. Numa tendéncia de baixa sadia 0 aumento de pregos deve ser acompanhado de uma
diminuigdo do volume, enquanto na queda de precos, o contrario (MATSURA, 2007).

Como quinto principio, a tendéncia precisa ser confirmada por dois indices de
composicdes diferentes, mas com movimentos semelhantes em relagcdo a variagdo de preco
(MATSURA, 2007). No caso deste trabalho em particular podem ser usados indices de outras

criptomoedas em circulagédo no mercado.
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Por fim, o sexto e altimo principio é de que uma tendéncia tem validade até um sinal
definitivo de reversdo. Apesar de ser autoexplicativo, nem sempre € tdo simples identificar um
sinal de reversdo, usando-se para isso diversas técnicas envolvidas na analise gréafica
(MATSURA, 2007).

Abbas (2017) utilizou a andlise técnica na Bolsa de Valores de Karachi, no Paquistéo, e
os resultados asseguraram o poder preditivo sobre o comportamento futura das acGes, com a
técnica mostrando-se muito eficaz para a criacao de excesso de retorno.

Araujo, Barbedo e Guimaraes (2011), observando o minicontrato futuro do Ibovespa de
janeiro de 2006 a fevereiro de 2010 e utilizando as médias moveis e o indicador Momento,
chegaram a concluséo de que é possivel ter ganhos anormais com a utilizagdo da analise técnica.

Gerritsen (2016), analisando recomendacGes de analistas técnicos para os principais
indices dos Paises Baixos, ndo encontrou evidéncias de retornos anormais de acdes apos a
publicacdo dessas recomendagdes.

Guarnieri (2006), aplicando as médias moveis a série de cotacfes da EMBRAER como
instrumento de andlise, encontrou evidéncias contra a Hipotese de Mercado Eficiente sob a
forma fraca, sem considerar o custo de corretagem. No entanto, ao incluir o custo de corretagem

a evidéncia apoia a forma fraca de eficiéncia.

2.3 Indicadores de Analise Técnica

Os indicadores da analise técnica, também chamados de indicadores técnicos, sdo
utilizados para interpretar tendéncias do mercado e para tomada de decisdes de investimento
(SIMA, SIRUCEK, 2016).

Abe (2009) afirma que podemos utiliza-los tanto como ferramentas auxiliares quanto
como instrumento principal de analise, combinando indicadores ou usando isoladamente. No
entanto, 0 mesmo fala que utilizar muitos indicadores pode causar confusdo e complicar o
processo de analise.

Os indicadores foram selecionados baseando-se em estudos anteriores e na amplitude
de uso destas técnicas. Sao eles o indice de Forca Relativa (IFR), as médias moveis, o MACD,
as Bandas de Bollinger, o Estocastico e 0 Momento.

Segundo Dirk (2016) as regras de acompanhamento de tendéncia mais proeminentes
sdo o cruzamento de médias moveis e 0 MACD. Para os indicadores de contracdo de tendéncia,
0 autor seleciona o IFR e as Bandas de Bollinger. Boboc e Dinica (2013) afirmam que o melhor

indicador para empresas com alta capitalizacdo € RSI e o melhor para empresas de pequena
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capitalizacdo é o Momento. Ja Guarnieri (2006) define como principais indicadores técnicos as
médias moveis, Estocastico, Momento e MACD.

Esses mesmos indicadores s&o utilizados em outros estudos (GARCIA-CRESPO, et al.,
2011; ESCOBAR, MORENO, MUNERA, 2013; LIU, ZHENG, 2011; TANAKA-
YAMAWAKI, TOKUOKA, 2007), em sua totalidade ou néo.

O Indice de Forca Relativa (ou RSI — Relative Strength Index) é um indicador oscilador
que trabalha com conceitos de sobrevenda e sobrecompra. Seu objetivo € mostrar que se 0
mercado chega a sobrecompra o cenério tende a reduzir sua demanda revertendo a tendéncia
em fluxo. Pelo contrério, na sobrevenda o mercado esta propenso a um movimento de alta com
a reducdo da pressdo de venda (DEBASTIANI, 2008).

O IFR é representado em uma escala de 0 a 100 disposta num gréafico de linhas na
vertical fixa, sendo a linha horizontal representativa do tempo. H& mais duas linhas horizontais
de referéncia nas escalas 20 e 80 da linha vertical, que podem ser de 30 a 70 dependendo das
caracteristicas do ativo. Estas demarcam, respectivamente, as zonas-limite de sobrevenda e
sobrecompra. O indice calculado, forma uma nova linha na horizontal, porém sinuosa que fica
subindo e descendo, até mesmo invadindo as zonas-limite conforme a movimentagédo do preco
no tempo (DEBASTIANI, 2008).

O Grafico 1 representa o indice de Forca Relativa aplicado & série historica de
precos da bitcoin, periodo de janeiro a abril de 2014, e demonstra exemplos de sinais de alta e
baixa indicados pelo IFR.

Graéfico 1 — Sinais de baixa e alta dados pelo indicador IFR

IFR
100 SINALDE BAIXA

\“‘I
0 SINAL DE ALTA
jarrld fev-14 mar-14 abr-14

Fonte: Elaboracdo prépria

Notas:

*Sinal de alta acontece quando o valor do indicador fica abaixo de 20
*Sinal de baixa se d& quando o valor do indicador supera 80
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Debastiani (2008) refere-se a este indicador como uma das mais interessantes
ferramentas utilizadas na analise técnica, pois suas indica¢Bes sdo eficientes tanto para anélise
de acdes, quanto para a analise de indices em que apresentam respostas de 6tima qualidade.
Berbis et al (2011) dizem que o indicador foi publicado em diversos estudos e utilizado em todo
0 mundo para previsdes de curto prazo.

Para seu célculo, deve-se primeiro encontrar a Forca Relativa (FR), que representa a
razdo entre as médias de ganho e de perda no periodo definido pelo analista, conforme a equacao
1.

__ MEDIA DE GANHOS NO PERIODO

FR = — - 1)
MEDIA DE PERDAS NO PERIODO
Ap0s o célculo da Forca Relativa, calcula-se o IFR a partir da equacéo 2.
100
IFR =100 — = )

As médias moveis, muito utilizadas na analise técnica, sdo indicadores de rastreamento
com o objetivo de identificar tendéncias no mercado. Elas representam o valor médio do preco
do ativo para determinado periodo.

Podem ser divididas em trés tipos: aritmética (ou simples), ponderada e exponencial. As
mais utilizadas no mercado sdo a aritmética que é a soma dos precos de cada dia do periodo
escolhido divido pelo namero de dias utilizados, e a exponencial que da maior peso aos precos
mais recentes do periodo diminuindo a relevancia de pre¢os mais antigos e, por assim dizer,
reduzindo a distorcdo causada pela entrada e saida de precos no calculo da Média Mével (ABE,
2009; DEBASTIANI, 2008; PENTEADO, 2003).

Para calcular a Média Movel Exponencial é necessario primeiro encontrar o coeficiente

K, conforme a equacao 3.
2

K =-2 )

n+1

Onde n é a quantidade de dias do periodo escolhido. Feito isso, o céalculo da Média
Movel Exponencial é dado pela equagéo 4.
MME = (Prego de Fechamento Atual * K) + [MME ontem % (1 — K)] (4)

Onde MME ontem se refere a Média Exponencial do dia anterior. No caso de ser o
primeiro calculo da MME, o0 MME ontem pode ser alterado pela média movel aritmética do dia
anterior. Uma vez calculada a primeira MME, seu valor configurara no dia seguinte como MME
ontem (DEBASTIANI, 2008).
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As médias moveis sdo reproduzidas por meio de uma linha sobre o gréafico de pregos.
Se esta linha esta ascendente representa um aumento no preco, por sua vez uma linha
descendente indica uma tendéncia de baixa. Sobretudo, se a linha possui uma inclinacao
horizontal é indicativo de uma tendéncia lateral (ABE, 2009). A amplitude da tendéncia
indicada por uma média movel é totalmente ligada com o tamanho do periodo escolhido para
seu calculo (DEBASTIANI, 2008).

Enquanto uma menor quantidade de dias tende a ser mais responsiva as variagfes de
preco, periodos maiores sao mais confiaveis em suas estimativas. Para tomar uma decisao de
compra ou venda sdo utilizadas médias longas e curtas, sendo que um sinal de compra € gerado
quando a média mével curta excede ou iguala a média movel longa. Seguindo a mesma ideia,
um sinal de venda é criado quando uma média movel curta se move abaixo de uma longa. O
sinal de venda é mantido até que um sinal de compra seja produzido (ABBAS et al., 2017;
YANG & YIN, 2016).

O Gréfico 2 demonstra o cruzamento das médias maéveis, curta e longa, aplicadas a série
historica de precos da bitcoin, periodo de agosto a novembro de 2015, e exemplos de sinais de

alta e baixa indicados.

Gréfico 2 — Sinais de baixa e alta dados pelas médias méveis
CRUZAMENTO DE MEDIAS MOVEIS
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400,00
SINAL DE BAIXA

350,00
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.

250,00 \V:\\',—?"—FA__ e

200,00
150,00
100,00 SINAIS DEALTA
50,00
ago-15 set-15 out-15 nov-15

——PRECODE FECHAMENTO —— MEDIA CURTA MEDIA LONGA

Fonte: Elaboracéo prépria

Notas:

*Sinal de alta ocorre quando a média mével curta fica acima da média movel longa
*Sinal de baixa ocorre quando a média longa fica acima da médica curta

Para a media mével exponencial, sinal de compra se da quando o preco fica acima dela,
e quando o preco estd abaixo o sinal é de venda (BOBOC, DINICA, 2013). O Grafico 3
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demonstra sua aplicacdo a bitcoin, periodo de marco a junho de 2014, e exemplos de sinais de
alta e baixa encontrados.

Gréfico 3 — Sinais de alta e baixa dados pela média movel exponencial

MEDIA MOVEL EXPONENCIAL

nnnnn

00,00 j_‘-"“"\,_‘ ‘ T

- AT,

SINALDE ALTA

200,00 SINAL DE BAIXA
mar-14 abr-14 mai-14 jur-14
= PRECC DE FECHAMENTO —— MEDIA MOVEL EXPONENCIAL

Fonte: Elaborag&o prépria

Notas:

*Sinal de alta se d& quando o pre¢o supera a média mével exponencial

*Sinal de baixa é estabelecido quando preco fica inferior & média movel exponencial

O MACD (Moving Average Convergence and Divergence), ou Convergéncia e
Divergéncia de Médias Moveis, € um indicador do tipo rastreador. O MACD é representado na
forma de um grafico composto por duas linhas: uma principal, a linha MACD, e outra
secundaria, a linha Sinal. Cada ponto da linha MACD ¢ representado pela diferenca entre duas
médias moveis exponenciais, uma média curta e uma média longa, que sdo estabelecidas pelo
analista conforme seus objetivos. A linha Sinal € uma Média Movel curta da prépria linha
MACD (DEBASTIANI, 2008; PENTEADO, 2003).

Na linha MACD, quando o valor da média curta for maior que a média longa, o resultado
sera positivo e o ponto ficara acima da linha zero. Isto quer dizer que o preco tendeu a um
aumento. Quando a média curta for menor, o resultado sera negativo e o ponto ficara abaixo de
zero, demonstrando um movimento de baixa no curto prazo (DEBASTIANI, 2008).

Quando a linha MACD cruza, de baixo para cima, a linha Sinal na parte negativa do
gréfico, revertendo a direcdo em que caminhava se configura o ponto de compra. O ponto de
venda se configura quando a linha MACD cruza, de cima para baixo, a linha Sinal na parte
positiva do grafico, mudando a direcdo que seguia anteriormente (DEBASTIANI, 2008). O

método de anélise a partir do histograma do MACD ¢é também utilizado, definindo um sinal de
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compra quando se torna positivo e um sinal de venda quando fica negativo (BOBOC, DINICA,
2013; DEBASTIANI, 2008).

O Grafico 4 € a representacao do indicador MACD na forma das Linhas MACD e Sinal,
e do histograma MACD aplicados a série historica de precos da bitcoin, periodo de janeiro a
abril de 2015. Sdo demonstrados, também, os sinais de alta e baixa dados por cada um, sendo

de cor preta para o cruzamento das linhas e vermelho para o histograma.
Gréfico 4 — Sinais de baixa e alta dados pelo indicador MACD e Histograma MACD

MACD

15,00 B HISTOGRAMA — ——MACD  —— SINAL

10,00 N ¢ SINAL DE BAIXA

g g S

o
[=]

SINALDE ALTA

i

SINALDE BAIXA

o

SINALDEALTA / /'

jan-15 few-15 mar-15 abr-

Fonte: Elaboracdo prépria

Notas:

*Sinal de alta do indicador MACD (em preto) se da quando a linha MACD cruza, de baixo para cima, a linha
Sinal na parte negativa do gréafico

*Sinal de baixa do indicador MACD (em preto) é fixado quando a linha MACD cruza, de cima para baixo, a
linha Sinal na parte positiva do gréafico

*Sinal de alta do indicador Histograma MACD (em vermelho) se estabelece quando o indicador passa da zona
negativa para positiva

*Sinal de baixa do indicador Histograma MACD (em vermelho) acontece quando o indicador passa da zona
positiva para a zona negativa

Bandas de Bollinger ¢ um indicador formado por trés linhas. A linha central representa
uma média movel simples, a linha superior representa a media movel simples acrescida duas
vezes 0 seu desvio-padrdo e a linha inferior representa a linha central menos duas vezes seu
desvio-padrdo (MATSURA, 2007). O padréo utilizado para as bandas é de 20 periodos (ABE,
2009).

O Gréfico 5 representa as Bandas de Bollinger, conforme supracitado, aplicada a série
historica da bitcoin, periodo de novembro de 2013 a fevereiro de 2014. Assim como, exemplos

de indicacOes de sinais de alta e baixo dados pelo indicador.



22

Gréfico 5 — Sinais de alta e baixa dados pelo indicador Bandas de Bollinger

BANDAS DE BOLLINGER
1.200.00 SINAL DE BAIXA

" SINAL DE ALTA

nov-13 dez-13 jan-14 fev-14

—— BANDA SUPERIOR —— BANDA INFERIOR ~ ==——=PRECO FECHAMENTO

Fonte: Elaboracdo propria

Notas:

*Sinal de alta ocorre quando, em baixa, o prego se afasta da banda inferior
*Sinal de baixa se d& quando, em alta, o preco se afasta da banda superior

Debastini (2008) ressalta que as Bandas de Bollinger podem ser utilizadas tanto para
analisar tendéncias como para trabalhar em faixas de negociacgéo, esclarecendo que as duas
funcBes produzem sinais distintos. Nas tendéncias, suas bandas normalmente tomam a mesma
direcdo, assim como sua média movel central.

O sinal de venda se da quando a linha de prego, em um movimento de alta, se afasta da
banda superior, indicando que a forca compradora esta perdendo forca. Quando a linha de
preco, em um movimento de baixa, se afasta da banda inferior € uma indicacdo de compra,
resultado da perda de forca vendedora (DEBASTIANI, 2008; MATSURA, 2007). Assim, pode-
se considerar as Bandas de Bollinger como indicadores de tendéncia contraria (GERRITSEN,
2016).

Para Abe (2009), o mais importante neste indicador € a expansdo e estreitamento de suas
linhas superior e inferior, sdo por via delas que é possivel analisar a volatilidade de um ativo.
O estreitamento € um indicativo de pouca volatilidade, mas que segundo Matsura (2007) é uma
forte sinalizagdo de rompimento para baixo ou para cima. Com o rompimento e consequente

aumento na volatilidade, as bandas se expandem.

O Estocastico é um indicador oscilador representado por duas linhas (%K e %D) em

um grafico que vai de 0 a 100, e relaciona o preco de fechamento com 0s maximos e minimos
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recentes, com 0 objetivo de indicar regides de sobrecompra e sobrevenda. O estudo desse
indicador mostra que em tendéncia de alta, os precos de fechamento costumam se aproximar
do preco maximo do dia, enquanto nas tendéncias de baixa 0 preco se aproxima do preco
minimo (MATSURA, 2007).

O Gréfico 6 representa o indicador Estocéstico aplicado a serie historica da bitcoin,
periodo de dezembro de 2013 a marco de 2014, e exemplos de sinais de alta e baixa dados pelo

indicador na forma de cruzamento das linhas %K e %D, e entrada nas zonas-limite.

Grafico 6 — Sinais de alta e baixa dados pelo indicador Estocastico (cruzamento e zonas-limite)

Estocastico

SINAL DE BAIXA
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Fonte: Elaboracéo prépria

Notas:

*Sinal de alta, a partir do cruzamento do indicador Estocastico (em preto), ocorre quando a linha %K cruza, de
baixo para cima, a linha %D na zona de sobrecompra (80+)

*Sinal de baixa, no cruzamento do indicador, acontece quando a linha %K cruza, de cima para baixo, a linha %D
na zona de sobrevenda (20-)

*Sinal de alta, quando considerado as zonas-limites do indicador Estocastico, é encontrado quando o valor do
indicador fica inferior a 20

Para o célculo da linha %K faz-se uso da equacéo 5:

0 (Fechamento atual—-menor Minimo de N dias)
%K =

(maior Maximo de n dias—menor Minimo de N dias)

100 (%)

A linha %D é uma média movel simples de trés periodos de %K. Sendo que o sinal de
compra é dado quando a linha %K cruza de baixo para cima a linha %D, e o sinal de venda
quando %K cruza o %D de cima para baixo (ABE, 2009; MATSURA, 2007). Como o indicador
oscila muito, considera-se o cruzamento ocorrido dentro das zonas-limite.

Matsura (2009) ressalta que este indicador tem melhor funcionalidade em mercados sem
tendéncia, sendo que em mercados de forte tendéncia a melhor leitura é a divergéncia com o

preco e os niveis de sobrecompra e sobrevenda.
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O Momento é um indicador que mede a velocidade dos precos. Graficamente, é
representado por uma linha que oscila entre 0s extremos positivo e negativo e cujo centro é
zero. Seu calculo é muito simples, sendo a diferenca do prego de fechamento atual pelo preco
de fechamento de n periodos antes (DEBASTINI, 2008; MATSURA, 2007).

O Gréfico 7 representa o indicador Momento aplicado a série historica de bitcoin,

periodo de abril a junho de 2014, e exemplo de sinais de alta e baixa dados pelo indicador.

Gréfico 7 — Sinais de alta e baixa dados pelo indicador Momento

Momento
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Fonte: Elaboracéo prépria

Notas:

*Sinal de alta ocorre quando a linha Momento supera o eixo zero do gréfico para a parte positiva
*Sinal de abaixa se da quando a linha Momento fica inferior ao eixo zero do gréfico, na parte negativa

Debastiani (2008) define como regra para indicacdo de compra e venda dada pelo
Momento: a indicacdo de compra se da quando a linha Momento cruza de baixo para cima a
linha zero, e a indicacao de venda quando o cruzamento é de cima para baixo.

A fim de obter menor quantidade de indicacOes falsas, sdo utilizados dois periodos
diferentes para o indicador Momento, em que o sinal dado por um deve ser confirmado pelo

outro para ter validade.
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3 METODOLOGIA

Esta pesquisa foi desenvolvida a partir do estudo realizado por Penteado (2003),
adaptando a metodologia do mercado de a¢des para a bitcoin. Quanto ao objetivo, esta é uma
pesquisa exploratdria, no ponto em que busca proporcionar maiores informagfes sobre a
aplicacdo da analise técnica na criptomoeda bitcoin, a partir de um levantamento bibliografico
e a analise da aplicacdo da técnica de previsdo dos precos (FREITAS, PRODANOV, 2013).

O objeto de anélise sdo os sinais, de alta ou baixa, produzidos pelos indicadores técnicos
juntamente a série historica de preco de uma unidade de bitcoin, convertida em ddélares, no
periodo de 01/01/2012 a 31/03/2018. O periodo foi selecionado a partir de um intervalo de
tempo maior disponibilizado pelo indice, que comeca no dia 18/07/2010 e é atualizado
diariamente.

A série historica de precos foi obtida a partir do CoinDesk Bitcoin Price Index (XBP)
disponivel na plataforma CoinDesk. O indice escolhido, representa uma média dos pregos da
bitcoin nas principais bolsas de criptomoedas globais que atendem a alguns critérios
especificados pela CoinDesk em seu sitio, como a necessidade de se atender a uma base
internacional de clientes. Os estudos de Das et al (2018), Gkillas e Katsiampa (2018), Khuntia
e Pattanayak (2018) e Kristoufek (2018) obtiveram seus dados do mesmo indice.

Os dados coletados na CoinDesk, no formato de arquivo CSV, foram importados,
tratados e submetidos a andlise técnica no programa Excel, para verificar a validade da teoria
na realidade. Os dados foram separados na planilha em precgo de abertura, preco maximo, prego
minimo e prego de fechamento. Observou-se as altas e quedas diarias no pre¢co com o célculo
da variacdo percentual e com a identificacdo dos dias em que o preco da bitcoin sofreu um
aumento ou queda em comparacao ao dia anterior. Os ganhos e perdas diarios foram calculados
para auxiliar na analise dos dados.

A partir do preco histérico disposto, foram calculados o indice de Forca Relativa (IFR),
as médias moveis (cruzamento entre médias simples, média mdvel exponencial), o MACD
(linha MACD e histograma), as Bandas de Bollinger, o Estocastico (cruzamento, pontos de
sobrecompra e sobrevenda) e 0 Momento. Assim como Sima e Sirai¢ek (2016) relatam em seu
estudo, esses indicadores sdo de uso frequente na analise técnica, e possuem uma construgéo e
interpretacdo relativamente facil.

A partir destes indicadores é possivel formar padrdes com sinais de movimentacao do

preco. Portanto, é utilizado o termo sinal para indicar o comportamento que se espera que 0
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preco siga a partir da observacéo do indicador. Assim, quando um indicador define um aumento
no preco origina-se um sinal de alta, enquanto ao definir uma queda no preco gera-se um sinal
de baixa.

Os sinais de alta e baixa no preco estabelecidos pelos indicadores sdo confrontados com
a movimentacdo subsequente dos pre¢os. Um sinal é considerado verdadeiro quando ocorrer
um aumento no prego ap6s uma sinalizagdo de alta, bem como quando ocorrer uma queda
depois da fixacdo de um sinal de baixa pelo indicador. Caso um indicador estabeleca um sinal
de alta e, posteriormente, o preco da bitcoin ndo sofra um aumento, o sinal ¢ classificado como
falso. A mesma classificacdo é dada a um sinal de baixa que ndo é seguido de uma queda nos
precos. A observacao e confirmacdo de alta ou queda é feita observando o movimento do pre¢o
ao longo dos quinze dias seguintes ao sinal ou até a ocorréncia de um sinal contrario, o que
ocorrer primeiro. Os quinze dias de observacdo foram definidos diante do carater de curto e
medio prazo da analise técnica que se utiliza de dias, semanas ou, no méaximo, meses
(JORDANOSKI, PETRUSHEVA, 2006).

Para este estudo, um bom desempenho na predicdo do preco da bitcoin considera ao
menos 70% de sinais verdadeiros, enquanto um desempenho mediano é aquele superior a 50%
de sinais verdadeiros. Se os sinais falsos superarem os 50% considera-se um mau desempenho
ja que os indicadores ndo permitem predizer o movimento de precos em metade das indicacdes,
indicando uma chance de erro ou acerto aleatdrio.

O Quadro 1 demonstra o periodo utilizado para o calculo de cada um dos indicadores

técnicos.
Quadro 1 — Periodos utilizados para o célculo dos indicadores
Indicador Periodo (em dias)

indice de Forca Relativa 14

Linha MACD 12e26
Linha Sinal (MACD) 9

Médias méveis simples 13e90
Média mdvel exponencial 223
Bandas de Bollinger 20
Estocéstico 14
Momento 13e21

Fonte: Elaboracéo prépria.

Ap0s a aplicagdo dos indicadores da analise técnica e a classificacdo dos sinais de alta
e baixa encontrados em verdadeiros e falsos, foram utilizadas estatisticas descritivas como
média, moda, mediana e desvio padrdo, afim de descrever a distribui¢cdo dos dados obtidos e

fornecer informagdes para melhor anélise dos resultados. Os estudos sobre a anélise técnica de
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Abbas (2017) e Penteado (2003) fazem da estatistica descritiva sua ferramenta de analise de
resultados, assim como Fama e French (2012) o fazem em sua pesquisa sobre o valor, tamanho

e momentum dos retornos de a¢fes internacionais.



28

4 ANALISE DE RESULTADOS

Na andlise global, representada pelo conjunto de indicadores de anélise técnica (IFR,
médias mdveis, Estocastico, MACD, Bandas de Bollinger e Momento), observa-se na Tabela 1
que a maior parte dos resultados foi de sinais falsos no periodo de 2012 a 2018. Isto quer dizer
que, no conjunto, os indicadores ndo foram capazes de demonstrar a movimentacao futura do
preco da bitcoin nas transacGes das bolsas de criptomoedas. Com excecdo dos sinais de alta
onde os sinais verdadeiros (169) foram superiores aos de baixa (136), tanto os sinais de baixa
(156 verdadeiros e 295 falsos) como nos sinais totais (325 verdadeiros e 431 falsos), os sinais
falsos prevaleceram sobre os sinais verdadeiros. Vale salientar que, ndo é possivel ter ganhos
extraordinarios tendo um bom desempenho com sinais de alta e um mau desempenho com 0s
sinais de baixa. No conjunto dos indicadores, os sinais de baixa foram menos previsiveis do
que os sinais de alta. Em sintese, dos 756 sinais identificados, 325 sdo verdadeiros (42,99%) e

431 séo falsos (57,01%).
Tabela 1 — Resultado Global da Anélise Técnica da Bitcoin, periodo de 2012-2018

SINAIS DE ALTA! SINAIS DE BAIXA! SINAIS TOTAIS?

PERIODO VERD FALSO VERD FALSO VERD FALSO TOTAL
2012 24 6 30 62 54 68 122
2013 16 15 16 60 32 75 107
2014 26 60 30 15 56 75 131
2015 38 28 32 29 70 57 127
2016 28 10 17 60 45 70 115
2017 30 3 22 67 52 70 122
2018 7 14 9 2 16 16 32

TOTAL 169 136 156 295 325 431 756

TOTAL %3 22,35%  17,99% 20,63% 39,02% 42,99% 57,01% 100,00%

Fonte: Elaboracdo prépria

Notas:

1 Sinais de alta (baixa) se referem aos sinais indicativos de alta (baixa) no preco da bitcoin dados pelos indicadores
técnicos

2 Sinais totais se refere a soma dos sinais de alta e baixa

% Total % se refere a participacdo de cada sinal no total de sinais encontrados

A Tabela 2 apresenta a estatistica descritiva global da analise técnica da bitcoin, onde é
possivel observar que a média anual de sinais verdadeiros foi de 46,43 com desvio padrdo de
17,66 e 52 como mediana, e de sinais falsos chegou a 61,57 com desvio padréo de 20,98 e 70
como mediana. Isto indica que, globalmente, os indicadores resultaram em sinais verdadeiros

com menor frequéncia que indicadores falsos. Os sinais falsos alcancaram maior dispersao
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anual em relagdo a média do que os sinais verdadeiros, assim a quantidade anual de sinais
verdadeiros é mais constante em relagdo a de sinais falsos. Os resultados supracitados indicam
que, considerando a totalidade dos indicadores utilizados, ndo é possivel prever a

movimentacao futura do preco da bitcoin com a utilizagdo da analise técnica.
Tabela 2 — Estatistica Descritiva Global da Analise Técnica da Bitcoin, periodo de 2012-2018

SINAIS DE ALTA! SINAIS DE BAIXA! SINAIS TOTAIS?
VERD FALSO VERD FALSO VERD FALSO
Média anual 24,14 19,43 22,29 42,14 46,43 61,57
Mediana 26 14 22 60 52 70
Moda 30 60
Desvio padréo 10,04 19,61 8,73 26,37 17,66 20,98
Fonte: Elaboracdo propria
Notas:

1 Sinais de alta (baixa) se referem aos sinais indicativos de alta (baixa) no preco da bitcoin dados pelos indicadores
técnicos
2 Sinais totais se refere a soma dos sinais de alta e baixa

Enquanto o Gréfico 8 representa a porcentagem, por ano, de sinais verdadeiros e falsos,
de alta no prego dados pelo conjunto dos indicadores técnicos, o Grafico 9 contém o resultado
em porcentagem dos sinais verdadeiros e falsos de baixa no preco da bitcoin.

No geral, é possivel observar no Grafico 8 que, estatisticamente, os indicadores
obtiveram um bom desempenho na predicdo de movimentos de alta antecipadamente apenas
nos anos de 2012 (80% de sinais verdadeiros), 2016 (73,68%) e 2017 (90,91%). Este método
de analise ndo conseguiu bons resultados nos outros anos, com um fraco desempenho em 2014
(30,23%) e 2018 (33,33%) e um desempenho regular em 2013 (51,61%) e 2015 (57,58%).

Grafico 8 — Participacgdo dos Sinais de Alta da Bitcoin do conjunto de Indicadores, periodo de 2012-2018
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No conjunto dos indicadores, como se pode observar no Grafico 9, as indicacdes de
sinais de baixa ndo foram satisfatorias, com maioria de sinais falsos. Estatisticamente, os
resultados do primeiro trimestre de 2018 (81,82% de sinais verdadeiros) foram os melhores em
comparagao aos outros anos objetos deste estudo.

Além deste, 2014 (66,67%) foi o Unico ano em que a utilizacdo do conjunto de
indicadores teve um bom desempenho. Nos anos de 2013 (21,05%), 2016 (22,08%) e 2017
(24,72%), os resultados indicam que a analise técnica ndo tem utilidade para a previsdo da
movimentacao do preco da bitcoin. No ano de 2015 (52,46%), os indicadores demostraram um

desempenho regular.

Grafico 9 — Participacdo dos Sinais de Baixa da Bitcoin do conjunto de Indicadores, periodo de 2012-2018

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

B VERDADEIRO ®FALSO

Fonte: Elaboragdo prdpria

A anélise dos Gréaficos 8 e 9, em conjunto, torna mais evidente a incapacidade se ter
ganhos extraordinarios ao se utilizar a analise técnica para a bitcoin. Nos anos em que a analise
técnica teve melhor preditivo para os sinais de alta (2012, 2016 e 2017), nos sinais de alta
ocorreu 0 contrario, com maioria de sinais falsos. O mesmo ocorre com 0s anos em que 0S
sinais de baixa foram bons preditores (2014 e 2018), onde os sinais de alta foram falsos na sua
maioria. O ano de 2015 foi o Unico periodo em que os sinais de alta e baixa tiveram desempenho
parecidos.

O Grafico 10 representa os sinais verdadeiros e falsos percentuais que cada indicador
determinou durante o periodo apurado. Em apenas trés indicadores os sinais verdadeiros foram
superiores aos sinais falsos: Histograma MACD com 52,21% de sinais verdadeiros, cruzamento
de médias mdveis com 60,87% e a meédia movel exponencial com 57,14%. No entanto, a
superioridade dos sinais verdadeiros ndo foi relevante para garantir a validade da aplicacdo da

analise técnica.
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Nos indicadores MACD, IFR, Estocastico (cruzamento e zonas-limites), Momento e
Bandas de Bollinger foram observados mais sinais falsos do que verdadeiros. Tendo em vista
este resultado, os indicadores ndo tiveram um bom desempenho no que tange a predicdo da

movimentacao do preco da bitcoin nas bolsas de criptomoedas.
Gréfico 10 — Participacéo de Sinais Verdadeiros e Falsos por indicador — Agregado de 2012 a 2018
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Fonte: Elaboragdo prdpria

A Tabela 3 apresenta a estatistica descritiva do conjunto de indicadores da analise
técnica da bitcoin, periodo agregado de 2012 a 2018, quando comparados os dados de cada
indicador divididos em sinais verdadeiros e falsos.

A média de sinais verdadeiros por indicador foi de 36,11 com desvio padrdo de 21,53 e
com 37 de mediana. Os sinais falsos foram em média de 47,89 por indicador com desvio padrdo
de 30,92 e mediana de 54. Os indicadores, em média, emitiram sinais falsos em quantidade
superior aos sinais verdadeiros. Por meio desta andlise, os indicadores da analise técnica, em
média, ndo demonstram ter qualidades preditivas quando aplicados a realidade da bitcoin. O
que indica mais uma vez que ndo é possivel a utilizacdo da analise técnica como instrumento

de previsdo do movimento de preco da bitcoin.
Tabela 3 — Estatistica Descritiva dos Indicadores da Analise Técnica da Bitcoin — Agregado de 2012-2018

SINAIS VERDADEIROS! SINAIS FALSOS! SINAIS TOTAIS?
Média 36,11 47,89 84
Mediana 37 54 91
Moda 14 54
Desvio padrdo 21,53 30,92 50,70
Fonte: Elaboracdo prépria

Notas:

1 Sinais verdadeiros (falsos) se referem a confirmagdo da ocorréncia (ou ndo) da movimentacéo esperada apds a
sinalizacdo de alta ou baixa no preco da bitcoin

2 Sinais totais se refere a soma dos sinais verdadeiros e sinais falsos
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Os resultados obtidos, no que confere a moeda digital bitcoin, vao contra a teoria da
andlise técnica exposta por Jordanoski e Petrusheva (2016) de que ao observar a movimentagdo
de precos no passado € possivel prever a movimentacdo futura dos mesmos. Divergem
igualmente dos resultados de Abbas (2017) que validam o poder preditivo da anélise técnica no
comportamento futuro de agdes na Bolsa de Valores de Karachi, de Araljo, Barbedo e
Guimardes (2011) que ratificam a predicdo da analise técnica no minicontrato de futuros do
Ibovespa, e de Penteado (2003) que validam a analise no mercado de acGes brasileiro.

Vale lembrar, que a estrutura do mercado de acdes difere bastante do mercado de
bitcoins pelo fato de que, enquanto no mercado de a¢bes ha uma entidade central que coordena
e organiza a venda e compra de ac¢des e possui regulagdes previstas em lei, no caso da bitcoin
isso ndo é uma realidade sendo possivel comprar e vender moedas sem a necessidade de um
terceiro e sem a regulacdo estatal sobre o preco.

Em contrapartida, os resultados desse estudo vao ao encontro da teoria Random Walk
proposta por Bachelier (1900) de que é impraticAvel uma previsdo matematica da
movimentacdo dos precos, e a teoria da Hipotese de Mercado Eficiente na forma fraca
desenvolvida por Fama (1970) de que ndo é possivel que certos participantes do mercado
tenham um desempenho melhor do que os retornos médios de mercado a partir da anélise dos
precos passados. O resultado é favoravel ao de DAS et al (2018) e KIM (2017) de que o
mercado da bitcoin é eficiente, assim é impossivel prever a movimentagdo no prego por meio
de técnicas de andlise.

Cabe salientar 0 que Khuntia e Pattanayak (2018) afirmam, que para um mercado
emergente como o da bitcoin, a condicdo estatica de eficiéncia do mercado pronunciada pela
HME ¢€ ilusoria ja que se espera mudancgas estruturais e operacionais. O que pode explicar a
maior previsibilidade encontrada em determinados periodos em compara¢do a outros.

Complementando com o que pensa Urquhart (2016) de que o mercado da bitcoin se

encontra ineficiente, mas pode estar em processo de transi¢do para um mercado eficiente.



33

5 CONCLUSAO

O presente estudo foi feito a partir do questionamento acerca da possibilidade de
utilizacdo da analise técnica, por meio de seus indicadores, para a previsdo dos movimentos do
preco da bitcoin comercializado nas bolsas de criptomoedas. O objetivo foi verificar a validade
preditiva dessa analise na variacdo do preco da bitcoin, mediante uma avaliacdo da ocorréncia
dos sinais de alta e baixa no preco dados pelos indicadores técnicos e da sua relacdo com o
movimento subsequente do prego.

Os resultados apresentados indicam que ndo é possivel prever o movimento futuro do
preco da bitcoin utilizando-se de indicadores técnicos. Do total de 756 sinais identificados, 325
foram considerados verdadeiros (42,99%) e 431 falsos (57,01%) no sentido de validar a
movimentacao subsequente do preco. A média de sinais verdadeiros por indicador no periodo
de janeiro de 2012 a marco de 2018 foi de 36,11 e de 47,89 para sinais falsos.

Verificada a negativa dos resultados sobre a analise por meio de indicadores, ndo ha
como confirmar a validade do método de analise em questdo como instrumento de previsdo da
oscilacédo de alta ou baixa no preco de uma criptomoeda, especificamente a bitcoin. Isto aponta
que, durante o periodo apresentado, o mercado da bitcoin parece ser eficiente, apoiando a teoria
do Random Walk e da Hipdtese de Mercado Eficiente na sua forma fraca. Assim, a analise
técnica, na forma de indicadores técnicos, deve ser utilizada, com restri¢des, como ferramenta
de previsao de preco da bitcoin vendida nas bolsas de criptomoedas mundiais.

Em vista da analise dos resultados acima, esta pesquisa contribui com a literatura da
analise técnica voltada as criptomoedas, sendo ainda é pouco explorada no meio académico.
Consequentemente, o presente trabalho contribui ao aprofundamento do estudo das
criptomoedas e no auxilio aos investidores na escolha de ferramentas para sua tomada de
decisdo.

Entende-se que, apesar da bitcoin possuir a parte mais relevante do mercado de moedas
virtuais, este estudo restringe-se ao utilizar apenas uma dentre as diversas criptomoedas
existentes. Limita-se, também, ao testar exclusivamente os indicadores técnicos, uma vez que
a andlise técnica possui a forma de analise empirica com a observacao de formas e tendéncias
no gréafico de precos.

Sugere-se que, para pesquisas futuras, sejam consideradas as restri¢des indicadas acima
e abranjam os seguintes objetivos: verificar e comparar a validade da analise técnica na previsdo

de tendéncias subsequentes do preco de uma quantidade maior de criptomoedas; verificar a
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aplicacdo da analise grafica empirica na previsdo do preco da bitcoin e outras criptomoedas;

verificar o nivel de eficiéncia do mercado de criptomoedas.
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