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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo estudar e descrever o modelo de comportamento do
investidor no mercado financeiro descrito por Ralph Nelson Elliott, em sua teoria denominada
principio das Ondas de Elliott. Para visualizar a teoria utilizou-se o indice BOVESPA que
descreve o comportamento do mercado de agbes no Brasil. Apés identificado cada periodo de
onda é aplicado a simulagdo pelo método de Monte Carlo utilizando o suplemento Crystal
Ball. Como resultado de pesquisa foi constatado que a simulacdo de Monte Carlo é uma
excelente ferramenta de auxilio ao investidor e/ou analista, na qual é possivel verificar a
probabilidade de ocorréncia dos percentuais de Fibonacci com maires chances de ocorrer nas

transicdes de Ondas.

Palavras-Chave: Principio das Ondas de Elliott; Mercado Financeiro; Método de Monte

Carlo
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1. INTRODUCAO

A bolsa de valores é uma institui¢do, conhecida como mercado financeiro, na qual €
negociado um conjunto de titulos financeiros. Nas negocia¢des 0s investidores compram e
vendem acOes de companhias de capital aberto, isto €, compram titulos de empresas formadas
por sociedade an6nima. Os donos desses papeis de uma determinada companhia passam a

deter direitos e obrigacdes referentes ao percentual correspondente ao valor sob sua posse.

Os pregos das agdes indicam o valor de mercado das empresas listadas na bolsa. O
principal objetivo dos investidores é obter o maior retorno possivel sobre seu investimento,
comprando agdes por um determinado valor, com a expectativa de que seu prego de venda
seja superior ao valor pago no momento da aquisicdo. Tal atividade implica fazer previsdes
sobre o mercado, com o objetivo de auxiliar a tomada de decisdes na compra e/ou venda das
acdes no momento mais adequado. As negociagdes dentro da bolsa de valores sdo intensas e
pautadas pelas flutuacdes do valor das empresas, os fundamentos macroeconémicos, politicos

e psicoldgicos dos investidores.

Neste sentido, o estudo do comportamento do investidor na bolsa de valores ganha
fundamental importancia para diminuir os riscos nos investimentos e identificar potenciais
momentos para a realizacdo de lucro ou evitar prejuizo. Tal estudo est4 sendo analisado por

psicologos, financistas e economistas especializados em mercado de capitais.

Os primeiros estudos na &rea de finangas comportamentais tiveram como ponto de
partida as teorias de financas tradicionais. Diversos modelos e teorias até entdo tinham sido
formulados, numa tentativa de explicar o comportamento do mercado surgindo uma nova area

de pesquisa dentro da economia (ver figura 1).

Finangas
Comportamentais

Financas Modernas

Financas Tradicionais

Evolucio das teorias financeiras

FIGURA 1 - Evolucéo das Teorias Financeiras
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As teorias tradicionais consideram o investidor como um ser perfeitamente racional e
que se comporta de modo a formar carteiras de investimentos, buscando opgdes que garantam
um retorno acima da media de mercado (MACEDO JR, 2003).

Apos as teorias de finangas tradicionais surgiram os modelos econdmicos chamados de
financas modernas, de acordo com Ferreira, Silva e Guilherme (2009) estes modelos sdo
baseados principalmente em quatro pilares: (i) a teoria do portfélio, proposto por Markowitz
em 1952; (ii) teorema da irrelevancia dos dividendos, proposto por Modigliane e Miller em
1961; (iii) o modelo Capital Asset Pricing Model (CAPM), proposto por Sharpe em 1964 e

(iv) a hipotese de mercados eficientes (HEM), proposto por Fama em 1970.

Estudos mostraram que as teorias até entdo existentes, tanto as tradicionais como as
modernas ndo eram suficientes para explicar o comportamento exato dos mercados
financeiros. Esta lacuna passou a ser preenchida por estudos e pesquisas nas areas de
psicologia, sociologia e antropologia. No século XX, o contador Ralph Nelson Elliott
observou que alguns estados da economia como comportamento de massas dos investidores
poderiam ser representados em gréficos sinalizados em padrdes. A partir dessa constatacéo,
Elliott desenvolveu uma forma de analisar e predizer 0 movimento das agdes, opc¢des de
derivativos do mercado financeiro baseado em comportamentos econdmicos e dos
investidores. Essa representacdo baseada em padrdes foi denominada como as Ondas de
Elliott, em homenagem a seu criador, e pode ser aplicado em muitos eventos sociais. Hoje ele
é amplamente difundido no mercado de agbes e seu objetivo é determinar o comportamento
dos precos futuros. Elliott percebeu que as mudancas de pregos no mercado financeiro tém um

progresso estrutural geométrico na forma de ondas.

Este trabalho ir4 observar o comportamento do mercado através do desenvolvimento
do principio das Ondas de Elliott. Anélise estd baseada no comportamento do indice Bovespa
(IBOVESPA) que é um indicador que mede o desempenho das principais a¢cbes do mercado
brasileiro, negociadas na Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuro (BM&FBOVESPA).

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Estudar e representar o modelo de comportamento descrito por Elliott sobre o mercado
de agdes. Utilizando o indice o IBOVESPA e aplicando a simulagdo de Monte Carlo para

observar a tendéncia deste indice.
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1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo:

1. Realizar um levantamento bibliografico sobre o tema, para melhor

entendimento do problema proposto e da metodologia a ser utilizada;

2. Explicar as teorias econdmicas, sociais e os fundamentos matematicos

envolvidos nas teorias sobre as Ondas de Elliott;
3. Desenvolver um modelo eficiente de simulagéo pelo Método de Monte Carlo;
4. Gerar simulacdes das Ondas de Elliott para o indice IBOVESPA.

Pretende-se gerar amostras aleatorias através da determinacdo de uma funcdo de
probabilidade do IBOVESPA e das agdes, segundo seu comportamento para simular o estado

do mercado.

1.2 JUSTIFICATIVA

O Principio das Ondas de Elliott ndo é uma ferramenta de previsdo de mercado, mas
uma ferramenta de analise do comportamento do mercado de agdes. Elas sdo utilizadas para
medir e avaliar a evolucdo do padréo das cotagcbes em médio e longo prazo. Cada deciséo de
mercado, de acordo a teoria, € produzida por informacbes economicas significativas que

repercutem no comportamento das pessoas que participam no mercado de agdes.

Segundo o principio, cada transacdo tem um efeito nas operagdes dos investidores que
reflete nas negociacdes do mercado. Assim no decorrer as operacdes financeiras se tornam

diferentes estados comportamentais do mercado que muitas vezes séo incertos.

O método de Monte Carlo (MC) é utilizado em vista que o mercado de acBes tem um
comportamento préprio exigindo do analista de mercado uma analise consistente em um
ambiente incerto e de alto risco. Neste sentido, 0 método de MC pode quantificar a dados

mais deterministicos no mundo das incertezas que € o mercado de agdes.

O tema de pesquisa foi proposto a partir do trabalho académico realizado, na matéria
de Topicos Especiais em Engenharia Econdmica. A problematica, despertou o interesse em

aprofundar a pesquisa, devido sua importancia no meio academico e area de conhecimento.
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1.3 LIMITACOES

As simulacdes financeiras que serdo abordadas nesta pesquisa sdo referidas ao indice
BOVESPA que representa mais de 80% em volume de negociacOes das agdes que pertencem &
Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros, segundo dados da BM&FBOVESPA (2011), isso
significa que o indice representa em seu calculo as principais agdes integrantes da bolsa de

valores.

A metodologia a utilizar j& foi testada em outras bolsas de valores do mercado
financeiro, tanto nacional como internacional, que abrange bolsa de mercadorias, bolsa de
cambio (FOREX) e os mercados derivativos. O objetivo de todas as pesquisas foi em alguns
casos determinar tendéncias e em outras na obtengdo de lucros maiores em uma carteira de
ativos. As ondas de Elliott, normalmente séo bem visualizadas e explicadas quando um ativo
tem uma grande quantidade de transacOes por dia, por isso da-se muita importancia a liquidez
do papel no dia. O alto indice de liquidez representa melhor o comportamento em grupos dos

investidores, evitando influéncias individuais.

Outra limitacdo importante que pode-se considerar s&0 0s movimentos especulativos
que podem surgir no tempo quando sdo avaliados os limites superiores ou inferiores das
respectivas ondas. Finalmente, interpretar os diferentes comportamentos de grupos sociais
quando operam no mercado financeiro é um grande desafio, em vista que vérios fatores
poderiam ser sinalizados nesta problematica, como por exemplo, aspectos antropoldgicos ou

culturais, s6cio-econdmicos, bioldgicos, ambientais e propriamente psicoldgicos.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho apresenta a seguinte estrutura, no primeiro capitulo é introduzido o tema,
relatando o problema de pesquisa, objetivos gerais e especificos, justificativa e importancia do

tema, assim como as limitagfes encontradas.

No segundo capitulo é feito uma revisdo bibliografica, descrevendo o estado da arte,
das financas comportamentais, da Bolsa de Valores, do principio das Ondas de Elliott e do
Método de MC.

No terceiro capitulo é apresentada a metodologia, descrevendo o tipo de pesquisa, 0
experimento realizado, a coleta de dados, 0s parametros estimados, o tratamento de dados e as

limitacbes do método, da metodologia e do software e aplicativos utilizados.
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No quarto capitulo é apresentado os resultados e discussdes com aplicacdo da
simulacdo de MC para cada respectivo periodo de onda explicando os aspectos sociais e

econdmicos envolvidos no comportamento do investidor dentro do movimento do mercado.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 FINANCAS COMPORTAMENTAIS

2.1.1 Consideracdes iniciais

Recentemente foi apresentada uma pesquisa realizada pelo Citibank sobre as escolhas
de investimentos realizadas por pessoas com alto poder econdmico. Na pesquisa foi
identificado um comportamento de aversdo ao risco, criado ap6s o estouro da bolha do
subprime e posterior derretimento do mercado de a¢Ges em 2007. A conclusdo foi que eles
ndo estdo muito dispostos a investir em mercados considerados de risco, provavelmente

depois de terem gerado grandes perdas em agdes nesse periodo.

Por outro lado, a desvalorizacdo acumulada do IBOVESPA, até o dia 20 de julho de
2012 era de 4,5%, mais um motivo que se soma a mercados nervosos e economias em crise. A
resposta pode ser encontrada observando as particularidades de cada investidor. Mas,
conhecimentos sobre finangas comportamentais podem auxiliar a interpretar o comportamento

de grupos de investidores e ajudar a reduzir os riscos desse tipo de investimento.

O ponto central dessa teoria é que ela pressupde que existe certa irracionalidade nas
decisOes dos investidores. A partir de pesquisas em psicologia comportamental e cognitiva,
passou-se a considerar que os homens agem sob a luz das emocdes, e desviam-se da
racionalidade muitas vezes. Por isso, as finangas comportamentais incluem as emocgdes no
modelo da tomada de decisdes. Para isso, passou a ser importante a disseminacao,
especialmente entre os profissionais de investimento, de conhecimentos de outras areas, como
a psicologia, que agregou noc¢des sobre processos da tomada de decisdo dos individuos e a

atencdo para o fato de que os humanos cometem erros nas suas avaliagdes de riscos.

Os investidores e analistas esperam que as finangcas comportamentais Ihe deem
respostas sobre o que fazer ou ndo na hora da tomada de decisdo. Na verdade, ela indica e
explica reacdes que os investidores podem ter. Atraves dela pode-se entender o que acontece
na maioria das pessoas diante de momentos de bastante pavor como na crise financeira, que

esta acontecendo atualmente.

2.1.2 A Evolucgéo das Teorias Econdmicas

Segundo Macedo Jr. (2003), as finangcas modernas tém como premissa que 0S

mercados financeiros sempre se comportam de forma eficiente. Para tal comportamento tem-
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Se como pressuposto que 0s agentes econdémicos envolvidos agem de forma extremamente
racional, pois obedecem aos axiomas da teoria da utilidade esperada. O autor define a teoria
da utilidade esperada como sendo o comportamento dos individuos que é movido por
incentivos materiais (retorno sob investimento) e as decisdes econdmicas sdo governadas
principalmente por racionalidade. A teoria da utilidade esperada tem dominado os modelos de
tomada de decisdes sob risco e até entdo tém sido amplamente aplicada como um modelo

descritivo do comportamento econémico.

As teorias de finangas modernas se estabeleceram a partir de modelos baseados
principalmente em quatro pilares, como ja citados anteriormente no Capitulo 1: (i) a teoria do
portfélio, proposto por Markowitz em 1952; (ii) teorema da irrelevancia dos dividendos,
proposto por Modigliane e Miller em 1961; (iii) o modelo Capital Asset Pricing Model
(CAPM), proposto por Sharpe em 1964 e (iv) a hipdtese de mercados eficientes (HEM),
proposto por Fama em 1970, onde todos os modelos pressupde que os individuos se
comportam segundo a teoria da utilidade esperada (FERREIRA, SILVA e GUILHERME,
2009).

O trabalho de Markowitz (1952), sobre teoria do portfélio, propde que os investidores
sdo perfeitamente racionais e diversificam suas carteiras de investimentos com objetivo de
aumentar os ganhos. E em muitos casos tomam decisdes baseado na média e na variancia dos
precos dos ativos, sendo 0s investidores na maioria dos casos avessos ao risco (MUSSA et
al.,2008).

J&4 0 modelo CAPM, desenvolvido por Sharpe (1964) propde que o ganho de um ativo
é dado pelo retorno do ativo livre de risco e pelo prémio de mercado multiplicado por um

fator beta (J3), que mede a sensibilidade dos retornos do ativo (MUSSA et al.,2008).

Um estudo que trata sobre as teorias financeiras modernas foi proposto por Fama
(1970), conhecida com Hipdtese de Mercados Eficientes que propde o uso eficiente dos
recursos financeiros. A teoria trata sobre como os investidores se comportam de modo a
fazerem escolhas racionais, ou seja, sempre em busca a maximizar seus ganhos (MUSSA et
al.,2008).

2.1.3 O Mercado de acgdes e a Psicologia

Os movimentos de alta e baixa do mercado acionario € o resultado da psicologia de
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um grupo de pessoas que participam de um mercado estavel ou instvel, composto pela

estrutura psicoldgica individual de cada participante.

Esta claro que existem diferentes estratégias e observacdes sobre o mercado. Essas
abordagens séo a fonte para o desenvolvimento de um mercado na qual o prego das acdes sdo
negociadas. O movimento que acontece no mercado € realizado por pessoas que acreditam
nos precos mais ndo acreditam nos seus valores. Tem-se entdo uma discrepancia entre prego e

valores justos de cada agéo aceitos pelos participantes.

Os valores esperados sdo entdo uma fungdo baseada na crenga logica dos investidores.
Assim, se estabelece a ideia de que operamos no mercado de acBes a partir de nosso proprio

sistema de crencas!

O mercado de acBes é conduzido segundo os conceitos financeiros e crencas de cada
investidor, alguns vdo dizer que sdo 0s bancos, outros o consentimento dos investidores de
aceitar um determinado valor para uma agdo, outros as noticias econdmico-financeiras, outros
os discursos do presidente dos bancos centrais ou qualquer outra crenga. Realmente
dificilmente obtém-se determinar uma razdo verdadeira e absoluta sobre isso, mas pode-se
acreditar na nocdo iluséria de todos os participantes do sistema que se forma dentro de sua

memoria.

Uma das teorias da memdria humana diz que as pessoas processam informacao a partir
de uma limitada e serial memoria de trabalho e, uma virtualmente base de conhecimentos
contendo estruturas de conhecimento declarativo e procedural representadas em frames
(Schank, 1982). As informagdes parciais vao se acumulando e ao serem juntadas criam uma
realidade coletiva ou um caso que expressa 0 pre¢o atual de um papel. Um caso pode ser
definido como um conjunto de informagdes que reconhecem uma situacdo produz uma
explicacdo da situagdo, faz um diagndstico e contém um conjunto de planos de a¢des com as
melhores solugdes ou alternativas da situacdo. Sendo a propria natureza humana, um fator
aleatorio, cheia de escolhas. Visto isso, percebe-se que ndo pode existir fato algum como
consenso de alta ou queda (o que seria na verdade uma ilusdo criada para satisfazer sua

propria logica interior — a logica do observador).

Tudo o que existe no universo, depende da visdo do observador para existir daquela
forma. De certa forma, o proprio universo depende de um meio para existir, e existe entdo

dentro da consciéncia da pessoa que a observa.
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Todo o processo de compreensdo l6gico humano se inicia entdo a partir das ideias
relacionadas ao objeto analisado. Tendo um mesmo objeto diferentes valores e ideias
associadas. Para entender o mercado, precisa-se antes entender com claridade as informagdes
que contém nossa memoria e 0 grau de nosso feeling. Assim, pessoas diferentes operam

mercados diferentes.

2.1.4 O Mercado Financeiro do Ponto de Vista Comportamental

As reagdes dos investidores em momentos de grande volatilidade, queda em bolsas de
valores e crises econdmicas em diversos paises, sdo instintivas. E diante do perigo iminente
de perder dinheiro, as pessoas reagem vendendo suas agdes, mesmo que isso signifique
perdas. O cérebro humano muitas vezes procura dar l6gica a eventos desconexos apesar da
irracionalidade dos eventos. Ou seja, baseia nossas decisdes presentes em funcéo de nossas
experiéncias passadas. E diante de um cenéario dos mercados financeiros como o atual, a
primeira conexdo que o investidor faz € com a crise de 2008. Ela é a lembranga mais recente
da maioria dos investidores. A maioria delas ndo passou pelas crises de 1971 ou de 1997, que
foram muito mais longas que a mais recente. Mais este tipo de similitude é muito arriscado.
Além disso, a pessoa fisica tem grande dificuldade em lidar com as valorizagbes e
desvalorizacBes das acOes. Ela é atraida para a bolsa justamente nos periodos de alta e,
quando a bolsa cai, a maioria para de investir. Ou pior, desfaz-se de suas posigdes. No
entanto, esse comportamento, apesar de ser explicado pelas finangas comportamentais, nao

faz sentido para quem tem objetivos de criar uma poupancga no longo prazo.

Muitos investidores individuais, analistas, gestores e imprensa especializada entre
outros participantes do mercado ndo entendem a importancia do comportamento humano na
formacdo dos precos dos ativos e derivativos nos mercados de bolsa. Por mais que uma acgao
possa estar "barata” em termos de avaliacdo dos seus multiplos, o seu valor de mercado ndo
ira aumentar se ndo existirem pessoas interessadas em pagar um preco maior por ela e os
vendedores aceitarem se desfizer dos papéis também a um preco maior. Ou seja, o desejo de
comprar e a falta de desejo de vender sdo os principais fatores que produzem uma oscilagéo

positiva nos pregos.

Esse desejo normalmente é gerado por fatores emocionais, como por exemplo, o
otimismo ou pessimismo. Durante uma bolha financeira, as pessoas ficam otimistas, enquanto
que numa crise 0 pessimismo reina. Uma alta nos pregos reforga o otimismo daqueles que

estdo comprando ha mais tempo, novos compradores que ndo estavam tdo convencidos dessa
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alta, mas frente a0 movimento positivo ficam mais otimistas e, finalmente, compram o que
traz mais alta e mais otimismo. Um topo no prego das a¢des quase sempre marca um pico de

otimismao.

O mesmo processo ocorre no sentido inverso, isto é, quando o pessimismo toma conta
do mercado. Uma queda nos pregos gera mais pessimismo e esta situacdo gera mais vendas e,
assim mais quedas. Os fundos de um gréfico serdo considerados como momentos de extremo

pessimismo.

O comportamento em massa € outro fator que exponencializa esse processo. Muitas
vezes ao perder dinheiro o investidor sente-se frustrado com os trades, assim adota-se outras
estratégias como a de seguir a maioria pensando essa tomada de decisdo é mais segura. Este
tipo de comportamento é considerado como uma autodefesa pelos psic6logos ou analistas
financeiros, visto que este erro na avaliacdo de um papel serd menos questionado se todos

cometerem 0 mesmao erro.

Além disso, existem outros fatores que podem ser considerados nas negociagdes na
bolsa de valores, como a saude das empresas, isto é, o0s principais indicadores
fundamentalistas e financeiros, como por exemplo, faturamento, lucro, endividamento, etc.
que permitem uma leitura do estado econdmico-financeiro bem como uma andlise do nivel do
preco de mercado das empresas, as regulamentagdes governamentais e os ciclos de contragéo
ou expansdo do crédito levados a cabo pelas autoridades financeiras. A reducdo do crédito
pode piorar a venda de papeis de uma empresa e, por conseguinte, ela também diminuira a
capacidade de investimento dos participantes do mercado, enquanto uma expansdo no crédito

gera mais oferta monetaria para uma tendéncia de alta.

Considerando os fatores acima declarados é muito dificil atribuir em um determinado

momento o0 motivo correto e Unico de uma alta ou baixa nos pregos.

Ante 0 quadro apresentado, existem outras informagdes que os participantes do
mercado consideram, como a forma que a empresa é administrada, os lancamentos de
produtos, a concorréncia, as normas, a economia em geral, enfim, todo fator social, politico

ou econdmico que pode gerar um impacto positivo ou negativo na empresa.

Na maioria das vezes essas informagdes chegam aos diversos participantes em tempos

e formas diferentes. Em geral, uma varidvel extremamente importante, para a tomada de
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decisdo nas negociacdes, ndo é conhecida pelos participantes ou € informada de forma ndo
muito clara nas demonstragdes contébeis, e em outros momentos fatos pouco relevantes séo
divulgados como importantes, criando reagdes mais fortes e descabidas. Neste sentido, todo

fato ou informacéo que chega ao mercado é questdo de como o participante a considera.

Diante do quadro apresentado, pode-se dizer que a pior forma de tomar uma decisdo
seria a de seguir a sua intuigdo. Outra poderia ser de adotar um comportamento padrdo, de
muitos participantes, que consideram informacdes pouco relevantes ou dicas para tomar as
suas decisdes. Segundo, analistas da corretora Ativa este é o segredo para ser um perdedor

consistente. No longo prazo, mais de 70% dos players perde dinheiro.

Uma possibilidade de gerar lucros € aproveitar o comportamento emocional e
irracional do mercado, aproveitando especialmente 0s momentos de extremo pessimismo para
comprar ativos de bons fundamentos com desconto, como preconiza o Benjamin Graham que
é um dos gurus do Warren Buffet. Nesse caso tem-se que analisar e avaliar as empresas para
focar as compras naquelas que se considera que estdo "baratas". Esta estratégia é considerada
pouco confidvel em vista que utiliza dados do passado para estimar novos indicadores, sem
saber realmente se esses dados séo de fato corretos. As recentes baixas das bolsas em todo
mundo demonstram que muitas informagdes importantes sdo sistematicamente escondidas dos

investidores.

Outra possibilidade seria deixar todas as informages relevantes do mercado e realizar
a tomada de decisdes a partir de padrfes que movimentam os pregos, fundamento da anélise
técnica. Considerando esta andlise, o participante identifica a for¢ca compradora ou a forga
vendedora e aproveita tal movimento para lucrar. Ele ndo considera se uma ag&o subiu por um

fato positivo ou por um boato, simplesmente se orienta pelas forgas do mercado.



24

2.2 MERCADO DE CAPITAIS

2.2.1 Considerac0es Iniciais

O mercado de capitais € um sistema de distribuicdo de valores mobilidrios, que tem
como principal objetivo proporcionar liquidez (volume de vendas) aos titulos de empresas que
estdo em processo de capitalizagdo de recursos. E constituido pelos mercados de renda fixa,
de renda variavel, de cAmbio, de derivativos e de fundos de investimentos (BM&FBOVESPA,
2011).

No Brasil, a BM&FBOVESPA S/A - Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros é a
principal bolsa de valores, administrando os mercados de acGes e de balcdo organizado.
Também ¢é responsavel por administrar o mercado de derivativos e futuros. Surgiu em 2008 da
fusdo entre BM&F — Bolsa de Mercadorias e Futuros do Rio de Janeiro com a BOVESPA —
Bolsa de Valores (a¢Oes) de Séo Paulo (BRASIL, 2011).

Com a globalizagdo é necesséario um intenso intercdmbio financeiro entre os paises, e
cada vez mais o mercado aciondrio vem adquirindo importancia no cenario financeiro local e
internacional. Seguindo essa disposic¢éo, 0s paises em emergentes, tais como Brasil, Russia,
india, China e Africa do Sul (BRICS) procuram abrir suas economias para poder receber
investimentos externos. Assim, quanto mais em desenvolvimento é uma economia, mais ativo
é 0 seu mercado de capitais (BM&FBOVESPA, 2011).

2.2.2 Bolsa de Valores

A principal fun¢do de uma bolsa de valores € proporcionar um ambiente transparente e
liquido, adequado & realizacdo de negdcios com valores mobiliarios, ou seja, a compra e
venda de acdes de empresas de capital aberto. Somente através das corretoras, 0s investidores

tém acesso aos sistemas de negociagdo para efetuarem suas transacdes (BRASIL, 2011).

As bolsas de valores sdo muito importantes em uma economia, pois permitem que as
empresas negociem suas acgbes. O dinheiro capitalizado pelas empresas retorna para o
mercado em forma de investimentos ocasionando a criagdo de novos empreendimentos, de
novos postos de trabalho e no maior consumo, aquecendo o mercado interno (HAYASHI,
2002).

As companhias que tém agOes negociadas nas bolsas s&o chamadas companhias

listadas. Para ter aces em bolsas, uma companhia deve ser de capital aberto, significa que
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pertencem as pessoas fisicas ou juridicas que detém suas ac¢des. A companhia deve, ainda,

atender aos requisitos estabelecidos pela Lei n® 6.404, de 15 de dezembro de 1976,
denominada de Lei das S.A (BRASIL, 2011).

A bolsa de valores atua em trés mercados: mercado a vista, mercado a termo e

mercado de opcOes. A diferenga bésica entre eles é a data de entrega do titulo, no caso acdes.

Ou seja, € o momento da liquidacdo na operacdo de compra e venda de a¢des (MARA
LUQUET, 2000 apud HAYASHI, 2002).

Hayashi (2002) define esses mercados como:

a)

b)

Mercado a vista: sdo aqueles que as negociagdes sdo fechadas com o preco do

dia, também é conhecido como mercado spot.

Mercado a termo: a liquidacéo tem operagdo adiada, s6 ocorrendo nos prazos
de 30, 60 ou 90 dias.

Mercado de opgdes: os investidores negociam titulos que déo o direito de
vender ou comprar a¢cdes em uma data pré-determinada, por um preco acertado
previamente no presente. A liquidagdo das operagOes pode ser feita em

qualquer dia ap6s o fechamento do negdcio ateé sua data de vencimento.

2.2.3 Bolsa de Mercadorias e Futuros
A Bolsa de Mercadorias e Futuros no Brasil é representada pela BM&FBOVESPA,

assim como a Bolsa de A¢des. No mercado futuro, os contratos tém uma data de vencimento

pré-determinada, fazendo com que o preco negociado seja uma expectativa de preco do ativo
na data de vencimento (ADMINISTRACAO E GESTAO, 2011). Os contratos futuros s&o

divididos em derivativos financeiros e agropecuérios, definidos como:

a)

b)

Financeiros: tém como representantes o contrato futuro de IBOVESPA, o
ouro, taxa de juros, taxa de cambio e titulo da divida externa etc;
Agropecuarios: envolvem contratos futuros de commodites, tais como agucar,

alcool, boi gordo, algoddo, milho, soja, café etc.

Os Mercados Futuros surgiram pelas necessidades de produtores, industriais e

armazenistas se protegerem da oscilagdo dos precos de seus produtos. S&o assumidos

compromissos de compra ou venda (contratos futuros) de derivativos (HAYASHI, 2002).
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Os principais participantes dos Mercados Futuros, segundo Hayashi (2002), é o

especulador e o hedger:

a) Especulador: é o agente econdmico, que ndo compra nem vende o produto,
tem apenas o desejo de lucrar com as oscilagdes dos prec¢des. Para obter lucro o
especulador deve produzir com maior precisdo possivel as oscilagdes futuras
dos precos. O principio das Ondas de Elliott ¢ uma ferramenta que se encaixa

neste contexto.

b) Hedger: é o agente econdmico, que compra ou vende o produto, para se
proteger dos ricos de variagcdes nos pregos, taxa de juros, cambio etc. O hedger
esta sempre a procura de estabilidade, transferindo os riscos de instabilidade

para os especuladores.

2.2.4 O Indice Bovespa

O indice Bovespa (IBOVESPA) é o mais importante indice de desempenho médio do
mercado de acles negociadas no BM&FBOVESPA, funciona como uma carteira tedrica de
acOes e serve de termdmetro para 0 mercado, pois retrata 0 comportamento com cerca de 80%
do volume de negociagBes a vista. Além disso, o indice mantém a integridade dos dados de
sua série historica e ndo sofreu alteracbes desde seu inicio em 1968. (BM&FBOVESPA,
2011)

O IBOVESPA ¢é calculado em tempo real, considerando os ultimos negdcios efetuados
no mercado a vista com acdes componentes de sua carteira. Sua transmissdo é on-line e
gratuita pela BM&FBOVESPA sendo de facil acesso, em sites de economia. Seu célculo é
feito pelo somatdrio dos pesos, quantidade tedrica da acdo multiplicada pelo Gltimo preco da

mesma, das ac¢des integrantes de sua carteira tedrica (BM&FBOVESPA, 2011).
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2.3 PRINCIPIO DAS ONDAS DE ELLIOTT
2.3.1 Considerac0es Iniciais

Através de graficos pode-se observar que os mercados financeiros se movimentam de
acordo com uma progressdo estruturada em movimentos definidos. Ralph Nelson Elliott
(1935) definiu oito tipos de movimentos ou ondas que costumam acontecer durante o

sobe/desce de qualquer mercado acionario (ver figura 2).

O fundamento de seu raciocinio é a de que a emogao surge primeiro que a acdo. Por
isso, a representacdo grafica de uma série histdrica de cotagBes de um ativo nada mais € do
que a oscilagdo de humor do coletivo numa tentativa desesperada de encontrar sua

precificagéo.

Segundo Elliott, os agentes do mercado financeiro agem de forma emocional,
subjetiva e impulsiva, tomando decisdes em condicOes de ignorancia e incerteza, e na maioria

das vezes, assumindo a chamada “atitude manada”.

Com o objetivo de qualificar e quantificar o grau que intervencdo da psicologia
humana associada as oscilagfes dos precos, Elliott representou diversos padrdes em graficos

criando especificas regras, originando assim o “Principio das Ondas de Elliott”.

2.3.2. Estrutura do Mercado em Ondas

A seguir, de forma resumida, mostra-se o padrdo geométrico de um ciclo que Elliott
identificou. Note que a representacdo gréfica é mais que um simples padréo, é uma forma de

se mapear a evolucéo do preco até 0 momento presente, a fim de vislumbrar cenérios futuros.
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Método das oito
ondas de Elliott

Figura 2. Estrutura das oito ondas (Obaricentodamente, 2012).

Essas ondas se repetem na sua forma, mas ndo necessariamente no tempo ou na sua
amplitude. A base da teoria de Elliott consiste no fato de que os mercados oscilam em
movimentos no sentido da tendéncia, entremeados, por movimentos no sentido contrério da
tendéncia. A afirmacdo de Elliot esti baseada em um pressuposto da psicologia social, o de
que grupos de pessoas tém comportamentos que se tornam mais previsiveis & medida que
aumenta o numero de pessoas envolvidas. Este principio representa graficamente como
grupos de pessoas se comportam. Ele revela as oscilagbes que ocorrem na psicologia de
massas do pessimismo ao otimismo e, posteriormente, voltam a um estado natural, criando

padrdes especificos e mensuraveis.

Segundo a teoria de Elliott, um ciclo padréo de tendéncia do mercado, graficamente é
formado por grandes ondas bem definidas, e cada uma delas é formada por grupos menores

que reproduzem o0 mesmo padréo.
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@ Modelo das ondas
de Elliott com detalhamento

de repeticao do padrao por onda

Figura 3. Modelo de repeti¢do do padréo por onda
(Fonte: Obaricentodamente, 2012)

Um dos lugares mais faceis para ver este principio estd no funcionamento dos
mercados financeiros, onde a psicologia do investidor é representada em gréficos na forma do
movimento de precos. Os pre¢os das a¢des sdo representados graficamente, na analise pode-se

observar padrdes repetitivos que ajudam a prever onde se esta indo.

A ideia bésica do principio de Elliot era que essas ondas seguem um padrdo de
crescimento e decrescimento que pode ser analisado segundo os nimeros de Fibonacci, uma
vez determinada a escala de observagdo. Sua tese é que relagdes entre picos e vales do gréafico
da flutuacdo do mercado tendem a seguir razbes numericas aproximadas das razdes de dois
nimeros consecutivos da sequéncia de Fibonacci. Como o prdprio Elliott afirma, sua teoria
ndo € capaz de prever com precisdo as flutuaces de uma bolsa de valores, mas de diminuir a
probabilidade de riscos e, por outro lado, aproveitar os bons movimentos de alta ou de baixa

do mercado.

2.3.3 A Sequéncia de Fibonacci

Uma onda de Elliott, a medida que transcorre no tempo, se liga com outras estruturas
de ondas, esse acimulo de estrutura constituira uma nova estrutura de onda de escala superior
(grau) e assim sucessivamente, seguindo a idéia de fractal. Isso Elliott encontrou uma forma
de medir o ciclo de repeti¢do das ondas, na qual relacionava o comportamento do mercado e a
sequéncia do numero de Fibonacci. A base matematica utilizada por Elliott para desenvolver
sua teoria foi proposta por Leonardo de Pisa, mais conhecido como Fibonacci. (HAYASHI,
2002; BELMONTE, 2010; CALACA, 2006)

De uma forma geral, a teoria das ondas de Elliott diz que a razdo entre um pico (alta
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de precos) e um vale (queda dos precos) do gréafico tende a ter um valor aproximadamente
igual & razdo entre dois numeros sucessivos da sequéncia de Fibonacci: (1, 1, 2, 3, 5, 8, 13,
21,34, 55, 89, 144, ..).

Elliot estudou a sequéncia de Fibonacci, para tirar conclusdes importantes e relacionou
esse fato para as cinco ondas da seguinte forma: nessa sequéncia de nimeros, a razao entre
um ndmero e o seu antecessor, a partir do quinto termo é um valor préximo a 1,618, que é o

indice de ouro na medicao das ondas:

13

5 55 89 233
3 = 1,666; =1625 —=1618, —=1,618, — = 1,618

8 34 55 144

Assim, concluiu que:

a) Aonda 1l (primeira onda de uma sequéncia) € a base para se determinar as razdes das

demais ondas.

b) A onda 2 (segunda onda da sequéncia) se relaciona com a onda 1, numa razdo de 50% a

62% desta.
c) A onda 3 esté relacionada & onda 1 segundo a proporcéo 161,8%, 261,8% ou 423,6%.
d) A onda 4 relaciona-se a onda 3 por uma das relagdes: 24%, 38% ou 50% desta.

e) A onda 5 esta relacionada a onda 1 segundo uma das propor¢des: 100%, 161,8% ou
261,8%. (\er figura 4).

1,618

1,000
0,618

0,000

A altura da onda 1 sempre
sera a referéncia para se
projetar o final da onda 5

Figura 4. Sequéncia de Fibonacci relacionada por Elliott
(Fonte: Obaricentodamente, 2012)

Normalmente encontra-se uma onda que corrija a anterior em uma proporcao de
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aproximadamente 0,62, ou seja, 62% (ver figura 4 e 5), a onda 2 corrige a onda 1 nessa
proporcdo. Por outro lado, a onda 3 passa o pico da onda 1, também, em 62%,

aproximadamente.

oﬂ.j“/ R LA

7 y
Onda 2
1 /l‘,.’ Tida
Figura 5. Retracdo da onda 1. Figura 6. Expansdo da onda 3.
(Fonte: Associacdo Internacional da Onda de (Fonte: Associacdo Internacional da Onda de
Elliott, 2012) Elliott, 2012)

Na figura a seguir, percebem-se outras ocorréncias da proporcdo durea e de uma razéo
muito comumente encontrada, conforme Elliot, que é a de 38%: o caso, a onda 1 é superada
em 62% pela onda 3, a qual é corrigida pela onda 4 em 38%. A onda 5 é corrigida pela "A"

em 62%, aproximadamente.

¢ 3
1

Figura 7 - Ondas de Elliott.

As ondas de Elliott representam a psicologia do investidor, que € o verdadeiro motor
por trds do mercado de agBes. Quando as pessoas estdo otimistas sobre o futuro de um
determinado assunto, eles conduziram o prego para cima. Em suas pesquisas ele concluiu que
“as pulsacOes ritmicas movimentam as emog¢des humanas e estas se movem em ondas e
diregéo definidas*. Este fendmeno ocorre em todas as atividades humanas, seja na economia,

na politica ou na busca do prazer.
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Duas observacOes ajuda a entender este dilema: primeiro faz muitos anos, 0s
investidores tém percebido que os eventos externos do mercado de agdes parecem ndo ter
efeito consistente sobre o progresso dos seus investimentos. A mesma noticia que hoje parece
conduzir os mercados para cima s80 mais propensos a leva-los amanha para baixo. A (nica
conclusdo razoavel € que os mercados simplesmente ndo reagem de forma consistente a
eventos externos. Segundo, quando vocé estuda gréficos historicos, vocé vé que os mercados

continuamente se manifestam na forma de ondas.

Ao conhecer os padrdes das ondas, pode-se saber qual é a tendéncia do mercado e, as
vezes, aonde nos deve conduzir a um mercado em alta ou de baixa, isto é, usando o principio

das ondas de Elliott, identifica-se 0s movimentos mais provaveis com o0 menor risco.

2.3.4 Como as Ondas se Relacionam

As ondas se relacionam entre si através da sequéncia de Fibonacci, sendo que o
tamanho de uma onda é a sua distancia vertical (inicio até final), essa distancia pode ser dada
em pontos ou em precgo das acdes. O tamanho da onda 1 é utilizada para encontrar as razdes
das ondas 2 e 3, o tamanho da onda 4 pode ser encontrada a partir da onda 3 e a onda 5
apresenta duas relagfes, uma com a onda 3 e a outra com o inicio da onda 1 e o final da onda
3.

Existem algumas regras bésicas para identificacdo das ondas impulsivas, de acordo
com CALACA (2006) sdo:

a) A amplitude da onda 3 € sempre maior ou igual a onda & amplitude 1;
b) A amplitude da onda 5 € sempre maior ou igual a amplitude da onda 1;

c) Se a amplitude da onda 3 ou a onda 5 € maior que a onda 1, a amplitude das

mesmas sera uma das expansdes de Fibonacci;

d) Se a amplitude da onda 3 € maior que a onda 1, entdo a amplitude da onda 5 é
igual a onda 1;
e) Se a amplitude da onda 5 é maior que a da onda 1, entdo a amplitude da onda 3

é igual da onda 1.
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2.3.5 Hipdteses

O principio das ondas de Elliott considera que os precos das agdes e commodities ndo
se comportam segundo a Hipdtese dos Mercados Eficientes (HME), versdo econdmica das

leis de Newton, segundo a qual:

a) os investidores reagem & informagéo assim que é recebida, ndo esperando que ela se
torne uma tendéncia baseada numa série cumulativa de eventos. A HME ndo leva em conta a
histdria dos eventos passados para se projetar 0s precos futuros, pois num mercado eficiente,
todo historico de fatos j& foi assimilado pelo mercado, e apenas fatos novos inesperados
podem modificar o rumo dos precos. Ndo had memoria nos mercados eficientes, ou seja, 0s
precos sdo independentes, levando matematicos a modela-los como passeios aleatorios, de
aspecto parecido ao movimento browniano da fisica, onde a distribui¢do de probabilidade dos
precos, segundo Adolphe Quetelet (1900), citado por Gleiser (2002), que corresponde a curva

normal de Gauss.

b) os agentes do mercado ndo tém identidade prdpria, reduzindo-se a um decisor
racional que busca defender seus interesses, utilizando-se de sua capacidade ilimitada de
célculo e de plena informagao. Esta hipGtese pressupde que todos tém a mesma capacidade de

analise e 0 mesmo acesso a noticias, ou seja, 0s investidores s&o homogéneos.

Os investidores reagem & informac8o de forma diferenciada, agindo precipitadamente
ou se adaptando a opinido de outros. Quando, a partir de dados passados e constante
aprendizagem, forma-se uma mesma opinido (padrdo) por parte de uma maioria, tendéncias
de queda ou subida podem impulsionar 0 mercado para baixo ou para cima respectivamente,
ndo apenas por motivos inesperados (acaso). O resultado disso é que 0 movimento aleatério
referido anteriormente se transforma num movimento aleatdrio com tendéncia ou movimento
browniano fracional (Mandelbrot, 1997). Existe uma certa ordem por traz da aparente
desordem nos mercados de capitais. O principio das ondas de Elliott esta de acordo com esta

altima hipotese.
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2.4 METODO DE MONTE CARLO

2.4.1 Considerac0es Iniciais

Segundo Schuyler (1994) apud Vargas (2004), o método de simulagdo de MC surgiu
em meio a Segunda Guerra Mundial no ano de 1949, em um projeto relacionado a pesquisa de
armas atdmicas, de autoria dos matematicos John von Neumann e Stanislaw Ulam, onde foi
descoberto um modelo de amostragem aleatéria simples para resolver problemas de dificil
solucdo. Em 1974 foi publicado primeiro artigo na area financeira, de David B. Hertz, Risk

Analysis In Capital Investment na revista Havard Bussiness Review.

Para Law e Kelton apud Sanches et al. (2007), a simulacédo de MC é uma técnica que
utiliza nimeros aleatdrios para resolucdo de problemas deterministicos, em que a passagem
do tempo ndo tem grande influéncia como varidvel de entrada. Na visdo de Saliby et al. (s/d)
apud Conceicdo (s/d), o método de simulacdo é utilizado para resolugdo de problemas de
dificil solucdo deterministica, por isso vem sendo muito empregado em diversas areas de
conhecimento, tais como analise de investimentos, engenharia econdmica, engenharia de

custos, planejamento e controle da produgdo, pesquisa operacional etc.

Conforme Fernandes (2005), o método de simulacdo de MC simula processos que
dependam de fatores aleatorios e problemas matematicos que ndo tenham relagdo com fator
de aleatoriedade pode-se fazer um modelo probabilistico artificial que permita resolver estes
problemas. Por exemplo, pode-se: calcular a area de uma figura plana qualquer ou estimar

quanto dura uma maquina conhecendo-se o tempo de duracdo de suas pecas.

Segundo Vargas (2004), a simulacdo de MC é um método, na qual a distribui¢do de
resultados é determinada a partir de calculos sucessivos dos dados analisados, permitindo a
construcdo de diversos cenarios. Em cada um dos céalculos sdo utilizados dados aleatorios
novos para representar o processo. A combina¢do dos resultados gera uma distribuicdo

probabilistica dos resultados.

De acordo com Evans e Olson apud Sanches et al. (2007) a simulagéo de MC constitui
um experimento amostral que tém como objetivo dar valor a resultados possiveis a uma
varidvel de interesse, com base em variaveis de entrada, cujo comportamento é estocastico de

acordo com uma FDP estipulada. Apesar de o conceito ser de simples compreensdo, sua
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operacionalizagdo necessita de alguns métodos matematicos, como a geragdo de nimeros

pseudo-aleatorios.

Conforme Bruni et al. (s/d) apud Conceicédo (s/d), 0 método de simulagéo de MC gera
nimeros de forma continua e aleatoria para criar eventos possiveis, para situacbes de
incerteza. Essa geracdo de nimeros aleatorios isenta os resultados de uma inclinacdo do autor
da projecdo. Cada geracdo de novos valores corresponde a um evento ou cenario provavel de

ocorrer, que € inserido na distribuigdo de probabilidade.

2.4.2 Metodologia aplicada ao Método de Monte Carlo

Segundo Gavira (s/d) apud Silva (2004), para a constru¢do de modelos de simulacéo é
necessario a selecdo correta das variaveis de entrada que compde o sistema, pois para se obter
um grau de precisdo confiavel é necesséria a escolha das variaveis mais significativas que
descrevem o comportamento do sistema. Portanto, é preciso descobrir a relagdo entre as

variaveis.

Metodologia aplicada neste trabalho para o desenvolvimento do método de simulacdo

de MC foi adaptado de Pareja (s/d) apud Silva (2004), conforme 0s passos a Seguir:

a) Determinar as varidveis que participardo da simulacdo, levando-se em conta a

relagdo entre as diferentes variaveis;

b) Determinar as FDP, das variaveis a serem simuladas, através dos histogramas

dos dados histéricos;
c) Determinar o nimero de simulag@es, considerando um erro determinado;
d) Rodar o modelo simulado;
e) Fazer analise estatistica dos dados.

As varidveis que serdo abordadas neste trabalho sdo continuas que pode assumir
qualquer valor real e variaveis aleatorias, caracterizados pela FDP, o que permite elaborar uma

simulac&o probabilistica pelo método de MC.
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2.4.3 Funcéo Densidade de Probabilidade

A Funcdo Densidade de Probabilidade (FDP) é a distribuicéo de probabilidade de uma
varivel aleatoria continua, sendo uma fungdo matemética que associa o intervalo dos
possiveis resultados da variavel aleatéria um nimero, de modo que este seja igual a

probabilidade de o resultado da varidvel aleatdria pertencer aos intervalos especificados.

A FDP de variaveis aleatdrias continuas pode ser estimada atraves de uma distribuicéo
de frequéncias (histograma), sendo possivel escolher a distribuicdo que melhor se ajusta na
simulac&o. Sendo um conjunto de dados que possui muitas entradas pode ser dificil identificar

seus padrbes, portanto é necessario organizar um conjunto de dados agrupando os em
intervalos (LARSON e FABER, 2004).

A seguir metodologia utilizada para a construgdo da distribuicdo de frequéncias
adaptada de Triola (2005):

a) Decidir o nimero de classes desejado. O numero de classes deve estar entre 5 e

20, e 0 numero escolhido pode ser convenientemente arredondados;
b) Calcular amplitude;

c) Escolher um nimero para limite inferior da primeira classe. Sendo, ou o valor

minimo dos dados, ou um valor conveniente que seja um pouco menor;

d) Use o limite inferior da primeira classe e a amplitude de classe, liste 0s outros

limites inferiores de classe;

e) Liste os limites inferiores de classe em uma coluna vertical e prossiga para

preencher os limites superiores de classe;

f) Percorra o conjunto de dados colocando uma marca apropriada de classe em
cada valor de dado. Use as marcas para encontrar a frequéncia total para cada

classe.

2.4.4 Gerador de NUmeros Pseudo-Aleatério

A cada iteracdo do método de simulacdo MC é gerado um valor para as variaveis de

entrada, segundo a definicdo do método as variaveis geradas sdo genuinamente aleatorias, ou
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seja, para isso devem ser escolhidas por adivinhagcdo (FERNANDES, 2005). Ainda segundo o

autor, h dois inconvenientes para esta abordagem:

a) Ndo é prético ficar fazendo adivinhagBes para centenas ou milhares de

iteracOes para maltiplas varigveis;
b) O resultado dificilmente satisfaria 0 modelo da FDP escolhido.

Segundo L’Ecuyer (s/d) apud Vieira, Ribeiro e Souza (2004), os geradores de nimeros
aleatorios tm como propdsito gerar sequéncias de numeros que aparentam ser aleatorios
segundo uma FDP especifica. Um gerador de nimeros aleatérios basico gera nimeros que
imitam varidveis aleatdrias independentes da distribuicdo uniforme no intervalo de [0; 1]. As
variaveis aleatdrias de outras distribuicdes, tais como exponencial, qui-quadrado, Poisson, etc,
sdo geradas através de transformacfes apropriadas aos numeros aleatérios uniformes. Estas
transformagBes podem ser feitas pelo Microsoft MS Excel através de implementos na funcéo
ALEATORIO().

Conforme Vieira, Ribeiro e Souza (2004), os geradores de nimeros aleatorios sdo
algoritmos especificos que se inicializados em computadores ou momentos diferentes com o
mesmo estado inicial ou semente, produzem a mesma sequéncia de nimeros aleatdrios.
Portanto 0s nimeros gerados sdo apenas pseudo-aleatorios e ndo puramente aleatorios ou

randdmicos como sdo chamados.

Os geradores de numeros aleatérios sdo fundamentais para muitas aplicacGes, tais
como experimentos estatisticos, simulagcdo de sistemas estocasticos, analises numéricas com
meétodos de Monte Carlo, algoritmos probabilisticos, entre muitos outros (LECUYER s/d
apud VIEIRA, RIBEIRO e SOUZA, 2004).

Portanto para aplicacdo do método de simulacdo de MC é necessario a utilizagéo de
um gerador de nimeros aleatérios, 0 que na teoria ndo existe, uma vez que geradores de
nameros aleatdrios seguem algoritmos, que por definicdo ndo séo aleatérios (FERNANDES,
2005).

Para L’Ecuyer (s/d) apud Fernandes (2005), o algoritmo usado pelo MS Excel para

gerar nimeros pseudo-aleatdrios, através da fungio ALEATORIO (), ndo é confiavel sendo
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ndo recomendado para aplicacdo do método de simulacdo de MC que necessita de um

resultado que tenha merecimento de total confiabilidade na precisdo de seus célculos.

Portanto a utilizacdo de softwares comerciais que simulam o Método de Monte Carlo é
recomendada, tais como Crystal Ball, @Risk, XLSim, Mersenne Twister (MT) etc. Neste
trabalho tem destaque o Crystal Ball que é um software para simulacdo gratuito para fins
académicos, desenvolvido pela Oracle que é utilizado como suplemento (add-in), para Excel,

sendo seu uso ideal para simulagdo de MC.
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3. METODOLOGIA

A metodologia empregada na realizagdo do presente trabalho foi a pesquisa
bibliogréfica, tendo como suporte a consulta em fontes diversas, com destaque para livros,
revistas e jornais que tratam sobre a economia, bem como artigos constantes na Internet, que

permitem o acesso a dados atualizados sobre a tematica em destaque.

Para a analise dos dados, utilizou-se o0 método qualitativo, que, segundo Maane apud

Neves (1996, p. 28), possui a seguinte dimensao:

A pesquisa qualitativa compreende um conjunto de técnicas
interpretativas que visam descrever e a decodificar os componentes de
um sistema complexo de significados. Tem por objetivo traduzir e
expressar 0 sentido dos fendmenos do mundo social; trata-se de
reduzir a distdncia entre indicador e indicado, entre teoria e dados,
contexto e acdo. O desenvolvimento de um estudo de pesquisa
qualitativa supfe um corte temporal espacial de determinado
fendmeno, favorecendo a interpretacdo do fenémeno em estudo, como
também da compilacdo de dados referentes aos efeitos que ocasiona
no meio social.

A situacdo econdmica reflete diretamente no desempenho da bolsa, aspecto apreendido
no decorrer do processo de pesquisa, revelando que a analise qualitativa permite ndo somente
comparar dados numéricos, mas também estimular uma reflexdo mais ampla, considerando a
realidade existente, bem como o posicionamento tedrico de diversos autores em relacdo ao

fendmeno em estudo.
Em relacdo a anélise qualitativa, cabe ressaltar:

A analise qualitativa tem por finalidade o refinamento dos dados da
pesquisa e 0 desenvolvimento e apuro das hipoteses, sendo realizada
com a finalidade precipua de evidenciar o significado dos dados
coletados e, assim, aumentar o grau de objetividade da propria
pesquisa, tornando-a mais consentdnea com a realidade estudada
(NEVES, 1996, p. 29).

Com isso, houve a possibilidade de uma analise que contemplasse os efeitos da
economia e da cogni¢do humana em relacédo ao desempenho da bolsa de valores, contribuindo

para melhor entendimento do tema em foco.
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3.1 TIPO DE PESQUISA

A classificagdo deste trabalho quanto aos objetivos é uma pesquisa exploratoria, pois
foi realizada através de uso intensivo de computador e suas ferramentas, tais como, programas
de simulagdo, planilhas de dados, internet, etc. Também € uma pesquisa experimental, uma
vez que permitiu analisar o fendmeno das ondas de Elliott através do método de simulacdo de
MC.

3.2 PROTOCOLO DE PESQUISA

Neste item, apresenta-se o protocolo da pesquisa, construido a fim de nortear e
garantir que a pesquisa fosse realizada conforme a metodologia exposta. Os itens abaixo

representam o protocolo e procedimentos utilizados para a conducédo desta pesquisa:
a) Definicdo dos objetivos da pesquisa.
b) Revisdo bibliogréafica para compreensdo do tema abordado.
c) Coleta de dados.
d) Escolha dos parametros utilizando correlagéo.
e) ldentificagdo dos periodos de onda utilizando planilha em Excel.
f) Caracterizacdo dos periodos de ondas utilizando Crystal Ball.
g) Simulagéo de MC utilizando Crystal Ball.

Os passos utilizados para simulagdo de MC é apresentada no capitulo 2, item 2.4.2.

3.3 COLETA DE DADOS

Os dados sdo pontos do IBOVESPA coletados do sistema Brodcast do site YAHOO
(http://br.finance.yahoo.com). utilizando-se a periodicidade diéria. Os dados sdo fornecidos

em planilha eletronica e dispde dos seguintes parametros:
a) Data;
b) Valor de abertura;

c) Valor de fechamento;
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d) Valor minimo negociado na data;
e) Valor maximo negociado na data.

O periodo selecionado para o experimento foi de 02/09/2002 a 31/09/2012, totalizando

uma amostra de 2508 dados.

3.4 PARAMETROS ESTIMADOS

Para 0 modelo de simulagdo do método de MC é necessério estimar a funcdo de
probabilidade para o pardmetro a ser escolhido. A FDP é determinada pela andlise dos

histogramas para cada periodo de ondas.

3.5 TRATAMENTO DE DADOS

As rotinas para simulagdo do IBOVESPA, geragdo dos numeros aleatdrios serdo
desenvolvidos no software Microsoft Excel utilizando suplemento Crystal Ball. As planilhas
desenvolvidas nesta ferramenta possuem processamento rapido, sdo de facil entendimento e
manipulacdo e compreendem todas as fungdes estatisticas e matematicas necessarias para o

desenvolvimento do trabalho.

3.6 LIMITACOES DO METODO

Limitages podem ocorrem quando o IBOVESPA ndo representar o comportamento de
massa do mercado acionério, pois o indice é formado por uma carteira tedrica de aces,

podendo n&o representar com totalidade o comportamento do mercado.
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4.1 IDENTIFICANDO AS ONDAS DE ELLIOTT
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Para identificacdo dos periodos de ondas utilizou-se uma planilha desenvolvida em

Excel, que fornece as porcentagens dos numeros de Fibonacci, ou seja, as grades de

Fibonacci, visto que a validacéo de cada onda é realizada desta forma (capitulo 2, item 2.3.4).

A seguir apresenta-se o grafico do IBOVESPA (ver figura 8), obteve-se o grafico atraves do

site ADVFN (http://br.advfn.com/), que fornece os graficos dos pontos de acgbes. Pode-se
observar na figura o periodo analisado neste trabalho (02/09/2002 & 31/09/20120).

BOV:IBOV (indice Bovespa (bovespa) (BRL))
Abertura: 59171.24 Max: 6021551 Min: 591?1 24 Ult: 5OST0.B (+307 51/4+00,67%)

W\ WMM“\

40000

20000

2004

2008 2008

2032

Figura 8 — Pontos do IBOVESPA

Fonte: ADVFN (2012)

Também se observa que as ondas seguem as regras béasicas de identificacdo proposta

(capitulo 2, item 2.3.3). Apos tragar as linhas de Fibonacci em Excel e analisar as ondas os

periodos foram identificados conforme o quadro a seguir.

Quadro 1 - Identificacdo das ondas

Data Pontos Grade de Fibonacci
Inicio 02/09/2012 10383 -
Onda 1 13/01/2004 24237 -
Onda 2 11/05/2004 17607 50%
Onda 3 21/05/2008 73508 423,6% (estendida)
Onda 4 10/03/2009 36745 50%
Onda 5 06/01/2011 71093 261,8% (baseada na onda 3)
Onda A 09/09/2011 48671 61,8%
Onda B 08/03/2012 66032 78,6%
Onda C 31/09/2012 66032 em formacdo




43

4.2 ESCOLHA DOS PARAMETROS

Para escolha do parédmetro a ser simulado optou-se por fazer uma correlagcdo de
Pearson entre os dados (capitulo 3, item 3.3) utilizando a funcdo Correlagdo da andlise de

dados do Excel, obteve-se o quadro a seguir.

Quadro 2 — Fator de Correlagdo de Pearson

Abertura Maximo Minimo Fechamento
Abertura 1,0000
Maximo 0,9998 1,0000
Minimo 0,9997 0,9997 1,0000
Fechamento 0,9994 0,9998 0,9998 1,0000

Todos os parametros analisados apresentam forte correlagéo entre si, portanto pode-se
utilizar qualquer um para simulacdo de MC, pois se obtém os mesmos resultados. Optou-se
pelos pontos de abertura do IBOVESPA.

4.3 OBTENCAO DAFDP

Para determinar a funcéo de probabilidade optou-se pela ferramenta Data Analysis do
Crystal Ball na qual se entra com as séries historicas e se obtém como output o histograma e a
funcdo de probabilidade que melhor se adere ao histograma. O software ao fazer a escolha da
Funcdo de probabilidade faz os testes de Anderson-Darlin, Kolmogorov-Smirnov e Chi-
Square para analisar qual distribuicdo de probabilidade tem melhor aderéncia em cada

situacao.

A seguir apresentam-se 0s histogramas e as funcGes de probabilidade para cada

periodo de onda.
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Figura 9 — Fungdo Densidade de Probabilidade onda 2
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Portanto tem-se que a distribuicdo de probabilidade para onda 2 é distribuicéo do tipo

Logistica.

Probability
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Data Analysis: Data Series 1
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Figura 10 — Funcdo Densidade de Probabilidade onda 3

Portanto tem-se que a distribuicdo de probabilidade para onda 3 é distribuicdo do tipo

triangular.
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Data Analysis: Data Series 1
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Figura 11 — Funcéo densidade de probabilidade onda 4

Portanto tem-se que a distribuicdo de probabilidade para onda 4 é distribuicdo do tipo
Log- Normal.

Data Analysis: Dala Series 1
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Figura 12 — Funcéo densidade de probabilidade onda 5

Portanto tem-se que a distribuicdo de probabilidade para onda 5 é distribuicdo do tipo

eventos extremos minimo (Min Extreme).
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Data Analysis: Data Series 1
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Figura 13 — Funcéo densidade de probabilidade onda A

Portanto tem-se que a distribuicdo de probabilidade para onda A é distribuicdo do tipo

Weibull.

Data Analysis: Data Series 1
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Figura 14 — Func¢éo densidade de Probabilidade a onda B

Portanto tem-se que a distribuicdo de probabilidade para onda B é distribuigdo do tipo

eventos extremos méximo (Max Extreme).

4.4 SIMULACAO DE MONTE CARLO E OS ASPECTOS ECONOMICOS, SOCIAIS E
MATEMATICOS

4.4.10nda 1

Apobs uma tendéncia de baixa, € compreensivel que o principal sentimento dominante
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do mercado seja 0 medo, poréem, ap6s o esgotamento de todas as forgas de baixa, surge um
timido movimento altista que é imediatamente classificado pela massa como uma simples
correcdo da baixa. Abundéncia de venda a descoberto estd em evidéncia por que a maioria
esta convencida de que a tendéncia geral € de baixa. Os investidores finalmente decidem fazer
"mais um rali para vender", e tirar proveito dela. Persiste o pressentimento de que novas
baixas virdo. Esta costuma ser a de menor dimensdo do movimento geral de 5 ondas.
Normalmente, metade de sua extensao destina-se a formacao de uma acumulacdo, aparecendo
como uma reagdo ao fundo do pogo. Neste momento sdo poucos que acreditam na mudanga
na direcdo da tendéncia. Por isso a onda 1 é raramente evidente e dificil de dimensionar em

seu inicio.

Assim, quando a onda 1 come¢a em um mercado em alta, a noticia em evidéncia é
quase sempre negativa, como por exemplo, o indice da taxa de desemprego ou o relatério dos
novos pedidos de seguro-desemprego nos EUA ou a deciséo sobre a taxa de juros do BCE e
do BOE etc. A tendéncia anterior é ainda fortemente considerada. A confianca do consumidor
ainda é baixa segundo os analistas financeiros. Analistas fundamentalistas continuam revendo
suas estimativas de lucros menores para as empresas e os indicadores macroecondémicos das
principais economias ndo mostram "mudangas estruturais significativas". Nesse sentido, 0s
6rgdos centrais manifestam que o ritmo de recuperacdo do nivel de atividades se mantém
lento, pressionado pela indUstria e pelo cenério externo, sinalizando que mais cortes na taxa
bésica de juros podem ocorrer ou continuar mantendo a niveis baixos. Embora economias em
desenvolvimento como a dos BRICS tenham desacelerado, uma parte do mercado ndo teme
que esses paises possam apresentar nimeros ainda piores. Além disso, cresce o otimismo dos
investidores de que os governos das grandes economias anunciaram mais medidas de estimulo
fiscal e monetéario para melhorar o desempenho da economia. Outras importantes referéncias
aos investidores devem vir com a divulgacdo das previsdes de crescimento mundial do FMI
(Fundo Monetério Internacional), além do Livro Bege nos EUA e o discurso do presidente do
Federal Reserve, que deve levar aos investidores a uma nova onda de expectativas para mais

rodadas de estimulo econdmico no pais.

Nesse cenario, as agéncias de classificagdo de risco ainda continuam rebaixando as
notas de crédito de alguns paises em uma ou duas notas e, portanto mantém a perspectiva
negativa, e por outro lado, outros paises estdo conseguindo sair da crise lentamente mais ainda

ndo sdo avaliados com o grau de investimento. Alguns paises mostram um crescimento do
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PIB, das vendas do varejo, indicadores de sentimento econdmico na Zona do Euro e nos
EUA, dados que revelam que as economias estdo respondendo aos estimulos langados pelos
governos e, outras economias decepcionam os mercados com um indice de inflagdo do

atacado alto mostra-se assim uma desaceleracéo.

Nessa tendéncia é observado que 0s precos dos bens exportados das grandes
economias ao resto do mundo continuam baixos e os titulos pablicos dos paises em
problemas, com vencimento em dez anos ultrapassam margens nunca visto, como o caso da
Itdlia em 6% e Espanha em 7%, em 2012, refletindo o aumento da aversdo ao risco no bloco
Europeu. Por outro lado, o numero de pedidos de auxilio-desemprego vem abaixo do
esperado, tudo um cenario de incerteza. Por isso, as acGes tém movimentos para cima e para
baixo na forma de um zig-zag. Isso geralmente é causado por um numero relativamente
pequeno de pessoas que de repente (por diversas razdes, reais ou imaginarias) consideram que
0 preco das aces esta barato, entdo € um momento perfeito para comprar. Isso faz com que o
preco suba. As pesquisas de opinides sdo decididamente baixistas e a volatilidade implicita no
mercado de opg¢des é grande. O volume pode aumentar um pouco quando 0s precos sobem,

mas nao o suficiente para alertar muito analista técnico.

4.4.2 Onda 2

A simulacdo de MC comega pela onda 2, pois a onda 1 serve de base para
identificagdo das demais. Com o onda 2 iniciando em 24.237 pontos tem-se trés possibilidade
de acordo com Fibonacci, ou seja, 50%, 61,8% e 78,6% representa,respectivamente, em
pontos 17.310, 15.674 e 13.348. Utilizando o Crystal Ball para 100.000 rodadas de

simulagdes obtém-se as seguintes probabilidades ver figura 15.
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Figura 15 - Probabilidade para Monte Carlo onda 2
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De acordo com a simulagdo a onda 2 obteve 80,1% de chegar a até 17.310 pontos,
2,4% de chegar até 15674 pontos e 1% de chegar até 13.348 pontos. A onda 2 corrige a onda
1, mas nunca ela ndo ultrapassa o ponto de partida da onda 1. Esta onda com frequéncia tém
niveis de retracdo da sequéncia de Fibonacci. Normalmente, as noticias ainda s&o ruins. Neste
momento, um ndmero suficiente de pessoas que estavam na onda original considera a acgéo
supervalorizada e vendem seus papeis com a finalidade de obter lucros. Isso faz com que a
acdo caia um pouco. No entanto, o preco ndo serd o mesmo do anterior, em vista que se
considera um neg6cio novo. Neste ponto, os investidores também estdo completamente
convencidos de que o mercado de venda de acles esta de volta para ficar. A segunda onda
muitas vezes produzem baixas ndo confirmadas principalmente quando o volume € baixo e a

volatilidade indica um esgotamento da presséo de venda.

Os sentimentos dos investidores em relacdo ao mercado de baixa estdo muito visiveis
e claros nos investidores e a sensa¢ao de novas minimas toma conta do mercado. No entanto,
alguns sinais positivos aparecem. Normalmente, o volume dos negdcios € menor na onda 2 do
que na onda 1 e os pre¢os ndo costumam recuar mais de 61,8% do ganho na onda 1. Além

disso, 0s precos devem cair em um padréo de trés ondas.

Esta onda costuma devolver boa parte do avango da onda 1. A grande maioria dos
investidores acredita na ideia de continuidade da baixa. Em vista das perspectivas econdmicas
de curto prazo de certos paises que se deterioram, mostra-se um crescimento mais fraco e um
maior desemprego, 0 que cria risco de descumprir as metas de consolidacdo fiscal. O
descumprimento das metas fiscais pode enfraquecer ainda mais a confianga do mercado,
aumentando o risco de uma interrupcdo stbita no financiamento do mercado. A expectativa
para o PIB das economias em desenvolvimento como a dos BRICS é de crescimento fraco.
Embora ainda se precise de confirmacéo, as projecdes ainda indicam que o mercado esté cada
vez mais pessimista com o ritmo de crescimento dessas economias. A desaceleragdo preocupa
os investidores e analistas, e juntamente com fatores como a crise em outros paises e a lenta

recuperagdo da principal economia do mundo (a norte-americana).

Muitos paises em crise buscam acelerar as reformas estruturais para reduzir o déficit
fiscal. Medidas de austeridade sdo anunciadas para atender as novas metas de déficit. Por
outro lado, as agéncias de classificacdo de risco continuam rebaixando o rating dos titulos de

governos em problemas financeiros com perspectiva negativa.
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O indice de precos ao produtor das grandes economias ainda aponta para um
crescimento da inflagdo enquanto que o consenso dos analistas é de deflacdo ou redugéo.
Outro indicador analisado levado em conta € o Core PPI, que exclui produtos mais volateis,
como combustiveis e alimentos. Através dele pode-se ter uma ideia mais realista da inflacéo.
O PPI é um indice de precos no atacado, ou seja, pregos cobrados pelos produtores. Esses

indicadores ainda sdo altos e elevam o sentimento de aversao ao risco.

E neste clima que alguns investidores comegam a comprar e montar suas carteiras. A
grande caracteristica da onda 2 é a surpresa, uma vez que o seu fundo sustenta-se acima do
fundo da onda 1, quebrando assim as expectativas de baixa. Nesta onda observar-se as

formagdes tradicionais de fundos duplos ou triplos ou ombro-cabeca-ombro invertido.

VOLUME VOLUME \ /
i W il
il ] 111
Figura 16. Ombro-Cabeca-Ombro. Figura 17. Ombro-Cabeca-Ombro invertido.
443 0nda3

A onda 3 se inicia com 17.607 pontos, portanto tém-se trés possibilidades de ocorrer
de acordo com Fibonacci, ou seja, 161,8%, 261,8% e 463,6% representa em pontos 40.023,
53.877 e 76.293 respectivamente. Utilizando o Crystal Ball para simular 100.000 rodadas

obtém-se as seguintes probabilidades ver figura 18.
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Figura 18 — Probabilidade para Monte Carlo onda 3

De acordo com a simulagdo a onda 3 obteve 41% de chegar até 40.023 pontos, 38,6%
de chegar até 53.877 pontos e 20,3% de chegar até 76.293 pontos. Normalmente a onda 3 € a
maior e apresenta uma forga maior dentro da tendéncia (embora algumas pesquisas orientem
que em mercados de commodities a onda cinco é a maior). Ela tende a ser muito longa, aguda
e prolongada. A acdo chama a atencdo do publico de massa. Assim, muitas pessoas decidem
entrar no mercado e comprar acgoes. Isso faz com que o preco das a¢des aumente. Esta onda
geralmente ultrapassa o pico criado entre a onda 1 e 2. As noticias agora comegam a ser
positivas e as estimativas de lucro comegam a serem elevadas. Os pre¢os sobem rapidamente,
as corregbes sdo de curtas duracdes e superficiais. Quem esperar alguma correcdo mais
acentuada provavelmente vai deixar de ganhar ou obter lucros. Assim que a onda 3 inicia, as
noticias ainda sdo baixistas, e a maioria dos investidores e especuladores permanece com 0
sentimento negativo, mas quando inicia sua expansdo, mais especificamente na terceira onda
da onda 3, a multiddo muitas vezes adere a tendéncia de alta. A onda 3 se estende
impulsionada pelos estopes dos vendidos, pela nova entrada de investidores e pelo aumento

de posicao dos comprados.

Em resumo, a partir da sustentacdo apresentada pelo fundo da onda 2, os investidores
passam a ficar otimistas quanto aos fundamentos e passam a operar fortemente na compra,
forcando uma rapida corrida de pregos. Esta onda costuma ser a mais longa, a mais
consistente e mais dindmica nos mercados a vista. Nos mercados futuros € comum a 52 onda
ser mais longa. A ruptura do topo da onda 1 representa uma indicagéo firme de compra. A esta
altura, todos os grafistas estaréo abrindo posi¢cdes compradas. O volume cresce e comegam a
acontecer gaps, provavelmente de fuga (ver figura 19). Todos os fundamentos parecem ficar

positivos e a forte alta eleva as cotagfes de todos os papéis.
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Figura 19 - Gap de fuga

Nesta onda surge o que se poderia denominar de efeito manada que é um movimento
positivamente correlacionado, ou em bloco, de investidores. Caso ocorra, contraria 0S

pressupostos da moderna teoria das finangas de que:

a. Os agentes maximizam sua utilidade esperada em funcdo de sua averséo ao risco,

onde suas decisdes sdo individuais.

b. O preco reflete todas as informacdes disponiveis: como hd um movimento
correlacionado de investidores, é provavel que eles ndo acreditem que o preco atual seja justo.

Caso fosse verdadeiro, ndo haveria razdo para eles negociarem.

A0 mesmo tempo, a ocorréncia deste fendmeno se apoia nos pressupostos das finangas
comportamentais que pode haver baixa ou alta reagéo de participagéo, e que os investidores
ndo tomam decisdes baseados apenas em utilidade esperada e expectativas de fluxos de caixa

futuros, mas também com base nas decisdes de outros investidores.

444 0nda4

Para onda 4 com inicio em 73.508 pontos tem-se quatro probabilidades de acordo com
Fibonacci, ou seja, 23,6%, 30%, 38,2% e 50% representa em pontos 60.315, 56.738, 52.154 e
45.558 respectivamente. Simulando no Crystal Ball para 100.000 rodadas obtém-se as
seguintes probabilidades ver figuras 20 e 21.
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Figura 21 — Probabilidade de Monte Carlo para onda 4’

De acordo com a simulacdo a onda 4 obteve 10,3% de chegar até 60.315 pontos, 5,8%
de chegar até 56.738 pontos, 10,2% de chegar até 52.154 e 21.3% de chegar até 45.558 pontos
Aonda 4 é claramente uma correcao. Esta onda com frequéncia segue os niveis de retracdo da
sequéncia de Fibonacci. A quarta na qual é previsivel tanto em profundidade como em forma,
porque, por alternancia com a segunda onda, ela deve diferir no grau. As agdes atrasadas que
comecgaram a subir seus precos comecam a declinar durante esta onda. Esta deterioracdo no
mercado prepara um cenario com sinais sutis de fraqueza durante a quinta onda. Os precos
ficam movimentando-se de lado por um periodo prolongado e, normalmente, eles sdo
corrigidos na faixa de 23,60% e 50% da sequéncia de fibonacci do ganho adquirido pela onda
3. Mais as estatisticas indicam que a retragdo, normalmente, ocorre na faixa de 30% a 50% do
ganho da onda 3. O volume negociado é bem inferior comparado ao da onda 3. Uma
caracteristica visivel na onda 4 é a sua dificuldade de ser estimada com bastante aproximacéo
0 seu desenvolvimento. Assim, os investidores vendem seus papéis com a finalidade de obter

lucro, pois a acdo é considerada cara novamente. Esta onda tende a ser fraca, por que
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normalmente existem muitas pessoas que ainda estdo otimistas sobre a agdo e que estdo

esperando para compratr.

Como foi mencionado anteriormente, esta onda surge como correcio da onda 3. E um
momento onde comumente surgem as formagdes de triangulos ou flamulas (ver figura 22 e
23). Devido a regra de alternancia, caso a onda 2 seja simples (composta por apenas uma
subonda), a onda 4 devera ser complexa (subdivididas em ondas A, B e C). Caso a onda 2 seja
a complexa, entdo a onda 4 serd simples. O comportamento da onda 4 deixa claro que o

mercado esta apenas em um momento de tomada de folego para a continuidade da alta.

Bandeira / Tendéncia de alta Flamula / Tendéncia de alta

Figura 22 - Bandeira. Figura 23 - Triangulo ou Flamula.

O comportamento inadequado dos agentes frente a bonanca da onda 3 ndo parou por
ai, uma nova euforia, ainda que em menor escala ocorre quando muitas economias ganhem o

Grau de Investimento.

445 0nda5

Para onda 5 com inicio em 36.745 pontos tem-se trés probabilidades de acordo com
Fibonacci (devido a onda 3 ser estendida), ou seja, 100%, 161,8% e 261,8% representa em
pontos 50.599, 59.161 e 73.015 respectivamente. Simulando no Crystal Ball para 100.000

rodadas obtém-se as seguintes probabilidades ver figura 24.
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Figura 24 — Probabilidade para Monte Carlo onda 5

De acordo com a simulacdo a onda 5 obteve 19,3% de chegar até 50.599 pontos,
25,2% de chegar até 59.161 pontos e 42,7% de chegar até 73.015 pontos. Tendo finalizado a
onda corretiva 4, uma nova arrancada altista comega onde os indicadores atingem niveis
maximos. Esta onda é menos dindmica que as trés ondas em termos de comprimentos. Ela
geralmente mostra um ritmo mais lento na variagcdo de pregos. Durante esta onde ainda o
otimismo é extremamente elevado, apesar de um estreitamento de largura da onda. Assim,
surgem ai divergéncias entre as médias, entre 0 movimento dos precos e o volume negociado.
O Indice de Forga Relativa caminha para sobre comprado. Este indice ou IFR, como é mais
conhecido, ¢ um dos indicadores mais utilizados pelos analistas técnicos. Através dele é
possivel confirmar tendéncias de mercado, identificar possiveis pontos de reversdo e ter uma
no¢do de quando o mercado estd comprado ou vendido. Outro indicador € o0 MACD. Este
indicador foi desenvolvido por Gerald Appel e € composto por uma linha de sinal e pela linha
MACD, que é derivada da diferenca de duas médias moveis exponenciais. A0 mesmo tempo
em que este indicador pode revelar pontos de reversdo de tendéncia do mercado, também
possibilita a identificacéo visual do ativo "comprado” ou “vendido" facilitando a tomada de
decisdo para 0 momento certo de entrar ou sair do mercado. Por exemplo, nesta onda de baixa
faz enorme divergéncia com o indicador. No indicador a tendéncia € de alta e no gréfico a

tendéncia é de baixa.
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Figura 25. Divergéncia entre o indicador MACD e o gréafico do IBOV.

A euforia dominante no mercado o transforma em manchetes nos jornais e revistas,
atraindo novos investidores ndo profissionais. Neste cenério alguns investidores mais ageis
iniciam um processo de realizagcdo de lucros saindo do mercado. Comegam a surgir 0S

primeiros sinais de fraqueza do mercado.

Aonda5 é a etapa final na direcéo da tendéncia dominante. A onda 5, frequentemente,
vai além ou "passa pela" onda 3 paralela a uma onda de tendéncia conectando o inicio das
ondas 3 e 5. As noticias sdo quase que todas positivas e todos estdo muito otimistas.
Antecipadamente, em média a maioria dos investidores compra um pouco antes do topo. O
volume de negociagdo é inferior na quinta onda em relagdo com a onda 3, e os indicadores de
momento comegam a apresentar divergéncias. Este é o ponto onde a maioria das pessoas que
ficam na acdo sdo conduzidas pela histeria. Os operadores do mercado e o0s investidores
comegcam a observar noticias ridiculas para comprar uma acdo e tentar debater com quem
discorda deles. Isto ocorre, quando a acdo se torna mais saturada. Assim se inicia o padrdo
ABC. Geralmente no final de um grande mercado altista os investidores que ja pensam na

baixa do mercado comegam a serem ridicularizados pela multidao.

Por exemplo, sentimentos otimistas extremos empurraram 0s pre¢cos muito acima dos
fundamentos das empresas, levando a uma inevitavel crise como aconteceu em 2009, onde 0s
bancos que lucraram com a farra do crédito facil e do “boom” imobiliario, no inicio do ano

2000, jogaram o mundo a beira do precipicio econémico. Em 2012, as economias dos
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governos de Portugal, Irlanda, Grécia e Italia mostraram suas debilidades no endividamento
soberano. Nesses paises pode-se observar que a divida publica é maior que o Produto Interno
Bruto (PIB) e para rolar essa divida, o governo teré que se financiar. E ele se financia tirando

renda da sociedade.

Na verdade, essa crise poderia ser menor se, ha trés anos, 0s governos obrigassem o
mercado a assumir parte das perdas e nédo tivesse arcado com toda a responsabilidade de

cobrir o rombo financeiro.

Com a globalizagéo e a formacéo de diversos blocos econdmicos no mundo de modo a
gerar maior integracdo econdmica dos paises, o sistema financeiro mundial viu a necessidade

de criar métodos-padréo para avaliar as condicOes de risco e de capitalizacéo.

Por exemplo, em 1998, o Grupo dos Dez, formado por Alemanha, Bélgica, Canada,
Estados Unidos, Franca, Holanda, Italia, Japdo, Reino Unido, Suécia e Suiga, atraves da
criacdo do Comité de Supervisdo Bancéria da Basiléia dentro do BIS (Banco para
Compensages Internacionais) na Basiléia, adotaram um conjunto de normas e critérios para
preservar a solvéncia da atividade bancéria. Naquele ano, o Comité de Basiléia para
Supervisdo Bancéria divulgou o Acordo de Capital, que propde um conjunto minimo de

diretrizes para adequacdo de capital em bancos.

Hoje, essa crise de 2009 se tornou uma crise fiscal. Quando atinge esse nivel, afeta
toda a sociedade. Na crise financeira, houve diminuicdo de crédito e perda de riqueza. No
Brasil, a Bolsa de Valores caiu pela metade. Nos EUA, o valor dos im6veis também caiu pela
metade. Os governos da Europa e dos EUA gastaram centenas de bilhdes de dolares para
estabilizar a economia provocada pelo setor financeiro, assim houve um crescimento da
divida, com a emissdo de mais titulos, transferindo renda para os fundos de investimento,
bancos e institui¢des financeiras, que estavam quebrando, mas s6 conseguiram criar uma crise
ainda maior. Agora, a conta esta sendo oferecida ao contribuinte. Quando as instituicoes
financeiras tém lucro, é tudo privatizado, mas quando ha prejuizo, ele é socializado. Parecia
que a crise estava resolvida, mas hoje se vé que ndo. O que era um problema localizado, nos

bancos, nas bolsas de valores, passou a ser uma crise da sociedade.

Por isso, os governos afetados vdo aumentar impostos e reduzir beneficios. 1sso
significa menos aposentadoria, salarios no setor publico, gastos e transferéncias na éarea de

saude e educagdo, emprego, que conduzird a um menor crescimento econdmico, tudo isso
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envolve o bem estar social das pessoas, que sempre foi uma promessa dos governos. A
populacdo vai perder e vai continuar reclamando, mas agora parece que ndo tem mais saida. O

Estado ja assumiu esse custo e alguém tem que pagar.

Em resumo, o0 "novo" cenério econdmico se manifesta pela reducgdo das taxas de juros
em geral, processo favorecido por mudancas na estrutura dos mercados financeiros e de
capitais, pelo aprofundamento do segmento de crédito e pela geragdo de superavits primarios.
Assim, mostra-se uma preocupagdo com os mercados em problemas, que mantém incertezas
quanto ao ritmo de recuperacdo da economia global. Também, observa-se uma elevada
aversdo ao risco, visto que permanece o cenario de contencdo fiscal e o recrudescimento da

crise.

Por exemplo, no caso do Brasil, a onda 5 se manifesta de uma forma um pouco
diferentes que outras economias, visto que ela ndo depende tanto do fluxo financeiro, de
financiamento externo, como na década de noventa. Mesmo com a tendéncia de baixa em
foco, as perspectivas para 0 mercado acionario no proximo ciclo permanecem otimistas. O
cenério macroecondmico e a melhoria das condicbes de crédito em alguns setores da

economia podem impulsionar a economia local, e levar os mercados a se recuperar.

Deve-se observar que a industria brasileira ndo é competitiva e ela é compensada pela
demanda internacional e o preco das commodities. Uma crise na Europa vai diminuir a
demanda e o preco. Por enquanto, a Asia compensa isso. E uma situagio que ndo da
tranquilidade, nem garantia, a médio e longo prazo. Porque nossa inddstria tem um custo
muito grande, associado a Vvarios fatores. Tem-se uma carga tributaria muito alta, que incide
principalmente sobre a producéo. Tem-se uma infraestrutura de transporte e de portos muito
precéaria. Além disso, tem-se defasagem tecnoldgica. E por fim, tem-se uma taxa de cAmbio

apreciada. Isso tudo, torna nossa economia menos competitiva.

Além destas premissas, a solida atividade econdmica interna e o fluxo de capitais
externos para 0s mercados devem estimular o crescimento do mercado domestico de alguns

mercados emergentes.

Os setores ligados no caso do mercado brasileiro interno que ainda pode-se acreditar
na manutencdo do ciclo de alta das commodities, na tendéncia de novas fusdes e aquisi¢coes

como potencial conciliador setorial e nas novas reservas de petrdleo anunciadas.
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4.4.6 Onda A

Para onda A que teve inicio em 71.093 pontos tem-se trés possibilidades de acordo
com Fibonacci, ou seja, 50%, 61,8% e 78,6% isto representa em pontos 53.919, 49.866 e
44.095. Simulando no Crystal Ball para 100.000 rodadas obtém-se as seguintes
probabilidades ver figura 26.
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Figura 26 — Probabilidade para Monte Carlo onda A

De acordo com a simulagdo a onda A obteve 76% de chegar até 53.919 pontos, 8,2%
de chegar até 49.866 pontos e 1,6% de chegar até 44.095 pontos. As corre¢des normalmente
sdo mais dificeis de serem identificadas do que os movimentos de impulso. Na onda A de um
mercado de baixa, as noticias predominantes ainda sdo positivas. A maioria dos analistas vé a
queda como uma corre¢cdo em um mercado ainda altista. Alguns indicadores técnicos que
acompanham a onda A incluem o aumento do volume, o aumento na volatilidade implicita no
mercado de opcles e, eventualmente, um aumento no nimero de contratos abertos nos

mercados futuros.

Inicialmente esta onda é confundida com uma simples correcdo, porém a pressao de
venda encontra-se com a pressdao compradora dos novos investidores que estdo entrando
atraidos pelo processo de alta. Desse encontro de forgas surge um volume significativo

enquanto o mercado cai na onda A.

Esta onda é semelhante a segunda onda, € uma onda de retragdo e € um pouco dificil
de identificar em vista que suas primeiras manifestagdes tendem a confundir com uma leve
retracdo que da passo a continuacao da tendéncia que estava se desenvolvendo. Normalmente,
acontecem as seguintes retragdes em funcdo da onda 5 segundo a sequéncia de Fibonacci,
50,00%, 61,80% e 78,60%. Mais, quando a onda 5 € estendida, as retragBes vao de 100% até
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178,60% e, em época de crise ela pode chegar a uma retracdo de 261,80% da onda de origem.
Ela se subdivide em cinco ondas menores. Assim, ferramentas de analise devem ser utilizadas

para poder quantificar sua dimensdo, como por exemplo, osciladores ou gréficos etc.

A confirmacdo desta onda fica confirmada pelas continuas retragcdes dos precos com
respeito & tendéncia principal. Muitas vezes o volume das operacbes e sua evolucdo

confirmam esta onda.

4.4.7 Onda B

Para onda B com inicio em 48.671 pontos tém-se trés probabilidades de acordo com
Fibonacci, ou seja, 38,2%, 61,8% e 78,6 isto representa em pontos 57.236, 62.528 e 66.295.

Simulando no Crystal Ball para 100.000 rodadas obtém-se as seguintes probabilidades ver
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Figura 27 — Probabilidade para Monte Carlo onda B

De acordo com a simulagdo a onda B obteve 25,8% de chegar até 57.236 pontos,
18,8% de chegar até 62.528 pontos e 11,9% de chegar até 66.295 pontos. Novamente otimista
com a queda de precos da onda A, 0s investidores menos experientes retomam as compras,
mas a significativa reducéo do volume nesta alta denuncia a sua duragédo, constituindo-se em

um 6timo ponto de venda.

Os pregos voltam a subir, 0 que muitos veem como a retomada do mercado de alta de
longo prazo esté de volta. O volume de negociacéo durante a onda B deve ser menor do que o
da onda A. Neste momento, os analistas fundamentalistas provavelmente ja ndo acreditam em

grandes ganhos no mercado, no entanto ainda ndo se posicionam de forma pessimista.

Habitualmente, nesta onda um volume financeiro fraco se apresenta confirmando a
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finalizagdo da tendéncia anterior e, em certos momentos ela tem forca para testar valores

maximos ou minimos no transcurso de seu impulso, podendo as vezes chegar a passa-los.

448 0OndaC

Os pregos se movem impulsionados para baixo em cinco ondas. O volume aumenta e
na terceira perna da onda C, quase todo mundo percebe que o mercado é de baixa. As
projecdes so se deterioram desde que o inicio da onda 1. O mercado espera que os indices
econdmicos das principais economias reagissem de um periodo para outro, 0 que ndo se
concretiza. Finalmente, também é observado que os dados de desempenho industrial e o
aguardado momento da virada esta ficando para trés. A onda C é normalmente do mesmo
tamanho do que a onda A ou em muitas vezes uma relagdo de 1,618 vezes a onda A. Nesta
onda as economias tornam-se um pouco mais competitivas. Apresentando uma série de
indices estruturais positivos ndo s6 produto da crise sendo pelas medidas estruturais que

foram implementadas nas economias.

O cenéario dos mercados financeiros continua preocupando os investidores, em vista da
desaceleragdo da producdo, da demanda, o aumento da aversdo ao risco que talvez esteja
levando os juros da divida de alguns paises a superar patamares nunca vistos, como é caso dos
titulos de 10 anos da Espanha estdo sendo negociados acima de 7%, o que é considerado
critico e mostra que o pais vai precisar de algum pacote de auxilio financeiro, o risco de
insolvéncia de diversas instituicdes financeiras, rebaixamento de rating dos bancos, troca de
farpas entre lideres, etc. As economias estdo demorando muito tempo para mostrar

recuperagéo.

Os bancos centrais e 0s governos estdo antenados e tomando cada vez mais medidas
para debelar a crise de crédito global. As turbuléncias se expandem em uma espiral crescente
para uma nunca antes vista crise de confianga dos investidores, que vdo a um insano “efeito

manado”.

Obviamente, ainda ndo d& para saber onde estd o “fundo do pogo”, ou que mais
alguma instituicdo termine por ir a bancarrota. Embora, as precificacbes dos ativos ainda
devam sofrer boa dose de volatilidade, vale lembrar que o mercado exagera tanto para cima,

como para baixo.

Assim que a poeira baixar, os estragos nos fundamentos vao ser mensurados e vai-se

separar o bom do desperdico. A tendéncia um pouco mais a frente é dos investidores
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avaliarem os tamanhos e as duragdes das recessdes/retraces das economias.

Algumas medidas sdo langadas pelos governos, como no caso do governo do Brasil,
para estimular o consumo, como redugéo de impostos na producéo e na folha de pagamentos,
medidas de injecBes de liquidez, além de corte na TJLP (Taxa de Juros de Longo Prazo) para
linhas de financiamento das empresas, surtirdo pouco efeito no que compete ao fomento dos
investimentos e do consumo - itens que j& pressionam os resultados consolidados do PIB.
Também, estimulos monetarios foram realizados como corte na Selic (taxa basica de juros)
que devem ter um impacto na economia em vista da forte desaceleragdo dos investimentos
produtivos que devem impactar o mercado de trabalho. Nestes momentos a taxa de

desemprego deve atingir indices minimos conforme a crise se agrava.

Neste momento, o pessimismo domina os negdcios, com as preocupacdes sobre a
situacdo da crise no pais ou continente afetado que esta em foco. Ele figura no epicentro das
tensBes do mercado, ilustradas por queda das bolsas de valores, alta do délar e procura por
titulos do Tesouro americano. Este retardo de sinais de recuperagdo das principais economias
atingidas pela crise tem aumentado a preocupacéo dos investidores e, a cada dia, € alimentada

por dados mais desanimadores.

Assim, a queda dos mercados ndo deixa mais duvidas, e com isto 0s investidores
profissionais retiram-se do mercado ou passam a vender suas posi¢cGes a qualquer preco,
forgcando uma queda mais acentuada das cotacdes e completando um ciclo de 8 ondas. A onda
C rompe o nivel equivalente ao fundo da onda A e uma reta de suporte chamada linha de
pescoco. Essa linha se da pela ligagdo da onda 4 com a onda A, confirmando ai todos os
indicadores de venda e determinando a ruptura da linha do pescogo um tipo de ombro-cabeca-

ombro.
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5. CONCLUSAO

Conforme o0s objetivos estabelecidos, conclui-se que o trabalho possibilitou o
desenvolvimento de um modelo eficaz de simulagdo pelo método de MC e a0 mesmo tempo
explicou-se o comportamento do investidor do ponto de vista econdmico e psicologico

envolvido em cada periodo de onda.

Este estudo se fez importante para compreender os problemas/desafios encontrados ao
se aplicar a ondas de Elliott e também como um tentativa de garantir decisdes sejam tomadas

com grau maior de confiabilidade.

Observou-se que o método de MC constitui uma excelente ferramenta para aplicacéo
conjunta ao principio de Elliott, pois permite ao analista verificar o percentual de Fibonacci

que tem maior probabilidade de ocorréncia e entender o comportamento do mercado.
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