oo

_i

372

UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DE PERNAMBUCO

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA APLICADA

ANDERSON SENA DOS SANTOS

UMA ABORDAGEM DE INVESTIMENTO PARA A BOLSA
BRASILEIRA (B3): ESTRATEGIAS INTEGRADAS
BASEADAS EM REGRESSAO LINEAR, ARIMA,

MANN-KENDALL E ANALISE TECNICA

RECIFE - PE
2024



ANDERSON SENA DOS SANTOS

UMA ABORDAGEM DE INVESTIMENTO PARA A BOLSA
BRASILEIRA (B3): ESTRATEGIAS INTEGRADAS
BASEADAS EM REGRESSAO LINEAR, ARIMA,

MANN-KENDALL E ANALISE TECNICA

Dissertacdo submetida a Coordenagdao do
Programa de P4s-Graduacdo em Informatica
Aplicada da Universidade Federal Rural
de Pernambuco, como parte dos requisitos

necessdrios para obtencdo do grau de Mestre.

ORIENTADOR: Prof. Dr. Gustavo Rau de Almeida Callou

RECIFE - PE
2024



Dados Internacionais de Cataloga¢ao na Publicacao

Sistema Integrado de Bibliotecas da UFRPE
Bibliotecario(a): Suely Manzi — CRB-4 809

S237a

Santos, Anderson Sena dos.

Uma abordagem de investimento para a Bolsa
Brasileira (B3): estratégias integradas baseadas em
regressao linear, ARIMA, Mann-Kendall e analise
técnica / Anderson Sena dos Santos. — Recife, 2024.

124 f£,;il.

Orientador(a): Gustavo Rau de Almeida Callou.

Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal
Rural de Pernambuco, Programa de P6s-Graduacao
em Informatica Aplicada, Recife, BR-PE, 2025.

Inclui referéncias e apéndice(s).

1. Acgdes (Finangas). 2. Estratégias. 3.

Investimentos. 4. Mercado de a¢des 5. Bolsa de

valores. I. Callou, Gustavo Rau de Almeida, orient.
II. Titulo

CDD 004




ANDERSON SENA DOS SANTOS

UMA ABORDAGEM DE INVESTIMENTO PARA A BOLSA
BRASILEIRA (B3): ESTRATEGIAS INTEGRADAS
BASEADAS EM REGRESSAO LINEAR, ARIMA,

MANN-KENDALL E ANALISE TECNICA

N

Dissertacdo submetida a Coordenagdao do
Programa de Pd6s-Graduacdo em Informatica
Aplicada da Universidade Federal Rural
de Pernambuco, como parte dos requisitos

necessdrios para obtencdo do grau de Mestre.

Aprovada em: 04 de Dezembro de 2024.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Gustavo Rau de Almeida Callou (Orientador)
Universidade Federal Rural de Pernambuco - UFRPE
Departamento de Computagdo

Prof. Dra. Keynis Candido de Souto
Universidade Federal Rural de Pernambuco - UFRPE

Departamento de Economia

Dr. Jodo Ferreira da Silva Jinior
Universidade de Coimbra - Portugal



Entre muitos ditos necessarios, neste ponto
ressalto principalmente a minha v6 (in

memorian).



Agradecimentos

Ao poderoso Deus, no qual reconheco a minha dependéncia.

Aos meus pais, por todo apoio e incentivo nessa jornada.

A minha esposa e companheira, agradeco pelo incentivo em todos os momentos e pela
compreensao em minhas auséncias devido aos estudos.

Ao meu orientador, Prof. Dr. Gustavo Rau de Almeida Callou, pela dedicagdo ao papel,
pelas palavras de experiéncia, por toda compreensdo, paciéncia e direcionamento.

Também agradeco a Universidade Federal Rural de Pernanbuco, principalmente ao
Departamento de Computacao pelo profissionalismo e disposicao.

Agradeco aqui aos meus colegas de pesquisa do Grupo de Modelagem e Otimizagdo de
Sistemas (GMOS) da UFRPE.

Nao poderia deixar de agradecer ao Prof. Dr. Marcelo Mendonga Teixeira, pela parceria,
conselhos e aprendizados.

Aqui incluo a Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - CAPES,

pelo suporte financeiro para a realiza¢do desta pesquisa.



"Va e venca."

(BOPE - PMERYJ)



Resumo

O mercado de agdes € notoriamente desafiador devido a sua sensibilidade as mudangas nos
diversos setores da economia, 0 que impacta diretamente os investidores. Diante desse cenario,
aprimorar as estratégias de negocia¢do na bolsa torna-se uma busca constante. A previsio do valor
das acdes desempenha um papel crucial nesse contexto, influenciando diretamente as decisdes
de investimento. Com o avanco das ferramentas computacionais, a possibilidade de previsao do
mercado tem se aproximado cada vez mais da realidade. Este trabalho se dedica a investigar,
modelar e aplicar técnicas computacionais para a automacao de investimentos. Propde-se uma
ferramenta focada no backtesting, cuja estratégia de decisdo baseia-se em multiplos indicadores
técnicos. O objetivo € estabelecer um conjunto de indicadores que possam auxiliar na tomada
de decisdes com base em sinais para comprar, vender ou aguardar. O presente trabalho visa
eliminar a subjetividade e as emog¢des do processo decisério no mercado de agdes, reconhecendo
que esses fatores podem comprometer as decisdes em momentos de incerteza. Essas estrategias
se diferenciam das demais ao utilizar indicadores técnicos na compra e venda no mercado de
acoes, apoiada em andlises comparativas e padrdoes de mercado. Por meio desses métodos, sdo
utilizados indicadores reforcados por técnicas estatisticas paramétricas e nao paramétricas, como
regressao linear, ARIMA, Teste de Mann-Kendall e Sen’s Slope, visando identificar tendéncias
no mercado financeiro. Estatisticamente, tendéncia se refere a padrdes persistentes nos dados ao
longo do tempo, como uma direc@o constante de crescimento ou declinio. Os resultados obtidos
indicam que essas estratégias superam o método de buy and hold, evidenciando seu potencial

para auxiliar na tomada de decisdes no mercado de acoes.

Palavras-chave: Acdes, Estratégia, Investimento, Mercado, Bolsa de valores.



Abstract

The stock market is notoriously challenging due to its sensitivity to changes across various
economic sectors, which directly impacts investors. In this context, enhancing trading strategies
becomes an ongoing pursuit. Stock price prediction plays a crucial role in this scenario, directly
influencing investment decisions. With the advancement of computational tools, the prospect of
market forecasting has increasingly approached reality. This study is dedicated to investigating,
modeling, and applying computational techniques for investment automation. It proposes a tool
focused on backtesting, with decision-making strategies based on multiple technical indicators.
The objective is to establish a set of indicators capable of assisting in decision-making based
on signals to buy, sell, or hold. This work aims to eliminate subjectivity and emotions from the
decision-making process in the stock market, acknowledging that these factors can compromise
decisions during periods of uncertainty. These strategies distinguish themselves by employing
technical indicators for stock market trading, supported by comparative analyses and market
patterns. Through these methods, indicators are reinforced by parametric and non-parametric
statistical techniques, such as linear regression, ARIMA, the Mann-Kendall Test, and Sen’s Slope,
to identify trends in the financial market. Statistically, a trend refers to persistent patterns in data
over time, such as a consistent direction of growth or decline. The results obtained indicate that
these strategies outperform the buy-and-hold method, highlighting their potential to assist in

decision-making within the stock market.

Keywords: Shares, Strategy, Investment, Markets, Stock Exchange.



Lista de Figuras

Figura 1 — Linha do tempo histérica da bolsa de valores brasileira. . . . . . . ... .. 27
Figura2 — Exemplo grdficodelinha . . . . ... ... ... ... ... .. ... ... 33
Figura3 — Exemplo graficodebarras . . . . . . ... ... ... .. ... .. ..., 34
Figura4 — InterpretaciodoCandle . . . . . . . .. ... ... .. .. ... ...... 35
Figura5 — Exemplo graficodevelas . . . . . ... .. ... ... ... ... ... .. 36
Figura 6 — Exemplos detopose fundos. . . . . ... ... ... .. .......... 37
Figura7 — Exemplo da formacdo de uma tendénciadealta . . . . ... ... ... .. 38
Figura 8 — Exemplo da formacdo de uma tendénciade baixa . . . .. ... .. .. .. 39
Figura9 — Exemplo da formacdo de uma tendéncia lateralizada . . . . . . . .. .. .. 39
Figura 10 — Exemplode compraevenda . . . . . . . .. . ... ... ... ....... 40
Figura 11 — Etapas Metodologia . . . . . . . . . . . . ... ... .. ... ...... 48
Figura 12 — Exemplo Google Colaboraty . . . . . ... .. .. ... ... ... .... 51
Figura 13 — Exemplo DataFrame . . . . . . . . . ... ... .. ... ... .. ... 52
Figura 14 — Demonstragdo de topos e fundos no ativo VALE3 . . . . .. ... ... .. 54
Figura 15 — Demonstragcdo do alvo de alta (stop gain). . . . . . .. ... .. ... ... 64
Figura 16 — Demonstragdo do stoploss . . . . . . . . . ... .o oL 64

Figura 17 — Comparacao dos resultados obtidos com a estratégiade B&H. . . . . . . . . 74



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7

Lista de tabelas

Resumo Comparativo dos Trabalhos Relacionados . . . . . . .. ... ... 26
Acdes maisnegociadas. . . . . . ... oL o 67
Comparagdo dos resultados obtidos com a estratégiade B&H . . . . . . .. 68
Comparativo do estudo de caso I em outros periodos . . . . . . .. ... .. 69
Apresentacao dos resultados do estudodecasoIl. . . . . ... .. ... .. 70
Apresentacdo dos resultados doestudodecasoIll . . . . . ... ... ... 72

Apresentacdo dos resultados do estudode casoIV . . . . .. ... ... 75



0 N N L AW

Lista de algoritmos

Identificacdo de Topose Fundos . . . . . . . .. ... ... ... ....... 53
Atosde Comprae Venda . . . . . . ... ... ... ... 55
Estratégia de Andlise Técnica . . . . . . . . . . . . ... ... ... ... ... 57
Caélculo de Tendéncia com Regressao . . . . . . ... ... ... ....... 58
Célculo de Tendéncia com Mann-Kendall e Sen’s Slope . . . . . . . ... ... 59
Célculo de Tendéncia Regressdao com Prospecgao . . . . . . . ... ... ... 61
Célculo de Tendéncia com ARIMA . . . . ... ... ... ... ...... 62
Calculodo B&H . . . . . . . . o e 65



B3
B&H
CVM
CADE

CETIP

Lista de Siglas

Brasil Bolsa Balcdo

Buy and Holding

Comissdo de Valores Mobilidrios

Conselho Administrativo de Defesa Economica

Central de Custddia e Liquidacdo Financeira de Titulos Privados

BM&FBOVESPA  Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros

RNAs
AEs
FL
ARIMA
AR
ANN
ML
SVM
AT
LSTM
IA
MLP
SFN
MC
MK
IFR
IT

PG

PROFTS

Redes Neurais Artificiais
Algoritmos Evoluciondrios
Logica Fuzzy

Autoregressive Integrated Moving Average
modelo estatistico Autoregressive
Artificial Neural Network
machine learning

Mdgquinas de Vetores de Suporte
Andlise Técnica

Long Short Term Memory
Inteligéncia Artificial

Multilayer Perceptron

Sistema Financeiro Nacional
Mercado de capitais
Mann-Kendall

Indice de Forca Relativa
Indicadores Técnicos
Programacdo Genética

PROfitable Fundamentalist and Technical System



Sumario

1 Introduclo . . . . . v i v i v i i it it ittt e et ot ot o s ot o s e 15
1.1 Motivagdo . . . . . . . o e e 16

1.2 ODbjetivos . . . . . . e e 18

1.3 Estruturado Trabalho . . . . . . ... .. ... ... . 19

2 Trabalhos Relacionados . . . .. ... ... ...t 20
3 Fundamentacdo Tedrica . . . . . . . . . v i i i i i i i it ittt 27
3.1 Mercadode CapitaiS. . . . . . . . . . . e e 27

3.2 AQOCS . . i e e e e e e 28

33 Andlise Técnica . . . . . . . . . . L e 29
3.3.1 Fundamentos da andlise técnica . . . . . . .. ... .. ... ..... 29

3.3.2 Psicologiade Mercado . . ... ... ... ... .. ... .. ..., 30

3.3.3 Precos de abertura, fechamento, volume e pontos de maxima e minima . 32

334 Tiposde Graficos . . . . . . . . . . . e 32

3.3.5 Indicadores Técnicos . . . . . . . . . ... ... 36

33.6 Tendéncia . . . . . . . . .. L 37

337 Risco . . .. 40

3.3.8 Gerenciamentode Risco . . . . ... ... .. oL 41

34 RegressdoLinear . . . . . . . . ... 42
3.4.1 Coeficiente de determinacaoR2. . . . . . . . ... ... ... ..... 42

35 Mann-Kendall . . . . ... ... 43

3.6 Estimador de declivede Sen’sSlope . . . . . ... ... ... ......... 45

377 Modelo ARIMA . . . . . . . 45
377.1 Pymannkendall . . ... ... ... ... .. 46

3.7.2 Statsmodels . . . ... oL 47

3.8 Dash . . . . . e 47

3.9 Consideragdes Finais . . . . . . . . . ... 47

4 Metodologia . . . . . . . v i i i it ittt ittt et 48
4.1 Selec@o dos AtIVOS . . . . . . e e e 50
4.2 Periodode Andlise . . . . . .. ... 52

4.3 Definiciode Topose Fundos . . . . . . . .. .. ... ... ... ... .. 52



4.4 BEstratégial - Andlise Técnica . . . . . . . . . . .. ... . ... .. 54

4.5 Estratégia Il - Regressdo Linear . . . . . . . . ... ... ... ......... 56
4.6 BEstratégialll-MannKendall . . . . .. ... ... ... ... ... 58
47 BEstratégialV-ARIMA . . . . . . . . e 60
4.8 Gerenciamento de Riscoscom Stops . . . . . . . ... L. 62
4.8.1 Definicdodos Stops . . . . . . ... 63

4.9 Backtesting . . . . ... L e 64

S Estudode Caso . . . . o v v v i i i it e e e e e e e e e e 66
5.1 Introducdo . . . . . . . .. e e e e 66

5.2 BstudodeCasol . . .. .. ... . . ... ... 67

5.3 EstudodeCasoll . . . ... .. ... ... ... ... 69

54 EstudodeCasoIll. . . . .. ... .. ... .. . 71

5.5 BstudodeCasoIV. . .. .. . . . ... 74

6 Conclus@o . . . . v v v ittt e e e e e e e e e e e 77
6.1 ContribuigOes . . . . . . . . . . e e e e 79

6.2 LimitagOes . . . . . . . . e e e e e e e e 80

6.3 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . .. . 80
Referéncias . . . . . o v i i i i i i ittt i i e e e e e e e e 82
Apéndice A . . . . i e e e e e e e e e e e e e e e e e et 88
Apéndice B . . . . . .. i e e e e e e e e e e e e e et 95
Apendice C . . . v i v i i i i i e e e e e e e e e e et et 104
Apendice D . . . . . L s e e e e e e e e e et e e e e e e e 112

Apéndice E . . . . . i i i it e e e e e e e e e e e e e 124



15

1 Introducao

O mercado de a¢des desempenha um papel significativo no funcionamento das principais
economias capitalistas globais (FILER et al., 2000). Atualmente, o mercado de ac¢des, em sua
descri¢do mais simples, refere-se ao ambiente abstrato onde ocorre a negociacdo da propriedade
das empresas. No entanto, as primeiras bolsas, originadas no século XV, conectavam pessoas por
meio da troca de moedas, letras de cdmbio e até metais preciosos, estendendo-se até o século
XVII. Desde o inicio, essa estrutura desempenha uma funcao crucial ao estabelecer um local
padronizado que facilita a troca de necessidades, promovendo a conexao vital entre poupadores
e devedores no sistema econdmico em que vivemos hoje (BIANCA, 2022).

A Brasil, Bolsa, Balcdo (B3) é a bolsa de valores oficial do Brasil, oriunda da fusao
da BM&FBOVESPA com a CETIP. Essa fusao foi aprovada pela CVM e o CADE em 2017.
Com a sua integracdo, passou a ocupar papel de destaque entre as maiores bolsas do mundo em
valor de mercado. Para realizar qualquer tipo de operagdo no mercado financeiro normalmente é
necessdrio estar associado a uma corretora de valores, a qual pode estar vinculada a algum banco
ou nao.

Observando este sistema de negociagdo ao longo dos anos, nota-se um grande avango
na quantidade de transacdes e no nimero de investidores. Desde a transicdo da bolsa de valores
brasileira do pregdo presencial para o pregdo eletronico, ocorrida entre 2005 e 2009, os estudos
sobre o mercado financeiro t€m crescido e sido amplamente debatidos. A adog¢do de plataformas
eletrOnicas mais avangadas tem atraido um nimero crescente de pessoas interessadas em gerenciar
seus investimentos, conforme relata a B3 (B3, 2021). Nesse contexto, as corretoras de valores
desempenham um papel crucial como intermedidrias entre os investidores e o mercado financeiro.
Elas oferecem uma variedade de produtos, ferramentas e plataformas, além de suporte analitico,
para auxiliar os investidores em suas decisdes. H4 uma demanda crescente por informagdes
confidveis que embasem a atuagdo no mercado de derivativos. A B3, por meio das corretoras,
disponibiliza uma ampla gama de produtos financeiros, incluindo ativos de renda fixa, renda
varidvel, commodities e taxas de juros, entre outros. No Brasil o interesse em investimentos na
bolsa de valores vem aumetando significativamente. Em 2022, a B3 atingiu cinco milhdes de
contas de investidores em renda varidvel somente no més de janeiro, o crescimento foi de 56%
na comparagio com dezembro de 2020 (B3, 2022). Esses investidores acabam por movimentar

bilhdes de reais diariamente. Além disso, existe 0 aumento constante do nimero de transacoes
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didrias, o que resulta em uma significativa liquidez nos mercados. Existem diversas modalidades
de operacdes disponiveis, por exemplo, o Day Trade, onde os investidores buscam retornos
rapidos interagindo com o mercado em transagdes didrias que iniciam e terminam em um unico
dia (SPRITZER, 2017). Outra modalidade € o Buy and Hold (B&H) que utiliza uma andlise
fundamentalista e os investidores se veem como sdcios/donos da organizacgdo, visto que suas
acoes sao de longo prazo (SILVA, 2022b). Além de diversas outras técnicas, ainda é possivel citar
o Swing Trade, voltada para operagdes em curto prazo, exigindo maior precisdo nas operacoes,
uma vez que o mercado tem uma oscilagdo maior que a médio e longo prazo (ANDRADE, 2018).

O mercado financeiro é dindmico e cheio de especulagdes, oscilagdes e fatores
macroecondmicos. Investir requer uma analise abrangente para decidir qual estratégia adotar
diante dos diferentes cendrios didrios. Assim, € crucial que tanto pessoas fisicas quanto juridicas
observem com cautela seus investimentos, atualizando regularmente seu portfélio de ativos para
maximizar o rendimento, independentemente das mudangas no cendrio. A andlise do mercado
financeiro revela indicativos que ajudam a classificar as melhores decisdes e quando tomé-las.
O tempo de resposta precisa acompanhar as mudangas do mercado, prevendo uma janela de

investimento mais adequada para aproveitar o fluxo positivo das escolhas.

1.1 Motivacao

No mercado aciondrio o ativo mais popular € a acdo, na qual a compra e venda € um
tipo de investimento de curto, médio e longo prazo que pode ser aplicado por qualquer pessoa.
Todavia, envolve riscos. Dessa forma, o investidor deve ter conhecimento sobre o comportamento
do mercado de a¢des (PACTUAL, 2018). Investir pode resultar em grandes perdas. Mesmo
ganhando inicialmente, sem uma andlise cuidadosa dos riscos, existe a possibilidade de se perder
tudo, especialmente agindo por impulso e sendo influenciado pelas emocgdes.

Com relacao a esse dltimo ponto, € sabido que muitas pessoas que entram nessa area
inicialmente sdo influenciadas pela emocdo, o que frequentemente resulta em perdas financeiras
significativas, ja que decisdes racionais sao necessarias. Mesmo individuos mais experientes e
com boa inteligéncia emocional podem, as vezes, serem influenciados pela emocao, tornando
interessante o estudo da previsao de tendéncias de forma computacional, ou seja, sem a influéncia
emocional na operagao dos ativos.

Segundo (CHAGUE; GIOVANNETTI, 2020), estudos recentes mostram que menos de
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1% dos investidores individuais que negociam por conta prépria no mercado de acdes conseguem
realmente ter aumento de seu capital e permanecer operando por mais de 300 pregdes, obtendo
ao contrdrio, muita das vezes, perdas significativas.

A previsdo do valor das ac¢des € necessdria para ajudar a maximizar os lucros, mantendo
o risco baixo. No entanto, a complexidade e o dinamismo do mercado tornam a previsao do
comportamento dos precos uma tarefa dificil. Existem hip6teses divergentes sobre tentar prever o
preco no mercado de acdes. A cléssica teoria da eficiéncia dos mercados proposta por (EUGENE,
1970) afirma que qualquer técnica de previsao de precos é, a principio, initil, uma vez que a
razao da racionalidade dos investidores, a variacao no prego das acodes € totalmente aleatdria
e imprevisivel. (DAMETTO, 2018) descreve que ndo € possivel realizar previsdes do valor
de um ativo com base em informagdes historicas, enquanto outros relatam que, por meio de
experimentos, € possivel supor o comportamento de um ativo até um determinado nivel. No
entanto, alguns autores sugerem que determinados vieses cognitivos dos individuos que operam
na bolsa produzem padrdes de comportamento incompativeis com essa teoria(BRAV; HEATON,
2002), tornando possivel identificar, por meio de previsdes, comportamentos ciclicos do mercado
para obter ganhos financeiros acima da média (LO, 2004). Os autores (METGHALCHI et al.,
2019) concluem que, no mercado de acdes, prever o retorno € uma tarefa dificil. Somado as
caracteristicas volateis que o mercado de capitais apresenta, combinadas com diversos fatores
como noticias, influéncias internacionais, eventos politicos, comportamento de negociagcdo e
outros, torna-se um tipo de investimento arriscado e complexo. Assim, com o emprego de
recursos computacionais cada vez mais avancados, a tecnologia vem transformando a forma na
qual os seres humanos se relacionam no cotidiano, como podemos observar nas comunicagdes,
nos avang¢os da medicina, na industria e nos servi¢os. Logo, diante da realidade do avango da
tecnologia em diferentes cendrios, € inevitavel seu impacto no mercado financeiro (COQUERET,
2021).

Diante da complexidade e volatilidade inerentes a precificagdo dos ativos no mercado,
surge a necessidade de recorrer a conjuntos de indicadores. Esses indicadores visam avaliar
as tendéncias de mercado, criando um ambiente propicio para que o investidor possa apreciar
a valorizacdo do capital investido. Tais indicadores podem ser elencados em duas anélises
principais: a fundamentalista e a técnica (NTT et al., 2020).

A anélise técnica para previsdo de precos enfrenta um grande desafio. As acdes sdo

influenciadas por uma variedade de fatores, incluindo aspectos sociais, econdmicos e politicos,
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0 que as torna imprevisiveis. Existem estudos sobre métodos de capitalizagdo no mercado
de valores mobilidrios ha, pelo menos, 300 anos (BEATTIE, 2023). Entretanto, a corrida por
ferramentas computacionais que automatizem e aumentem a taxa de ganhos cresce diariamente.
Em resposta a essa complexidade, foram desenvolvidos diversos métodos que, em muitos casos,
sao tteis e geram resultados. No entanto, € importante destacar que nenhum desses métodos é
perfeito, e devido a imprevisibilidade do mercado, a tarefa de prever os movimentos de pregos se
torna intrinsecamente complexa, ndo conseguindo explicar os movimentos dos pre¢os com total
acurdcia.

Este trabalho se concentra em apresentar estratégias de negociacdo ao apresentar
abordagens inovadoras para identificar tendéncias de precos de ac¢des, que podem servir como
ferramentas complementares a andlise técnica para determinar pontos de entrada e saida no
mercado. Tendéncia de mercado refere-se a dire¢do geral que o preco de um ativo tende a seguir
durante um determinado periodo. As tendéncias podem ser de alta, quando os precos estao em
ascensdo; de baixa, quando os precos estdo caindo; ou laterais, quando ndo ha uma direcao
clara, e o preco oscila dentro de um intervalo. Identificar a tendéncia do mercado é crucial
para os investidores, pois permite alinhar as decisdes de compra ou venda com o movimento
predominante do mercado, aumentando as chances de sucesso (MURPHY, 1999).

Nessa dissertacdo, essa identificagdo de tendéncia € realizada por meio de estratégias
como: Mann-Kendall, Sen’s slope, regressao linear e ARIMA. Essas abordagens permitem
uma andlise mais aprofundada das tendéncias de mercado, fornecendo insights valiosos para a
tomada de decisdes de investimento. As estratégias propostas apresentam resultados promissores,
demonstrando rentabilidade e potencial para aprimorar a tomada de decisdes na compra e venda

de ativos financeiros.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é propor estratégias de negociagdo que utilize técnicas
estatisticas paramétricas e ndo paramétricas, tais como regressao linear, Teste de Mann-Kendall,
Sen’s Slope e ARIMA, para identificar tendéncias do mercado de capitais. As estratégias
baseiam-se na andlise de dados, incluindo os pre¢os histéricos dos ativos, em conjunto com
essas técnicas estatisticas, a fim de identificar os melhores momentos de entrada e saida manter o

estado atual em um ativo e otimizar o retorno do investimento em a¢des da B3. Além disso, o
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trabalho inclui a realizacdo de backtesting (€ o teste de um modelo de operacdo baseado em
dados histdricos, cujo objetivo € estimar como seria o resultado da estratégia em um periodo
no passado) e simulacdo da estratégia, com o objetivo de validar a eficacia da estratégia de
negociacdo. Cabe destacar que, de forma geral, o backtest € um mdédulo negligenciado na
literatura e, claramente, merece atencdo . Sao objetivos especificos deste trabalho, a fim de dar

suporte ao entendimento do mercado e de conceitos usados na estrategia:

e Propor estratégias que visem prever o comportamento de ativos;
e Implementar e desenvolver um ambiente para fornecer suporte 4s estratégias de negociagao
propostas.

e Validar as estratégias propostas comparando com outras existentes no mercado (ex., B&H).

1.3 Estrutura do Trabalho

A estrutura deste documento € organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os
trabalhos relacionados e que serviram de inspiracdo e embasamento para o presente trabalho.
O Capitulo 3 apresenta a fundamentagdo tedrica necessdria para um melhor entendimento do
trabalho proposto. O Capitulo 4 descreve a metodologia adotada pelas estratégias propostas. O
Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos, mostrando a efetividade das estratégias propostas. E,
por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes finais deste trabalho, elencando as contribui¢cdes

realizadas e possiveis propostas para trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Na literatura, existem publicagOes que exploram técnicas para resolver problemas
relacionados ao mercado financeiro. A maioria das pesquisas foca em aplicagOes financeiras
especificas ou no uso de algoritmos de aprendizado de mdquina com o objetivo de aprimorar
a previsao de precos e a tomada de decisdes. Atualmente, existem trabalhos que investigam a
aplicacdo de aprendizado de maquina no contexto financeiro. Alguns desses estudos utilizam
aprendizado de médquina para resolver problemas de regressdo, nos quais um modelo € treinado
com uma série temporal histérica dos precos de um ativo, e, em seguida, o modelo treinado
€ empregado para prever os precos futuros desse ativo. Os trabalhos de (CAVALCANTE et
al., 2016), (RATHER et al., 2017) e (MACHADO, 2020) oferecem revisdes das principais
publicagdes relacionadas a modelos de automacdo em aplicagdes financeiras.

(CAVALCANTE et al., 2016) realizaram uma revisao abrangente de diversos métodos
de inteligéncia computacional aplicados no mercado financeiro. Nessa revisao, eles analisaram
as principais publica¢des entre 2009 e 2015, abordando uma variedade de temas, como pré-
processamento e agrupamento de dados financeiros, previsdo de movimentos futuros do mercado
e mineragdo de informagdes em textos financeiros. As principais contribui¢des desse estudo
incluem uma cobertura ampla de diferentes técnicas, a definicdo de procedimentos para a
construcdo de sistemas de negociagdo inteligentes e a discussdo dos principais desafios e
problemas enfrentados nesse campo de estudo.

(WUERGES; BORBA, 2010) conduziram uma andlise empirica de 258 periddicos
internacionais, publicados entre 2000 e 2007, focando em estratégias de negociagdo em bolsas
de valores. Especificamente, eles examinaram o uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs),
Algoritmos Evolucionérios (AEs) e Légica Fuzzy (FL). Os resultados indicaram que as RNAs
foram o método mais comum, presentes em 74,81% dos artigos analisados, enquanto os
algoritmos hibridos foram menos frequentes, aparecendo em apenas 13,57% dos casos. As
RNAs foram preferidas em 73,30% dos artigos de finangas, enquanto a FL foi mencionada em
21,02% deles. Os algoritmos hibridos foram relativamente raros, encontrados em 17,05% dos
estudos financeiros.

Entretanto, como indicado na revisdo, a maioria dos estudos publicados nao fornece
regras para negociar no mercado ou mesmo para gerenciar riscos de investimento e a avaliagao

do lucro dos métodos propostos € geralmente negligenciada.
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Os métodos de previsdo sdao de grande interesse tanto para investidores quanto para
pesquisadores. Nesta secdo, sao apresentadas as principais publicacdes identificadas por meio da
pesquisa bibliométrica, juntamente com outros trabalhos relevantes para o estudo. O objetivo
desta se¢do foi realizar uma revisdao abrangente do que tem sido pesquisado ao longo do tempo,
fornecendo uma base tedrica para a construcio da estratégia proposta.

O trabalho (PETROKAS et al., 2012) examinou a eficacia de sinais de Analise Técnica
(AT) no mercado de capitais brasileiro de 2000 a 2010, utilizando dados histdricos de precos
de agdes. A amostra incluiu quatorze agdes do indice IBOVESPA, e cinco sinais técnicos
foram analisados com o intuito de contribuir para os temas de eficiéncia e anomalias de
mercado. Os resultados apontam que os sinais técnicos ndo demonstraram resultados financeiros
estatisticamente significativos superiores ao modelo de comprar e manter (B&H), e a duracao
das operagdes perdedoras foi menor para todos os sinais, exceto um. O estudo reconhece suas
limitagdes, restringindo-se a amostra, periodo e sinais analisados, e sugere futuras pesquisas que
explorem outros sinais técnicos e utilizem diferentes periodicidades de média mével.

(ADEBIYI et al., 2014) conduziram uma andlise comparativa entre o método estatistico
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) e o modelo computacional ANN(em inglés,
Artificial Neural Network), utilizando 5.680 observagdes das acdes da empresa "Dell"entre 1988
e 2011. Os resultados revelaram que ambos 0s modelos apresentaram previsdes satisfatorias,
porém o modelo ANN demonstrou um desempenho superior, com precisdo muito préxima aos
dados reais.

Por sua vez, (HSU et al., 2016) realizaram um estudo abrangente comparando modelos
estatisticos e métodos de aprendizado de maquina. Os autores utilizaram uma base de dados
abrangendo 34 mercados distintos, no periodo de 2008 a 2014. Os pesquisadores compararam
o modelo estatistico Autoregressive (AR) com o modelo de Méquinas de Vetores de Suporte
(SVM) de ML, identificados como os melhores em suas respectivas categorias apods testes
preliminares. Apds realizar 272 previsdes diferentes, os autores concluiram que o método SVM
¢ significativamente superior ao método econométrico.

Em (PANARIELLO, 2016) é proposto uma ferramenta para identificar oportunidades de
arbitragem estatistica no mercado de a¢des brasileiro. Essa ferramenta se baseia na constru¢do
de um ativo sintético que exiba caracteristicas de reversao a média. O objetivo é desenvolver
um sistema de negocia¢do capaz de reconhecer momentos distintos e aproveitar as grandes

discrepancias de preco, utilizando o ativo sintético e considerando intervalos de minutos. O autor
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relata que os testes realizados foram satisfatorios e resultaram em lucro conforme o esperado.
Apesar disso, ele levanta questionamentos sobre a aplicabilidade da ferramenta, uma vez que até
o momento foram realizados apenas testes retrospectivos para compreender o mercado e avaliar
a eficdcia da ferramenta.

Ja em (PIMENTA, 2017), é elaborado um sistema inteligente para prever séries
financeiras, combinando programacdo genética (PG) com AT no mercado de capitais. Este
sistema propde um método de negociacio para compra e venda de acdes, utilizando um comité
de decisdo para determinar o momento das operacdes. Foram desenvolvidos dois sistemas de
investimento: um baseado na selecdo multiobjetivo de regras, combinando indicadores técnicos,
e outro usando programagdo genética multiobjetivo para aprimorar o sistema puramente baseado
em andlise técnica. Embora o sistema fundamentado em andlise técnica tenha se mostrado
promissor, ele mostrou resultados negativos durante periodos de crise, ao contrério do sistema
baseado em programacao genética. O estudo abrangeu seis acoes, utilizando a estratégia de
Swing Trade, com dados diarios ao longo de periodos de dois anos € um ano, este tltimo
correspondendo a um periodo de crise financeira. A abordagem proposta, combina otimizacdo
multiobjetivo, programacgao genética, andlise técnica, remogao de outliers (valores que parecem
ser ou muito pequenos ou muito grandes, em comparagdo com o restante das observacoes),
selecdo de caracteristicas e um comité de decisdo. Apesar de fornecer detalhes sobre a execucao
de operacdes de compra e venda de agcdes, que parece ser um sistema de negociacdo exclusivo,
nao foi desenvolvido um método automatizado para ajustar os parametros de stop para se adaptar
a diferentes cendrios e ativos.

Em (GOMES, 2018), foram analisadas trés estratégias de day trade amplamente adotadas,
sendo o periodo de andlise de aproximadamente um ano (de 01/06/2017 a 31/05/2018), em 20
ativos distintos. Os resultados obtidos revelaram taxas de acerto e retorno variadas, dependendo
do perfil operacional do trader. Embora essas estratégias tenham demonstrado resultados
promissores, 0S custos operacionais associados (como corretagem e imposto de renda) as
tornaram menos vantajosas, além de apresentarem desempenho inferior quando comparadas ao
modelo B&H.

Em (SILVA, 2018), foi desenvolvido o algoritmo Thaler, um protétipo de robo investidor
que obtem dados histéricos do mini contrato de délar (WDQO) em diferentes intervalos de
tempo (1, 5, 15 e 30 minutos). Utilizando um solver fornecido na LIBSVM (biblioteca popular

de aprendizado de maquina de cédigo aberto), o algoritmo cria uma mdquina de vetores de
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suporte (SVM) para classificar regras de venda da AT. Este robd tem a capacidade de prever os
sinais fornecidos pelos indicadores da AT e abrir posi¢des de venda no mercado. Além disso,
pode ser testado em uma conta real ou demo usando a ferramenta de negociacdo MetaTrader5,
disponibilizada por vdrias corretoras. Os testes realizados mostraram que o robo investidor
alcangou um rendimento financeiro significativo nos backtests, superando investimentos em
renda fixa, como a Poupanga, CDI e a taxa Selic. No entanto, o estudo evidencia que apenas
a aplicacdo da SVM na classificagdo dos indicadores da AT ndo € suficiente para garantir um
controle de risco eficaz. Além disso, ndo ha uma defini¢do automadtica do valor de stop, o que
pode resultar em perdas financeiras quando a SVM nio classifica corretamente os indicadores ou
quando os sinais estdo desatualizados.

(REIS, 2019a) propds o PROFTS. A estrutura foi desenvolvida empregando uma
abordagem de sistemas e técnicas de ML. As simulacdes foram realizadas no mercado de
acoes brasileiro, utilizando a estratégia de B&H. Para as andlises, foram definidos dois tipos:
andlise técnica em conjunto com andlise fundamentalista, e apenas andlise fundamentalista.
Além disso, foi implementado um sistema de detec¢do de faléncia para diferenciar as andlises e
comparar os resultados. O autor conclui que os resultados obtidos pelo PROFTS foram lucrativos.
Os portfélios que empregavam mais de uma técnica de andlise demonstraram ser estatisticamente
superiores aos que se baseavam apenas em um indicador. Além disso, os portf6lios que utilizavam
o modelo de previsao de faléncia apresentaram um risco menor em comparacao aos que nao o
utilizavam.

No estudo realizado por (DALLAQUA, 2019), é examinado o impacto psicoldgico no
desempenho de um sistema de negociacao financeira autdnomo no contexto do day trading, dando
um foco ao design science. Conclui-se que, mesmo em um sistema autdnomo, o comportamento
humano influencia a estratégia e a validacdo dos sistemas desenvolvidos, embora possa resultar
em resultados inconsistentes que desmotivam muitos traders.

O trabalho de (CHAGUE; GIOVANNETTI, 2020) analisa a viabilidade de viver por meio
do day trade com ac¢des no Brasil. O texto aborda o crescente interesse de pessoas em viver do
day trading no pais. Os autores destacam possiveis razdes para esse fendmeno, como o facil
acesso a cursos e salas de day trade online, além da isencao de corretagem por algumas corretoras.
O propésito do estudo € apresentar evidéncias de que viver do day trading nao é economicamente
viavel, revelando dados que indicam uma baixa probabilidade de obter uma renda significativa

e uma alta chance de prejuizo, juntamente com uma deteriora¢do no desempenho ao longo da
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persisténcia nessa atividade.

O trabalho (NAWANI et al., 2020) tem como objetivo desenvolver uma plataforma
de investimento baseada em ML. Sendo destinada a investidores novatos e experientes. Os
usudrios tém acesso a uma variedade de estratégias hibridas para auxiliar na pré-selecao de acdes,
fornecendo essencialmente um sistema de filtragem de a¢des. No estudo, s@o selecionadas agdes
do S&P 500 apos a aplicagdo de estratégias fundamentais e técnicas. Utiliza-se a técnica de
aprendizado de maquina conhecida como LSTM para prever as tendéncias das agdes selecionadas
e € realizada uma andlise de sentimento para avaliar a opinido publica sobre esses ativos.

(LACERDA, 2021) apresentou uma abordagem de AT e visualizacdo de dados do
mercado de acdes, empregando Python. O autor utilizou dados histdricos de precos de agdes,
realizou célculos para diversos indicadores técnicos (IT), incluindo médias méveis, convergéncia-
divergéncia da média mével (MACD), On Balance Volume (OBV), um indicador estocdstico
de momento que mede a velocidade e a for¢a das mudangas de preco em um ativo e Bandas de
Bollinger. Esses indicadores foram aplicados com o objetivo de identificar sinais de compra e
venda de acdes. O trabalho buscou implementar e visualizar alguns dos principais indicadores
da andlise técnica em acdes. Ao analisar os graficos resultantes de cada um dos indicadores, foi
possivel observar confirmagdes de sinais de compra ou venda.

(SCHEREMETA, 2021) realizou um trabalho aplicando redes neurais Multilayer
Perceptron (MLP) em operacdes na bolsa de valores, destacando que sdo capazes de auxiliar
na maximizagao do capital, indicando o momento ideal de comprar ou de vender baseado no
movimento do mercado. Durante o treinamento (2015-2019), alcangou taxas de acerto entre
87,36% a 93,53%. Na avaliacao (2020), apresentou taxa média de acerto de 79,48 %, mostrando
eficiéncia e robustez mesmo em cendrios de alta volatilidade, como a pandemia de COVID-19.

No trabalho feito por (SILVA, 2022a) , foi proposta a criagdo de um rob0 trader que
emprega a estratégia do Indice de Forga Relativa (IFR) para automatizar a negociagdo de ativos
na bolsa de valores convencional. Utilizando o grafico de velas (CandleSticks), o algoritmo
foi implementado na plataforma MetaTrader 4, e os resultados foram avaliados por meio
de execucdes mensais. Concluiu-se que o algoritmo apresentou resultados satisfatérios na
automacdo, embora com algumas ressalvas em relacdo aos cendrios extremos.

O trabalho (FILHO; HEINEN, 2022) tem como objetivo facilitar a tomada de decisao
de compra e venda de Bitcoin por meio de técnicas de 1A, visando auxiliar os investidores

no mercado de criptomoedas. Na AT, foram empregados os indicadores mais populares e
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consolidados utilizados no mercado. Quanto as técnicas de 1A, foram empregadas arvores de
decisdo, floresta aleatdria e redes neurais artificiais. O modelo foi desenvolvido em Python,
fazendo uso das bibliotecas disponiveis na linguagem para ML e andlise de dados. Concluiu-se
que o modelo alcancou resultados positivos de lucratividade a longo prazo ao utilizar as trés
técnicas de IA propostas. Como indicadores, foram utilizados RSI, MACD, Histograma MACD,
Bandas de Bollinger e Estocdstico.

Os principais trabalhos relacionados a proposta desta dissertacdo foram sumarizados na
Tabela 1, em ordem cronoldgica decrescente de publica¢do. Foram extraidas das publicacdes
somente informacdes tuteis a comparagdo com o trabalho proposto.

A grande maioria dos trabalhos analisados nao tem realizado estudos comparativos com
outras estratégias. Observa-se que as estratégias de stop gain e stop loss foram aplicadas somente
em (PIMENTA, 2017) e (DALLAQUA, 2019). Além disso, nos documentos analisados neste
estudo bibliografico, as estratégias propostas nao conseguiram se destacar em relacdo ao B&H.

Tendo em vista as limita¢des discutidas, o objetivo desta dissertacdo € a proposicao de
estratégias para auxiliar na definicdo dos melhores momentos para se entrar no mercado de acoes
ou ficar de fora dele. De forma geral, essas estratégias propostas fazem uso da AT juntamente
com ARIMA, Mann-Kendall, Sen’s Slope e regressao linear para gerar sinais de operacdo. Cada
uma dessas estratégias ¢ empregada de maneira distinta, mas todas sdo analisadas para se poder

comparar e se definir qual acaba sendo, em média, mais interessante de ser utilizada.



Tabela 1 — Resumo Comparativo dos Trabalhos Relacionados

R el voe R
(FILHO; HEINEN, 2022) Bitcoin ML

(SILVA, 2022a) Forex IFR

(SCHEREMETA, 2021) agao v

(LACERDA, 2021) agao IT

(MACHADO, 2020) revisao

(NAWANT et al., 2020) agdo v ML

(CHAGUE; GIOVANNETTI, 2020) acao

(DALLAQUA, 2019) agdo v

(REIS, 2019a) acdo ML

(SILVA, 2018) Minicontrato ML Poupancga, CDI e Taxa Selic.
(GOMES, 2018) acao v AT B&H
(RATHER et al., 2017) revisao

(PIMENTA, 2017) agdo v v PG

(CAVALCANTE et al., 2016) revisao

(PANARIELLO, 2016) acdo Arbitragem Estatistica

(HSU et al., 2016) indice de acdo v ML

(ADEBIYT et al., 2014) agdo ANN

(PETROKAS et al., 2012) agao v AT B&H
(WUERGES; BORBA, 2010) andlise empirica

Este Trabalho agdo v v Regressdo, MK e ARIMA B&H

26
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3 Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica necessdria para uma melhor compreensao

das estratégias de investimentos propostas.

3.1 Mercado de Capitais

O Sistema Financeiro Nacional (SFN) € dividido em quatro 4reas principais: o mercado
monetario, cambio, crédito e o mercado de capitais (MC). Embora essas dreas tenham suas
distin¢des, todas compartilham o objetivo comum de facilitar o fluxo financeiro na economia
(CVM, 2019). Dado que este trabalho concentra-se especificamente no MC, as outras areas nao
serdo discutidas, pois estdo fora do escopo desta pesquisa.

O MC ¢ onde as empresas obtém financiamento dos investidores através da emissao
publica de a¢des ou debéntures da empresa. Nesse cendrio, sdo os investidores que assumem
os riscos das operacdes, o que tem despertado um interesse crescente em estudos nessa area.
Para isso, os investidores dependem da infraestrutura das bolsas de valores para realizar suas
operacoes. No Brasil, a tnica e atual bolsa de valores é a B3. Sua trajetoria ao longo do tempo
pode ser visualizada na Figura 1, que mostra desde sua criagdo como Bolsa Livre até sua
formacdo atual (B3, 2024). E evidente que ao longo dos anos, a bolsa brasileira, com mais de um

século de atuacdo, passou por vdrias fusdes estratégicas consolidando suas operagdes.

Figura 1 — Linha do tempo histérica da bolsa de valores brasileira

Inicio das Combinacao entre
Fundacao da operacoes BOVESPA e BM&F
Bolsa Livre da CETIP (BM&FBOVESPA)
1890 —— 1967 —— 1984 —— 1986 —— 2008 ——— 2017
Bolsa passa a Inicio das Resultado da combinagéd
se chamar operagdes da entre BM&FBOVESPA e CETIP
BOVESPA BM&F (B3 - a bolsa do Brasil)

Fonte: (B3, 2024)
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Atualmente, além dos investidores nacionais, a B3 também atrai um grande fluxo de
capital estrangeiro. Embora essa abertura tenha tido inicio em 1976, foi somente no final da
década de 80 que ganhou maior expressdao (CVM, 2019). Um marco importante dessa entrada
de capital estrangeiro foi a emissdo de American Depositary Receipts (ADR), que permite que
empresas brasileiras sejam listadas em bolsas de valores de outros paises.

No inicio, as ordens de compra e venda dos investidores eram executadas verbalmente
por operadores, utilizando cartdes, o que deu origem ao pregdo viva voz. No entanto, esse
sistema mostrou-se pouco eficiente, levando ao surgimento do pregdo eletronico. A transi¢ao
completa do pregdo viva voz para o eletronico ocorreu em 2005 na Bovespa e em 2009 na BM&F
(REIS, 2019b). Conforme essa transicdo avangava, as limita¢des do pregdo viva voz foram sendo
superadas.

Durante o periodo do pregdo viva voz, o MC era predominantemente dominado por
empresas (pessoas juridicas). No entanto, sua democratiza¢ao teve inicio com a introdugao do
home broker em 1999, permitindo que pequenos e médios investidores participassem da bolsa
(AMORIM et al., 2011)(GUTMAN et al., 2014). De acordo com (AMORIM et al., 2011), esse
momento pode ser considerado o ponto inicial da entrada de pessoas fisicas na bolsa brasileira.
Como resultado, o nimero de corretoras no Brasil que disponibilizavam o home broker cresceu
significativamente, passando de 6 em 1999 para 60 em 2011 (GUTMAN et al., 2014). Em agosto
de 2020, havia 90 corretoras listadas na B3, das quais 39 ofereciam o servico de home broker
(B3, 2020).

Por sua vez, a estrutura de negdcios da B3, responsavel pelas negociagdes, € dividida
em dois setores distintos: Bovespa e BM&F. Segundo o estudo fornecido pela (CVM, 2019), o
segmento Bovespa engloba o mercado de acdes, valores mobilidrios de renda varidvel e titulos de
renda fixa. J4 no segmento BM&F sdo negociados derivativos de mercadorias e futuros, incluindo

contratos agropecudrios e financeiros.

3.2 Acoes

Uma ag@o representa uma fracdo do capital de uma empresa e oferece potencial financeiro
aos investidores. Ao adquirir uma agdo, o investidor se torna coproprietdrio da empresa, o que
pode resultar em remuneragao dependendo da capacidade da empresa de gerar lucros. O retorno

financeiro pode ocorrer a médio e longo prazo, seja através do recebimento de dividendos da
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empresa ou da venda da acdo por um valor superior ao momento da aquisicdo (SUTTER, 2018).

3.3 Analise Técnica

Atualmente, os investidores dispdem de vdrias ferramentas para analisar acdes. Nao ha
uma abordagem tnica sobre qual estratégia é a melhor, uma vez que cada uma tem seus proprios
objetivos. O principal objetivo dos investidores € maximizar os lucros e minimizar os riscos. Para
alcancar isso, eles utilizam técnicas e metodologias para prever o movimento dos precos, muitas
vezes baseando-se em experiéncia pessoal e intui¢do para tomar decisdes, o que revela certas
limitacdes. Porém, existem dois meios de andlise de mercado.As Anélises Fundamentalista e
Técnica. Na andlise fundamentalista, os investidores avaliam a satde financeira e as perspectivas
de uma empresa, levando em consideragdo fatores econdmicos e seu desempenho, como relatdrios
contdbeis e demonstracdes financeiras. Por outro lado, na andlise técnica, os investidores
examinam gréficos e dados de precos das ac¢des, sem considerar fatores externos, como questdes
politicas ou sociais, concentrando-se na identificacdo de padrdes de tendéncias (ABE, 2018).

A AT utiliza informacgdes passadas de ativos financeiros, como preco e volume, para
criar indicadores sobre o comportamento futuro desses ativos. Isso € feito por meio de
técnicas de inferéncia, incluindo: 1) Andlise Computadorizada, que procura identificar pontos
de compra e venda com base em observacdes estatisticas, como Indice de Forga Relativa
(IFR), Médias Moéveis, Osciladores, Estocéstico, entre outros; e 2) Andlise Gréfica, que se
concentra na interpretacdo de configuragdes tipicas de alta ou baixa nos movimentos de precos
(reconhecimento de padrdes grificos), destacando-se Canais, Ombro-Cabeca-Ombro e Padroes

de Candlestick (BOAINAIN, 2007).

3.3.1 Fundamentos da analise técnica

De acordo com (FERNANDES, 2014), a andlise técnica teve origem no século XV com
os especuladores chineses, que observavam as flutuacdes resultantes da oferta e demanda do
arroz. Essa prdtica foi posteriormente refinada no Japao, onde estudos demonstraram sua eficicia
na obtenc¢do de lucros no mercado de renda varidvel. A partir desse ponto, a andlise técnica
comecou a ser amplamente aplicada em diversos ativos, incluindo moedas, ouro, entre outros.

Ainda de acordo com (FERNANDES, 2014) a definicao formal da andlise técnica € um
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conjunto de métodos e ferramentas que visa identificar tendéncias futuras por meio da observagcao
do comportamento passado do mercado. E importante notar que ao observar o gréfico dos precos
de uma acao, todos os fatores externos, como projecdes sobre as empresas, noticias, situacao
econdmica do pais, politica, crises mundiais e até mesmo pandemias, influenciam nos precos das
acoes. Todos esses elementos se manifestam no desenho do gréfico.

O objetivo da andlise técnica € prever o movimento de uma ou mais agdes, reconhecendo
que as decisOes humanas nio sdo infaliveis. O mercado é impulsionado por um grande nimero
de individuos, cada um tomando suas proprias decisdes, que se acumulam. O resultado dessa
acumulacgdo pode ser um consenso ou um desequilibrio, influenciando a dire¢do do grafico das
acoes. O comportamento do mercado € influenciado por fatores psicolégicos e econdmicos,

como evidenciado por padrdes observados no passado que tendem a se repetir.

3.3.2 Psicologia de Mercado

O campo das financas comportamentais emergiu no final da década de 1970,
concentrando-se principalmente no estudo do comportamento humano diante de situacdes
de risco. Um dos nomes mais proeminentes e respeitados na area da behavioral finance (é
um campo de estudo que combina psicologia com finangas para entender como as emogoes e
comportamentos humanos afetam as decisdes financeiras e os mercados) € o psicélogo Daniel
Kahneman, laureado com o Prémio Nobel de Economia por suas pesquisas. Em seu livro de
2011, (KAHNEMAN; EGAN, 2011) explora suas principais ideias sobre como nossa mente
desempenha um papel crucial na tomada de decisdes. Ele identifica duas formas principais pelas
quais nossa mente processa decisdes racionais:

e O sistema 1, conhecido como "pensamento rdpido", € caracterizado por avaliagdes instantaneas
de situacdes, pensamentos subconscientes e processamento primordialmente realizado na
amigdala cerebral. De acordo com esse sistema, a mente ndo pondera cada palavra pela sua
relevancia, sendo mais associado ao "pensamento intuitivo".

e J4 o sistema 2, também conhecido como "pensamento lento"para Kahneman, é processado
no cortex pré-frontal do cérebro e se caracteriza pela anélise mais profunda das situacdes. Esse
sistema entra em ac¢do para monitorar o Sistema 1 sempre que surgem situacdes de maior
complexidade.

A aversao as perdas é um dos conceitos fundamentais das financas comportamentais
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(KAHNEMAN; EGAN, 2011). Isso porque os investidores tendem a valorizar as perdas de
forma mais intensa do que os ganhos, devido a sensacdo emocional negativa associada as perdas.
Esse viés cognitivo, que emerge das heuristicas, leva a uma percepcao irracional e subjetiva dos
valores. Ao considerar as expectativas relacionadas ao trading, é possivel compreender melhor a
dor emocional causada pelas perdas.

Portanto, acreditar no mercado de forma probabilistica elimina a pressio sobre o operador
de estar sempre certo para obter sucesso em uma operacdo. Ao manter expectativas moderadas e
uma interpretacdo neutra dos sinais do mercado, as informagdes deixam de ser percebidas como
negativas ou ameacgadoras quando sdo contrdrias, o que reduz os danos psicoldgicos e aumenta a
probabilidade de consisténcia nos ganhos para o individuo.

Outra consequéncia significativa do Sistema 1 é sua propensdo a gerar respostas em
situagdes de falta de informacdo (KAHNEMAN; EGAN, 2011). Em geral, individuos comuns
possuem conhecimento limitado sobre os mercados financeiros, mas ainda assim t€ém a sensacao
de saber muito sobre o assunto. Por esses motivos, ter um sistema automdtico que auxilie na
tomada de decisdes € bastante relevante, pois pode prevenir que o investidor cometa erros comuns,
como: (i) comprar ativos quando os pregos estdo a cair (tendéncia de baixa) e vender durante
um panico vendedor (quando os prec¢os estdo em queda devido ao medo dos investidores) ou
(i1) comprar ativos a pregos desproporcionais, préximo dos picos de mercado, quando os precos
estdo mais elevados.

Viarios tipos de comportamento foram observados por diferentes pesquisadores, como
aversdo a perdas, excesso de confianca, otimismo exagerado e reagdes a novidades no mercado.
Esses padrdes de comportamento podem ser identificados nas decisdes de investimento, visando
compreender as motivagdes psicoldgicas dos individuos que atuam no mercado financeiro,
especialmente em dreas mais arriscadas, como as operacdes de curto prazo (day trade) no
mercado de renda varidvel.

A teoria das financas comportamentais ndo nega que a maioria das decisdes econdmicas
seja tomada de forma racional e deliberada. No entanto, ela destaca que, se ndo considerarmos
as decisdes emocionais e automdticas, os modelos econdmicos seriam incompletos para explicar
o funcionamento dos mercados. Nesse sentido, a teoria das finangcas comportamentais € vista

como a base tedrica da andlise técnica (LEMOS, 2017).
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3.3.3 Precos de abertura, fechamento, volume e pontos de maxima e minima

Os gréificos que serdo vistos, apresentardo os termos preco de abertura, preco de
fechamento, e volume (SMIGEL, 2023). A seguir, sdo apresentadas as defini¢des de cada
um desses temas. 1. Preco de abertura: Este termo refere-se ao preco estimado de um ativo no
momento da abertura da bolsa de valores em um dia especifico. Normalmente, o preco tende
a ser o mesmo ou similar ao pre¢o de fechamento do dia anterior. No entanto, fatores como
relatérios de rendimento, entre outros, que podem ser divulgados apds o fechamento da bolsa,
podem ter uma influéncia direta sobre esse valor.

2. Preco de fechamento: Este termo diz respeito ao preco de um ativo especifico quando
a bolsa de valores encerra as transacdes do dia, representando a ultima ordem de compra e venda
executada.

3. Volume: O volume representa a quantidade negociada de um determinado ativo
financeiro em um periodo especifico de tempo. No caso de ac¢des, o volume representa 0 nimero
de acdes vendidas. Enquanto para titulos, € baseado na quantidade de contratos que mudaram de
maos.

4. Pontos de maxima e minima: O valor do ponto de méxima e minima consiste no maior
€ menor pre¢o, respectivamente que uma venda daquele ativo foi efetuada no periodo de tempo.
Os usos mais comuns de andlise do ponto de mdxima e minima sao didrios e os de 52 semanas,

que consiste no maior e menor valor de transagao no periodo de um ano.

3.3.4 Tipos de Graficos

(SCHWAGER, 1999) explica que os gréaficos de precos sdo a principal ferramenta do
analista técnico. Embora existam véarios formatos, a maioria dos gréificos utiliza um sistema de
grade, onde o eixo X representa o tempo e o eixo Y representa o preco. A escala de tempo do
eixo X pode ser ajustada de acordo com o periodo de dados que se deseja analisar, podendo ser
configurada em diferentes intervalos, como anual, mensal, semanal, diario (o mais comum) e
intradiario (por exemplo, 60 minutos, 30 minutos, etc.).

Ha4 trés tipos principais de gréficos usados para visualizar o histérico de pregos:

1. Grifico de linha: esse grafico € uma representacao visual da trajetdria de precos de

ativos, conectando uma série de pontos de dados em uma linha continua (THOMPSON, 2024).

Este tipo de grifico é o mais simples e comumente utilizado na drea financeira, geralmente



33

retratando apenas o preco de fechamento ao longo do tempo, como ilustrado na Figura 2.

Os gréficos de linha podem ser aplicados em diferentes intervalos de tempo, mas
sdo frequentemente empregados em mudancas de preco didrias. Sua principal vantagem ¢é
a simplicidade, eliminando "ruidos" que consistem em dados menos relevantes do dia, como
precos de abertura, maxima e minima. Essa simplificacdo pode ser ttil para iniciantes ou em

situagdes de andlise conflituosa, evitando a sobrecarga de informacdes.

Figura 2 — Exemplo grafico de linha
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2. Gréfico de barra: esse grafico apresenta multiplas barras de preco, cada uma
representando a variacdo do preco de um ativo ou titulo ao longo de um periodo especifico de
tempo (MITCHELL, 2024). Cada barra exibe o preco de abertura, alta, baixa e fechamento do
ativo, embora seja possivel ajustd-la para omitir o preco de abertura, se necessario. Um exemplo
desse tipo de gréfico pode ser observado na Figura 3.

Cada barra é composta por uma linha vertical que indica o intervalo entre o prego mais
alto e o mais baixo alcan¢ado durante o periodo considerado. O preco de abertura é representado
por uma pequena linha horizontal a esquerda da linha vertical, enquanto o preco de fechamento
€ representado por uma linha a direita da linha vertical. Em alguns casos, quando o preco de
fechamento € superior ao preco de abertura, a barra pode ser colorida de preto ou verde; caso
contrdrio, ela pode ser vermelha. Essa codificagdo por cores é uma ferramenta comumente

disponivel em diversas plataformas de negociacao.



34

Figura 3 — Exemplo gréfico de barras
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3. Gréfico de Velas: Os Candlesticks, conhecidos também como velas japonesas, t€ém sua
origem em uma técnica ancestral de andlise grafica que surgiu no Japao no século XVIII. Essa
técnica foi creditada a Munehisa Honma', um comerciante de arroz japonés, sendo concebida para
avaliar os precos do arroz na Bolsa de Osaka. Ao longo dos séculos, esta metodologia evoluiu,
tornando-se uma ferramenta indispensdvel para a andlise técnica dos mercados financeiros
globais.

A popularidade dos candlesticks cresceu gradualmente, sendo introduzida no mundo
ocidental por Steve Nison durante a década de 1980. No inicio dos anos 1990, Nison lancou o
livro "Japanese Candlestick Charting Techniques", que se tornou um guia fundamental sobre o
assunto.

Os métodos convencionais de andlise grafica no Ocidente historicamente recorriam a

barras ou pontos/figuras para retratar os movimentos dos precos dos ativos (NISON, 2003). No

' (NISON, 2003) relata que, por volta de 1750, a cidade portudria de Osaka se destacava como o principal centro

comercial do Japao Feudal. Nesse contexto, Yodoya Keian emergiu como uma das figuras mais poderosas do pais,
estabelecendo em seu proprio jardim o primeiro local oficial de comércio de arroz, que viria a constituir a bolsa
de comércio de arroz Dojima. Apesar dos esforcos do governo japonés para reprimir o poder dos comerciantes
de arroz, essa bolsa conseguiu consolidar-se como uma institui¢io relevante.

Nessa mesma época, ao assumir o controle das fazendas de arroz de sua familia, Munehisa Honma, que
mantinha registros detalhados sobre as condi¢des climéticas, as negociagdes realizadas e os precos do arroz,
empreendeu esfor¢os para compreender a psicologia dos investidores. Para tanto, ele estudou esse histérico
minuciosamente, inclusive os registros realizados no jardim de Yodoya. As teorias desenvolvidas por Honma o
levaram a dominar a bolsa de Dojima, acumulando uma grande fortuna e recebendo o titulo de Samurai.
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entanto, os japoneses jd haviam desenvolvido seu préprio estilo de andlise técnica no mercado
de arroz mais de cem anos antes desses métodos ocidentais surgirem, através do Candlestick,
que apesar de sua antiguidade, vem ganhando destaque no Ocidente. A estrutura econdmica da
época impulsionou os negociantes japoneses a buscarem maneiras eficazes de prever os pregos,
tornando-os pioneiros no uso da andlise gréfica por volta de 1750.

Uma vela, exemplificado na Figura 4, ilustra as cotacdes maxima, minima, de abertura e
de fechamento de cada dia ou unidade de tempo. O corpo da vela, a parte mais espessa, representa
o intervalo entre as cotagdes de abertura e fechamento.

O corpo da vela preta, vermelha ou sélida indica que o preco de fechamento foi menor que
o de abertura. Enquanto o corpo branco, azul, verde ou vazio sugere que o preco de fechamento
foi maior que o de abertura, ou seja, o preco de fechamento do dia foi superior ao de abertura. Os
segmentos acima e abaixo do corpo sao denominados sombras e retratam as cotacdes maxima e

minima do dia, respectivamente.

Figura 4 — Interpretacao do Candle
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Um exemplo dessa representacao pode ser observado na Figura 5.
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Figura 5 — Exemplo grafico de velas
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3.3.5 Indicadores Técnicos

Além dos dados de precos dos ativos exibidos no gréfico, a AT também faz uso de
indicadores técnicos que auxiliam os investidores na tomada de decisdes. Um exemplo simples
de indicador é o volume de negdcios, que representa a quantidade de operacdes ou o volume
financeiro negociado em um determinado periodo. Outro indicador comum sdo as médias moveis,
que representam o valor médio dos pregos nos ultimos n periodos observados. Existem muitos
outros indicadores amplamente utilizados no mercado, desenvolvidos por especialistas e adotados
por investidores ao longo de décadas, como o Indice de Forca Relativa (IFR), MACD e OBV
(NORONHA, 2012). Além disso, qualquer operador do mercado pode desenvolver seu préprio
indicador utilizando os dados disponiveis e realizando os cdlculos que considerar relevantes.

O principal indicador empregado neste estudo € o indicador de topos e fundos. Isso ocorre
porque € com base nesse indicador que sdo determinamos os pontos de entrada e saida em uma
operagdo na estratégia adotada. Para ilustrar, um exemplo de topos e fundos estd representado na

Figura 6.
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Figura 6 — Exemplos de topos e fundos.
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Na andlise gréfica, os extremos identificados em um grafico sio comumente referidos
como topos e fundos (MATSURA, 2020). Um topo indica o ponto maximo alcangado durante
um periodo especifico (maior pre¢o) , enquanto um fundo representa o ponto minimo atingido
(menor preco) . Esses pontos desempenham um papel essencial na identificacdo de padrdes e
movimentos distintivos na andlise técnica, como demonstrado na Figura 6.

Os topos e fundos sdo tteis para determinar os pontos de entrada e saida das operagdes,
especialmente porque representam dreas de preco apropriadas para definir o stop loss, que é
crucial para proteger o capital investido. Espera-se que um fundo atue como um suporte de precos,
ou seja, um nivel no qual o mercado pode encontrar dificuldade para diminuir os precos ainda
mais, enquanto os topos podem agir como resisténcia de precos - niveis nos quais 0 mercado pode
ter dificuldade em ultrapassar para cima. Com base nessas caracteristicas, € possivel desenvolver

estratégias de negociacdo que se baseiem na confirmacao ou frustracdo dessas expectativas.

3.3.6 Tendéncia

A tendéncia representa a direcdo na qual o mercado esté se deslocando (MURPHY, 1999).
No entanto, os precos de mercado ndo seguem trajetorias unifiormes, mas sim uma sequéncia
de movimentos ondulatdrios. Essas oscilagdes sdo como uma sucessdo de ondas com topos e
fundos, indicando a direcdo da tendéncia. Essa tendéncia pode se manifestar em trés direcoes:
para cima, para baixo e para o lado.

Na tendéncia de alta, os pontos mdximos sdo maiores que os anteriores, assim como

os pontos minimos. Na tendéncia de baixa, os precos atingem pontos mdximos inferiores aos
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anteriores, assim como os pontos minimos. Na tendéncia lateral, também chamada de zona de
congestao ou intervalo de negociacao, os topos e fundos sao horizontais, oscilando entre uma
faixa superior e uma inferior. Esse movimento lateral indica um equilibrio entre oferta e demanda
no mercado. De acordo com uma estimativa conservadora, essa falta de tendéncia corresponde a
aproximadamente um terco do tempo de negociacdo. A Figura 7, mostra um exemplo de uma

tendéncia de alta no gréfico didrio das acdes da CSN (CSNA3).

Figura 7 — Exemplo da formacdo de uma tendéncia de alta
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Fonte: (TORO, 2022)

A linha de tendéncia de baixa é justamente o oposto da anterior. Nesse caso, 0s
vendedores ganham a quebra de braco com os compradores. Assim sendo, o préximo topo deve
estar abaixo do anterior e esse padrdo se repete varias vezes, confirmando a forca da tendéncia.

A Figura 8 mostra a tendéncia de baixa que durou de junho a dezembro de 2021 no Ibovespa.
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Figura 8 — Exemplo da formacao de uma tendéncia de baixa
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Por 1ltimo, existe a situacdo em que o mercado ndo apresenta uma tendéncia clara, ou
seja, ndo estd em alta e nem em baixa. Nesse contexto, na linguagem do mercado financeiro,
diz-se que estd lateralizado ou "de lado". Veja um exemplo desta situacdo no grafico de 60

minutos das a¢des da EcoRodovias (ECOR3).

Figura 9 — Exemplo da formacdo de uma tendéncia lateralizada
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O objetivo do investidor € identificar essas tendéncias para comprar quando os precos
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estdo baixos, durante uma reversdo de alta, e vender quando estdo altos, durante uma reversao de

baixa, visando obter lucro.

Figura 10 — Exemplo de compra e venda
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E crucial distinguir essa zona de congestionamento, pois muitas vezes confunde os
investidores e torna dificil a obtencao de lucros, exigindo diferentes estratégias de operagao.
Dependendo do investidor e de seus objetivos, € possivel explorar diferentes movimentos. Por
exemplo, os investidores institucionais, com grandes somas sob gestdo, geralmente t€m uma
perspectiva de longo prazo e ndo sdo tdo ageis para aproveitar as pequenas oscilacdes de um
mercado lateral quanto os investidores de curto prazo.

A maior parte das ferramentas e estratégias sdo projetadas para seguir tendéncias, mas elas
ndo sdo eficazes em movimentos laterais; é ai que muitos investidores se frustram. Geralmente, a

op¢ao mais sensata nessa situacao € ficar fora do mercado.

3.3.7 Risco

O risco € uma realidade inevitdvel em todas as transacdes de ativos, tanto para investidores
quanto para empresas (BODIE et al., 2013). Mesmo que o nivel de risco possa ser ajustado de
acordo com o tipo de investimento desejado, como no caso de uma empresa automobilistica
que constréi uma nova fabrica, ndo ha garantia de que essa fabrica gerard um fluxo de receita
que justifique totalmente seu investimento. Nesse contexto, o mercado financeiro permite que
a empresa transfira esse maior risco aos investidores interessados, os quais acreditam que esse

risco resultard em maiores retornos a longo prazo. Enquanto os investidores mais conservadores
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podem optar por evitar esse tipo de investimento, e assim podem preferir apenas aqueles de
menor risco, como titulos de renda fixa.

Este sistema também € vantajoso para empresas de menor porte que buscam captar capital
para investimentos iniciais. Cada empresa pode oferecer uma variedade de riscos e garantias
para diferentes tipos de investidores, o que facilita a formagao do portfélio de ativos da empresa.

O aspecto psicoldgico dos traders de sucesso, onde aprender a lidar com o risco pode
ser desafiador, especialmente para os traders, considerando as possiveis perdas financeiras
decorrentes de seus proprios erros (DOUGLAS, 2018). Essa aversdo ao risco € uma das principais
barreiras para o sucesso dos traders iniciantes. E essencial aceitar o risco e manter o foco no
mercado sem se deixar influenciar emocionalmente por perdas ou riscos, uma caracteristica

fundamental dos profissionais bem-sucedidos nesta area.

3.3.8 Gerenciamento de Risco

O controle de risco diz respeito as estratégias que um trader pode adotar para reduzir
a possibilidade de perdas em suas operacdes. Isso envolve definir limites de perda para cada
negociacao, diversificar o portfélio de operacdes e empregar métodos de gestao financeira para
assegurar que as perdas permanecam dentro de um limite pré-determinado. O gerenciamento
de risco € crucial em todas as formas de negociacio, porém, torna-se especialmente essencial
devido a natureza de volatilidade do mercado (LOGUE, 2024).

O stop loss ¢ uma ordem utilizada pelos traders para fechar automaticamente uma posi¢ao
quando o preco atinge um nivel especifico. Essa ferramenta é fundamental no gerenciamento
de risco, pois ajuda a evitar que as perdas ultrapassem um limite predeterminado. Por exemplo,
um trader pode definir um stop loss em uma posicao caso o movimento do mercado va contra
sua previsdo, permitindo que a posicao seja fechada automaticamente se o preco continuar nessa
direcao e atingir um determinado nivel. Isso contribui para minimizar as perdas e evitar que o
trader perca mais do que o planejado.

O stop gain é uma ordem utilizada para garantir lucros ao fechar automaticamente uma
posi¢do quando o preco atinge um nivel desejado. Essa ferramenta € valiosa, pois permite
que o trader capitalize um movimento favordvel de preco sem a necessidade de monitorar
constantemente o mercado. Por exemplo, um trader pode definir uma ordem de stop gain em

uma posic¢do lucrativa, fechando-a automaticamente se o pre¢o continuar a subir e atingir um
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certo nivel. Isso ajuda a maximizar os ganhos e evita que o trader perca os lucros caso o preco

comece a cair.

3.4 Regressao Linear

A regressao linear simples € uma técnica estatistica usada para modelar a relacio entre
uma varidvel independente (X) e uma varidvel dependente (Y) (KUTNER et al., 2005) e
(MONTGOMERY et al., 2021). E chamada de "linear"porque assume que existe uma relagio
linear entre as duas varidveis, ou seja, o valor de Y pode ser expresso como uma fun¢do linear de

X. A equagao da regressao linear simples pode ser representada da seguinte forma:

Y = 6o+ AX +e 3.1)

Onde:

e Y ¢ a varidvel dependente (precos de fechamento);

e X ¢ a variavel independente (dias consecutivos).

e [y € o intercepto da reta (valor de Y quando X € zero);

e (3, € o coeficiente de inclina¢do da reta (mudanca em Y para cada unidade de mudanga em X);

e ¢ ¢ 0 erro aleatdrio, que representa a variagao nao explicada pela relagao linear entre X e Y.

O objetivo da regressdo linear € estimar os valores dos coeficientes (3, e 3; de forma que
o modelo se ajuste melhor aos dados observados. Isso € feito minimizando a soma dos quadrados

dos residuos (SQE), também conhecida como a soma dos quadrados dos erros (SSE):

SSE = "(Y; — (B + 1 X;))? (3.2)

i=1

onde n € o numero de observagoes.

34.1 Coeficiente de determinacao R?

O coeficiente de determinacdo R? na regressao linear simples € uma medida estatistica

que indica o qudo bem os valores observados de uma varidvel dependente sdo explicados



43

pela varidvel independente na regressdo. O R? € calculado como a propor¢do da variagdo

na varidvel dependente que € explicada pela varidvel independente. Matematicamente, é dado por:

RP=1- S5E (3.3)

Onde:

e SSE ¢ a soma dos quadrados dos erros (soma dos quadrados das diferencgas entre os valores
observados e os valores preditos pela regressao).

e SST € a soma total dos quadrados (soma dos quadrados das diferencas entre os valores
observados e a média dos valores observados).

Um valor de R? préximo a 1 indica que a varidvel independente explica uma grande parte
da variagcdo na varidvel dependente, enquanto um valor préximo de O indica que a varidvel

independente nao explica a variacdo na varidvel dependente (MONTGOMERY et al., 2021).

3.5 Mann-Kendall

O teste ndo paramétrico de Mann-Kendall (MK) € amplamente empregado na
identificacdo de tendéncias em dados temporais (MANN, 1945) e (KENDALL, 1948). Vérios
estudos confirmam resultados consistentes ao empregar esse teste, embora enfatizem sua
aplicabilidade na deteccao de tendéncias monotonicas (PORTELA et al., 2011). Essas tendéncias,
perceptiveis visualmente em graficos de séries temporais, revelam uma direcdo clara nos dados
ao longo do tempo. Esse teste é de grande importancia na anélise de dados e pode ser valioso na
previsao de futuros valores e na tomada de decisdes em diversos campos, incluindo economia,
finangas, ciéncias ambientais e saude publica.

MK € uma ferramenta robusta para testar tendéncias e foi desenvolvido para avaliar a
hipétese nula (HO) de auséncia de tendéncia (CHEBANA et al., 2013). Conforme descrito por
(YUE et al., 2002) e (WAGESHO et al., 2012), dada uma série (X1, X2, ..., Xn) proveniente de
uma amostra de n varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas, a estatistica

do teste MK é dada por:
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n-1 n
= Z Z sinal(Xj — X1) (3.4)

onde Xi representa os valores da série, em geral tomados em intervalos de tempo anuais, i e j sao
os indices de tempo, e n é o nimero de elementos da série. O termo sinal (Xj — Xi7) é determinado

por:

+ Ise(X; — X;) >0
sinal(X; — X;) = Ose(X; — X;) =0 (3.5)

— 1S€(Xj — Xl) <0

(MANN, 1945) e (KENDALL, 1948) explicitam que a estatistica S segue
aproximadamente uma distribui¢do normal para n > 8. Para dados sem elementos vinculados
(valores iguais), a estatistica de teste apresenta média E(S) e variancia Var(S) dadas

respectivamente por:
E(s)=0 (3.6)

Var(s) = (1/18) x [n x (n — 1) x (2n + 5)] 3.7

Caso haja pontos vinculados, a variincia € corrigida pela seguinte expressao:

q9
Var(s) = (1/18) X | x (n—1) x (2n+5) — S tp x (tp — 1) x (2tp + 5) (3-8)
p=1
na qual 7p denota o nimero de pontos vinculados de indices p até g.
A significancia do teste MK pode ser verificada através de um teste bilateral, com

estatistica padronizada 7, expressa por:
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Zuk = (3.9)

S+1 se S<0

\ \/Var(s)

A hipétese nula (HO), para auséncia de tendéncia na série, € rejeitada caso | Zyx| > Zy 2,
onde « € o nivel de significincia adotado e Z,/, € o valor da distribui¢do normal padrdo com
probabilidade de excedéncia de /2. O sinal de 1.7,k indica se a tendéncia € crescente (12, x| >
0) ou decrescente (12,1 < 0).

O p-valor da estatistica S para os dados da amostra pode ser estimado pela probabilidade
acumulada da distribui¢ao normal, considerando que se p < «, o teste apresenta evidéncias para

rejeicdo de HO, sugerindo a presenca de tendéncias na série.

3.6 Estimador de declive de Sen’s Slope

Apesar da eficiéncia do teste de Mann-Kendall, ele ndo fornece a magnitude das
tendéncias detectadas, podendo ser complementado pelo estimador de declive proposto por
Sen (SEN, 1968). Esse estimador (PORTELA et al., 2011) e (TAO et al., 2014), é calculado
através da estatistica Q, dada por:

X; —X; .
Qij = L "eom i< (3.10)
j—1
onde Xi e Xj representam os valores da varidvel em estudo nos anos i e j. Valor positivo ou
negativo para Q indica tendéncia crescente ou decrescente, respectivamente. Se ha n valores na
série analisada, entdo o nimero de pares estimados de Q é dado por N = n(n — 1)/2. O estimador

de declive de Sen é a mediana dos N valores de Qij.

3.7 Modelo ARIMA

O modelo ARIMA, conhecido como metodologia Box-Jenkins (1976), é til para prever

padrdes em séries temporais (BOX et al., 2015). Essa abordagem € univariada, ou seja, ela
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explica apenas a variagdo da série ao longo do tempo. O método ARIMA combina trés filtros:
autorregressivo (AR), de integracdo (I) e de médias moveis (MA) (MORETTIN; TOLOI, 2006).
Esse método passa por quatro etapas: identificagdo, estimacdo, verificacdo e previsdo. Na
identificacdo, sdo determinados os filtros (p, d, q) analisando os correlogramas, que sdo graficos
que mostram a relagdo entre as observacdes em uma série temporal e seus valores passados,
ajudando a identificar padrdes de autocorrelagdo. Na estimacgdo, sao calculados os parametros
apropriados dos termos AR e MA. Na verificacao, usamos critérios de informagdao como o Akaike
e o bayesiano de Schwarz (BIC) para garantir que o modelo se ajuste bem a série. No modelo, o
BIC foi escolhido em vez do AIC devido ao ajuste excessivo e a presenca de parametros nao
significativos que o AIC pode apresentar. Por fim, na previsdo, o ARIMA mostra sua capacidade

de prever a curto prazo, muitas vezes sendo mais confidvel que métodos econdmicos tradicionais.

3.7.1 Pymannkendall

A biblioteca pymannkendall (PYMANNKENDALL, 2024) € uma ferramenta em Python
que oferece uma implementagdo pura do teste de tendéncia ndo paramétrico conhecido como
Mann-Kendall. Esse teste € amplamente utilizado para analisar séries temporais em busca
de tendéncias consistentemente crescentes ou decrescentes, também chamadas de tendéncias
monotonicas.

Dentro da biblioteca foi adotado a funcao original_test que retorna os seguintes valores:
e Trend: informa a tendéncia. A saida possivel inclui aumento, diminui¢cdo ou nenhuma
tendéncia.

e h: Verdadeiro se a tendéncia estiver presente. False se nenhuma tendéncia estiver presente.
e p: O valor p do teste.

e 7: A estatistica de teste de normalizacao.

e Tau: Kendall Tau.

e s: pontuacao de Mann-Kendal

e var_s: Variancia S

e slope: estimador/inclinagdo de Theil-Sen

e inpercept: Intercepto da linha de Kendall-Theil
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3.7.2 Statsmodels

A funcado "arima.model" da biblioteca statsmodels (STATSMODELS, 2024) € usada
para ajustar um modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) aos dados de
séries temporais. O método é responsdvel por estimar os parametros do modelo ARIMA, que
incluem os coeficientes autorregressivos (AR), de média mével (MA) e o nimero de diferencas
necessdrias para tornar a série temporal estaciondria. Durante o ajuste, a funcdo utiliza um
método para encontrar os valores dos parametros que melhor descrevem a dindmica dos dados.
O resultado do ajuste € um objeto que contém informagdes sobre os pardmetros estimados,
estatisticas do modelo, e diagndsticos que ajudam a avaliar a adequacdo do modelo aos dados
observados. Esse ajuste € essencial para prever futuros valores da série temporal com base nos

padrdes identificados no histérico.

3.8 Dash

A biblioteca Dash (DASH, 2024) ¢ uma ferramenta de desenvolvimento em Python
poderosa que possibilita a criagdo agil e eficiente de aplicagdes web interativas. Com ela, é
possivel construir interfaces graficas complexas e dindmicas sem a necessidade de conhecimentos
avancados em HTML, CSS ou JavaScript. Baseado no framework Flask, Dash utiliza a biblioteca

de visualizacdo de dados Plotly para gerar graficos e elementos interativos.

3.9 Consideracoes Finais

Esse capitulo apresentou os conteidos esséncias para a definicao da estratégia utilizadas
nos algoritmos de investimento propostos neste trabalho. Esta estratégia permitird, por exemplo,
gerar os sinais das operagdes, definir os stops ou algum outro parametro de interesse. No capitulo
seguinte serd apresentado a metodologia utilizada no algoritmo e apresentamos sua operacao e

definicdo de parametros.
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4 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia para as estratégias de negociacao propostas. A
metodologia apresentada neste trabalho foca na operacdo de swing trade, em que o ativo
considerado € a acdo. A Figura 11 mostra os passos adotados para as estratégias propostas

que fazem uso de, por exemplo, AT, ARIMA, Mann-Kendall e regressao Linear.

Figura 11 — Etapas Metodologia

| Selegdo dos ativos |
2
| Definigdo do periodo de andlise |

2

Detectar topos e fundos e Selecionar o ¢
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Inicialmente, a primeira etapa da metodologia envolve a selecdo dos ativos a serem
operados, conforme serd descrito na Secao 4.1. As cotagdes histéricas desses ativos foram
coletadas a partir do Yahoo Finance. A proxima etapa corresponde a definicdao do periodo de
andlise, e ¢ detalhada na Secdo 4.2. Nesta fase, € estabelecido o intervalo temporal para a anélise,
selecionando as datas inicial e final desejadas. E crucial destacar que as estratégias utilizam essas
datas como dados de entrada e consideram os precos de fechamento das a¢des em intervalos
didrios, embora seja possivel optar por outros intervalos de tempo. A terceira etapa consiste em

identificar topos e fundos dos precos dos ativos. Essa detec¢do € essencial para determinar os
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pontos de entrada e saida nas estratégias. Inicialmente, o primeiro topo identificado é selecionado
como ponto de referéncia para a aplicacdo de uma estratégia de andlise especifica. A quarta
etapa, corresponde a escolha de uma unica estratégia, podendo ser aplicada apenas uma de
cada vez. As opcdes disponiveis sdo: Andlise Técnica, Regressdao Linear, Mann-Kendall ou
ARIMA. Se este topo inicial ndo atender aos parametros da estratégia escolhida, ou se um novo
topo for encontrado durante a andlise do periodo, esse novo topo substituird o anterior como o
ponto de referéncia atual. Este processo de selec@o e reavaliacao de topos de referéncia continua
ao longo de todo o periodo de andlise. Na quarta etapa, pode-se escolher uma das quatro
estratégias disponiveis, cada uma detalhada nas Secdes 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7. A escolha do algoritmo
da estratégia € feita de acordo com a preferéncia do usudrio, pois ndo ha uma opg¢ao que seja
necessariamente mais indicada entre elas. A estratégia selecionada € implementada com base
em um conjunto especifico de regras, incluindo condi¢des de entrada e saida para o ativo em
questdo. Apos a aplicacao da estratégia escolhida, realiza-se um backtest usando dados historicos.
Este teste permite avaliar a performance da estratégia em condi¢Oes passadas, identificando
sua eficicia e limitacdes. Em seguida, realiza-se uma avaliacdo dos sinais de compra, venda
ou manter o estado atual. Essa avaliac@o € feita para verificar se os parametros da estratégia
foram atingidos, permitindo que a compra seja realizada primeiro, seguida pela venda, ou, caso
apropriado, a manutencdo do ativo. Os resultados sdo entdo gerados e armazenados durante o
backtest, utilizando os sinais definidos por cada estratégia.

Esta diversidade de estratégias permite uma avaliacdo abrangente da eficcia de diferentes
abordagens sob as mesmas condi¢des de mercado. Por fim, na dltima etapa, que consiste na
apresentacdo e avaliacao dos resultados ao concluir o periodo de andlise, € essencial comparar a
estratégia proposta com outras abordagens, como a estratégia Buy and Hold (B&H). Esta dltima
envolve uma unica ordem de compra e venda, utilizando o mesmo investimento inicial por agao.
O momento de compra € fixado no inicio do periodo analisado, e o de venda, no dltimo preco
registrado no periodo. Esta comparagao é fundamental para avaliar se os retornos obtidos pelas
multiplas transagdes realizadas durante o mesmo intervalo sao significativos em comparagao
com uma abordagem mais passiva.

As estratégias propostas representam um comité de decisdes que empregam regras de
operacdes baseadas em indicadores técnicos e estatisticos, conforme fundamentos descritos no
capitulo 3. Essas regras sao definidas nas Secoes 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7. Esse comité deve indicar

qual a préxima operacgdo a ser realizada, comprar, vender ou aguardar, sendo que aquele sinal
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que possuir o melhor valor ird gerar o sinal da operagdo a cada instante.

Ao se efetuar uma operagcdo de compra ou venda, pode-se observar lucro ou perda,
dependendo de qual limite de preco foi atingido primeiro, stop gain para lucro e stop loss para
perda. A Secdo 3.3.8 discute sobre a gestdo de risco e apresenta a defini¢cdo desses parametros de
stop. Em seguida, é conduzida uma simulacdo no backtest descrito na Secao 4.9, seguida pelo
armazenamento dos resultados para eventual andlise. Posteriormente, sdo detalhados os tipos
de dados utilizados, o método de obten¢do desses dados, os ajustes necessarios, as estratégias e
métricas empregadas para abordar esses tipos de problemas. A seguir, serdo detalhadas cada uma

das atividades da metodologia proposta.

4.1 Selecao dos Ativos

Os dados usados nesta dissertacdo foram obtidos através do Yahoo Finance, uma
fonte amplamente reconhecida e atualizada de informagdes financeiras. A biblioteca Yfinance
(YFINANCE, 2024) permite baixar as cotacdes das agdes pelo ticker (codigo da agdo) através
de c6digo em Python e foi utilizada para automatizar o processo de coleta de dados. Yfinance
oferece uma interface simples e eficiente para acessar uma ampla variedade de dados financeiros,
incluindo precos de agdes, volumes de negociagdo, relatérios e muito mais.

As agdes foram selecionadas com base no critério de maior volume de vendas, visando
garantir maior liquidez e representatividade no portfélio. Essas a¢des costumam apresentar um
volume de negociacdo elevado, facilitando a entrada e saida no mercado.

O uso do Yfinance simplifica significativamente o processo de obtenc¢do de dados,
eliminando a necessidade de coleta manual e processamento de dados brutos. Com apenas
algumas linhas de cédigo, os usudrios podem acessar facilmente os dados histéricos de qualquer
ativo listado no Yahoo Finance. Além disso, a biblioteca oferece suporte para uma variedade de
parametros de consulta, permitindo que os usudrios personalizem suas solicitacdes de dados de
acordo com suas necessidades especificas.

Para a anélise dos dados, foi utilizado o ambiente colaborativo da Google chamado
Google Colaboratory (Google Colab). O Google Colab oferece suporte a linguagem de
programacdo Python e nos permite escrever e executar cddigos linha a linha, direto do navegador.
A Figura 12 mostra o funcionamento do Google Colabo através de um exemplo que exibe os

dados de um ativo financeiro.
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Figura 12 — Exemplo Google Colaboraty
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{x} # Definir o ticker (cédigo) da acdo
ticker = "TAEE11.SA" # Exemplo para a agdo da TAESA. Substitua pelo ticker da agdo desejada.

# Obter os dados da agdo
data = yf.download(ticker, start='2024-01-02', end='2024-03-31")

[ wxms xakx sk xxx | QoY KETRE X I RTKREXREXAXE] ] of 1 completed

¥ [23] # Exibir os primeiros registros dos dados
print(data.head())

<> Open High Low Close Adj Close  Volume
Date
2024-01-02 38.549999 38.619999 38.020000 38.130001 37.472301 2001500
@ 2024-01-83 38.160000 38.590000 38.130001 38.369999 37.708160 2592100
2024-01-04 37.590000 37.599998 37.130001 37.400002 37.400002 1464900
2024-01-05 37.346998 37.820000 37.183999 37.599998 37.599998 1059100
2024-01-08 37.599998 37.599998 37.330002 37.400002 37.400002 918300

+ 0s conclusdo: 09:42 ® X

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os dados referentes ao histérico de uma agdo sao entregues no formato mais conhecido
no meio da gestio e andlise de dados, o formato “.csv”, que s@o arquivos de texto simples usados
para armazenar dados tabulares, onde cada linha representa uma entrada de dados e os valores
sdo separados por virgulas.

O Pandas € uma poderosa biblioteca da linguagem de programacgdo Python, amplamente
utilizada para manipulacdo e andlise de dados. Com o Pandas, € possivel trabalhar com uma
variedade de fontes de dados, incluindo arquivos ".csv". Ele oferece estruturas de dados de alto
nivel, e uma ampla gama de funcdes projetadas para tornar a manipulagcdo de dados estruturados
ou tabulares ripida, facil e expressiva. Essas caracteristicas fazem do Pandas uma ferramenta
essencial para cientistas de dados, analistas e desenvolvedores que lidam com dados em suas
aplicagdes (MCKINNEY, 2018).

O principal objeto utilizado neste trabalho serd o DataFrame, uma estrutura de dados
tabular, orientada a colunas, com rétulos tanto para linhas quanto para colunas. A Figura 13

ilustra como € o conjunto de dados, referente a uma empresa listada na bolsa.



Figura 13 — Exemplo DataFrame

Open High Low Close Adj Close  Vvolume
Date
2024-61-62 38.549999 38.619999 323.020000 38.130001 37.4723201 2001560
2024-01-83 38.1600080 38.590000 328.130001 38.369999 37.708160 2592160
2024-91-84 37.590000 37.599998 37.130001 37.400002 37.400002 1464966
2024-61-85 37.349998 37.820000 327.189999%9 37.599998 37.599998 16859166
2024-01-88 37.599998 37.599998 37.330002 37.400002 37.400002 918300
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 13 mostra um DataFrame com os dados de uma a¢ao que apresenta sete colunas
de dados: data (Date), valor de abertura (Open), valor maximo (High), valor minimo (Low),
fechamento (Close), fechamento ajustado (Adj Close) e volume de agdes negociadas naquela
data (Volume). Essa estrutura ¢ comum para todas as acdes listadas na Bolsa de Valores, sendo

um conjunto de dados ordenados no tempo.

4.2 Periodo de Analise

Na segunda etapa do processo, € essencial definir o periodo de anélise a ser adotado. Para
18s0, sdo estabelecidas as datas inicial e final que se deseja analisar como parametros de entrada
para a estratégia. E crucial ressaltar que a estratégia se baseia nos dados de fechamento das acdes
em intervalos didrios. Embora seja possivel considerar outros intervalos de tempo grafico, como
minutos (M1), quinze minutos (M15) ou uma hora (H1), a adoc@o do tempo didrio € preferivel
devido a sua capacidade de filtrar o ruido do mercado e fornecer uma andlise mais estdvel e
confidvel. Essa flexibilidade permite uma exploracdo abrangente das perspectivas, ajustando a
andlise conforme as necessidades especificas do estudo, e contribui para uma avaliacdo mais

precisa da eficiéncia da estratégia em diversos contextos temporais.

4.3 Definicao de Topos e Fundos

Em seguida, o préximo passo € identificar os topos e fundos, que sdo pontos criticos
na implementacao da estratégia, pois marcam as possiveis mudancas de dire¢cao de um ativo.
Os topos representam os pontos mais altos do preco, indicando o fim de uma tendéncia de
alta e o inicio de uma possivel queda. Por outro lado, os fundos sdo os pontos mais baixos

do preco, sinalizando o fim de uma tendéncia de baixa e o inicio de uma possivel alta. Para
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realizar essa andlise, s3o necessdrios apenas a data e o preco de fechamento naquela data, ou
seja, as colunas "Date" e "Close" do DataFrame. Inicialmente, os dados sdo obtidos através do
Yahoo Finance, utilizando o c6digo para fazer o download dos dados historicos da acao dentro
do periodo especificado. No exemplo fornecido no Algoritmo 1, o cédigo identifica os topos e
fundos, armazenando os valores correspondentes juntamente com as datas em listas separadas.

Essas listas sdo entdo impressas para fins de verificagdo ou andlise.

Algoritmo 1 Identificacdo de Topos e Fundos

1: Entrada: preco_acao

2: Saida: lista_topos, lista_fundos

3: lista_topos < []

4: lista_fundos < []

5: lista_indices < []

6: # Itera sobre cada ponto da série de precos, exceto o primeiro e o tltimo,

7: # garantindo que sempre haverd um ponto anterior € um posterior para comparacao.
8: for i < 1 to len(preco_acao) — 2 do

9: # Identifica os topos

10: if (preco_acaoli — 1] < preco_acaoli]) and (preco_acaoli + 1] < preco_acaoli]) then
11: lista_topos.add(preco_acaol[i])

12: end if

13: # Identifica os fundos

14: if (preco_acaoli — 1] > preco_acaoli]) and (preco_acaoli + 1] > preco_acaoli]) then
15: lista_fundos.add(preco_acaoli])

16: end if

17: end for

18: # Retorna os dados dos topos e fundos
19: return lista_topos, lista_fundos, lista_indices

O Algoritmo 1 analisa uma sequéncia de precos de acdes para determinar pontos
significativos de alta e baixa, conhecidos como topos e fundos, respectivamente. Ele percorre
cada ponto da série de precos, exceto o primeiro e o ultimo, assegurando a existéncia de dados
comparativos antes e depois de cada ponto analisado. Um topo € identificado quando o preco num
determinado momento € superior aos precos imediatamente anterior e posterior, indicando um
pico. Analogamente, um fundo € reconhecido quando o preco € inferior aos pontos adjacentes,
denotando um vale. Apds a andlise, o algoritmo retorna listas desses topos e fundos, facilitando
decisdes de investimento baseadas em pontos criticos de variacdo de prego.

A Figura 14 apresenta um exemplo grafico dos topos e fundos de um ativo (VALE3). Nos
graficos, os topos sao representados pelas partes mais altas (pontos em laranja), indicando os
momentos de pico antes de uma queda. Ja os fundos sdo representados pelas partes mais baixas

(pontos em verde), indicando os momentos de minima antes de uma possivel alta.



54

Figura 14 — Demonstracdo de topos e fundos no ativo VALE3
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s identificar os topos e fundos nos precos das acdes, utiliza-se esses pontos como
referéncia para decidir quando entrar em uma operagao. Quatro estratégias deiferentes sao
propostas para comecar a operar, cada uma com suas proprias regras e abordagens. Essas
estratégias sdo explicadas em detalhes mais adiante no texto. A decisdo de comprar ou vender
uma acao € tomada quando o preco do ativo, apds alcangar um topo, comeca a oscilar e entao
ultrapassa esse topo anterior. Cada uma das quatro estratégias oferece um método distinto para
interpretar este movimento e agir de acordo.

Conforme mostrado no Algoritmo 2, no penultimo passo da metodologia (Figura 11),
o algoritmo executa uma simulacdo de compra e venda de a¢des com base em determinados
critérios. Ele itera sobre uma lista de valores de indice, valores de topo e valores de fundo.
Para cada conjunto de valores, o algoritmo verifica se as condi¢cdes de compra e venda sdao
atendidas. Se alguma dessas condi¢des € satisfeita, a acdo é comprada ou vendida, caso contrério,

o algoritmo continua até que o periodo grafico seja concluido.

4.4 Estratégia I - Analise Técnica

A estratégia I segue um conjunto de regras (SANTOS et al., 2023). Primeiramente, o

ponto de entrada (compra de um ativo) € identificado quando o préximo valor do tempo gréfico
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Algoritmo 2 Atos de Compra e Venda

29:
30:
31:
32:
33:
34
35:
36:
37:
38:

. # Ap6s a execugdo da estratégia escolhida, o seguinte algoritmo determina se € apropriado comprar, vender ou
manter uma agao.

# Inicializa varidveis

comprou < falso

vendeu <+ falso

valor_inicial < 10.000

# valor_especulado vai receber o valor do aporte inicial

valor_especulado <+ valor_inicial

# quantidade de a¢des inicialmente é zero

qtd_acoes < 0

: # Ato de comprar
. if (not comprou) and (preco_acao_atual > preco_acao_topo) then

# Marca que a compra foi realizada

comprou < verdadeiro

# Define o preco de compra como o prego de topo

preco_compra <— preco_acao_topo

# Define o preco do fundo

preco_acao_fundo < preco_real_acao_fundo

# Calcula a distancia entre o prego atual e o fundo
distancia_romp_topo_fundo <+ preco_acao_atual — preco_acao_fundo
# Calcula a porcentagem dessa distincia em relacéo ao fundo
porcentagem <+ (distancia_romp_topo_fundo/preco_acao_fundo)
# Especulacdo de compra: calcula a quantidade de a¢des compradas
qtd_acoes < valor_especulado/preco_compra

# Atualiza o valor especulado com base no preco de compra
valor_especulado < qtd_acoes X preco_compra

: end if
: # Ato de vender onde a varidvel estrategia_selecionada e definida pela abordagem 4.4, 4.5, 4.6 ou 4.7
. if comprou and (preco_acao_atual >= preco_compra + (preco_compra X porcentagem x 3) and

(estrategia_selecionada == tendencia_alta) or preco_acao_atual < preco_acao_fundo x (1 —
porcentagem)) and estrategia_selecionada == tendencia_baixa) then
# Define o preco de venda como o preco atual da agdo
preco_venda < preco_acao_atual
# Especulacdo de venda: atualiza o valor especulado com base no preco de venda
valor_especulado < qtd_acoes X preco_venda
# Marca que a venda foi realizada
vendeu <— verdadeiro
# Interrompe a iteracao atual, pois as operacoes foram realizadas
end if
# Retorna os valores finais
return comprou, vendeu, valor_especulado, gtd_acoes
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ultrapassar o valor do topo de referéncia. O ponto alvo € definido como uma distancia percentual
entre o ponto de entrada e o valor do fundo anterior o topo de referéncia, em uma tendéncia de
alta. A estratégia calcula o ponto de venda (stop gain) como 3 vezes a porcentagem da distancia
entre o valor do topo e o fundo anterior. J4 o ponto de saida (stop loss) € calculado como 1 vez
essa distancia.

Se o ponto alvo (stop gain) ndo for alcancado e a tendéncia mudar, a operagdo serd
encerrada quando o préximo valor cair abaixo do fundo de referéncia, seguindo uma propor¢ao
predefinida. A estratégia combina ordens de compra e venda, com operacdes que comecam
e terminam de acordo com os parametros estabelecidos. A compra € feita quando ha uma
oportunidade de rompimento durante o tempo grafico. Quando o ponto alvo € atingido (stop
gain), a venda é realizada para garantir o lucro. O stop loss e o stop gain podem ser ajustados de
acordo com a necessidade do operador, adaptando-se a estratégia de negociacdo. Se a tendéncia
mudar, o ponto de saida (stop loss) € ajustado com base na porcentagem de distancia entre o
ponto de entrada e o fundo apds o rompimento. Caso os valores ndo respeitem aos critérios
estabelecidos, ou seja, uma oportunidade nao foi identificada, nada sera feito e serd procurado
outro sinal de entrada, respeitando o periodo de tempo analisado. Além disso, € importante
destacar que caso seja identificado um novo topo ao decorrer do periodo gréfico, este novo topo
encontrado passa a ser o proximo ponto de referéncia de topo para a estratégia.

O cédigo demostrado no Algoritmo 3 € programado para orientar decisdes de compra e
venda de ativos com base na andlise técnica de precos. Ele inicialmente estabelece valores de
topo e fundo do mercado usando func¢des especificas para esses calculos. A partir desses valores,
calcula a porcentagem de variacdo entre o topo e o fundo, que € utilizada para definir os limites
de "stop gain" (para garantir lucros) e "stop loss" (para limitar perdas). Conforme o mercado
evolui, o algoritmo monitora o preco atual do ativo e, se atingir o limite de "stop gain", executa
uma ordem de venda para capturar lucros; se cair para o limite de "stop loss", realiza uma venda
para minimizar perdas. Caso o preco se mantenha dentro dos parametros estabelecidos até o final

do periodo monitorado, nenhuma a¢ao € tomada e a posi¢cao € mantida

4.5 Estratégia II - Regressao Linear

A estratégia II adota uma estratégia similar para identificar pontos de entrada em

operacoes, mas a estratégia realiza uma andlise adicional usando regressado linear dos dltimos n
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Algoritmo 3 Estratégia de Andlise Técnica

# Inicializa as varidveis de pre¢o de compra, topo e fundo
valor_topo < obter_valor_topo ()

valor_fundo <— obter_valor_fundo ()
rompimento < valor_topo

# Calcula a porcentagem de rompimento

valor_topo—valor_fundo % 100
valor_fundo

porcentagem <— (

# Define os niveis de stop gain e stop loss

. , iment centage
stop_gain < rompimento + 3 X (mmplm"" Olf)gm’“’" “g(’m)

. iment t
stop_loss < rompimento — (mmmme” Rereen agem)

# Percorre os precos do mercado ao longo do tempo

: fori <+ 1tondo

preco_atual + precos|i]

# Verifica se o prego atual atingiu o stop gain

if preco_atual > stop_gain then
# Executa a venda para realizar o ganho
executar_venda(i, preco_atual)
log("Venda executada no preco de stop gain:", preco_atual)
break

end if

# Verifica se o prego atual atingiu o stop loss

if preco_atual < stop_loss then
# Executa a venda para limitar a perda
executar_venda(i, preco_atual)
log("Venda executada no preco de stop loss:", preco_atual)
break

end if

: end for

: # Se nenhum dos stops foi atingido, mantém a posicio

29: if i = n then

30: log("Nenhum stop foi atingido, posicdo mantida.")

31: endif

S S e
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dias a partir do topo de referéncia. Se o rompimento do topo for confirmado e a regressao linear
indicar uma tendéncia de alta com um coeficiente de determinacao (R?) significativo, geralmente
acima de 80%, a estratégia realiza a compra do ativo. Caso contrario, se os critérios nao forem
atendidos, nenhuma acdo € realizada e a busca por oportunidades continua respeitando o periodo
de tempo analisado. Além disso, € importante ressaltar que se um novo topo for identificado
durante o periodo grafico, ele se torna o préximo ponto de referéncia para a estratégia.

Essa abordagem segue regras claras, onde o ponto de entrada € definido quando o valor
de fechamento do candle atual € superior ao valor do topo de referéncia e estd em tendéncia de
alta indicada pela regressao linear, que deve ter um coeficiente de determinacao (R2?) elevado.
E fundamental também estabelecer objetivos de lucro (stop gain) e de protecdo (stop loss) ao
realizar uma compra. Tanto o stop loss quanto o stop gain podem ser determinados de acordo
com a necessidade e preferéncia de cada investidor, visando atender as estratégias individuais de

negociacdo. O stop loss € definido com base no valor do fundo, enquanto o stop gain é predefinido
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para garantir a retirada do lucro assim que o ponto alvo é alcangado. Em uma tendéncia de alta,
o stop gain é calculado como 3 vezes a porcentagem da distancia entre o topo e o fundo anterior,
enquanto o stop loss é calculado com 1 vez essa mesma porcentagem, para limitar as perdas.
Se o ponto alvo (stop gain) ndo for atingido e a tendéncia mudar para baixa, a operacdo serd

encerrada quando o préximo valor cair abaixo do fundo de referéncia.

Algoritmo 4 Célculo de Tendéncia com Regressao

1: # Recebe a quantidade de n dias anterior ao topo para cdlculo da regressao
n < quantidades_dias_regressao
for (i = 1ton)do
# Funcdo para célculo dos pardmetros m e c da reta de tendéncia
(m,¢) < funcao_regressao_linear(X,Y)
# Funcao para calcular o coeficiente de determinacio (R2), onde Y sdo os valores reais e y_pred sdo os
valores previstos pela regressdo linear usando os coeficientes m e c.
7: 72 « r_squared(Y,y_pred)
8: end for
9: returnm, c, 12
10: # Verificagdo de Tendéncias com Regressdo e valor de R?
11: if (m > 0) and (72 > 0.80 ) then
12: tendencia_previsao < "tendencia_alta"
13: else if (m < 0) and (2 > 0.80) then
14: tendencia_previsao < "tendencia_baixa"
15: else
16: tendencia_previsao < "sem_tendencia"
17: end if
18: # retorna os valores calculados
19: Return tendencia_previsao

AR AN A

O Algoritmo 4 realiza andlises estatisticas para identificar tendéncias de alta ou baixa em
precos de ativos financeiros. Primeiramente, duas funcdes sio definidas: linear_regression() para
calcular a regressdo linear dos dados e r_squared() para calcular o coeficiente de determinagdo
(R?). Em seguida, para cada ponto considerado um topo nos dados, nos n dias anteriores a ele, a
funcdo calcula a regressao linear dos precos de fechamento das acdes. Com base no coeficiente
angular da linha de regressdo, a func@o determina se a tendéncia € de alta, de baixa ou se ndo ha
tendéncia discernivel. Se uma tendéncia de alta € identificada e o R2 € superior ao preestabelido,

uma compra € realizada.

4.6 Estratégia III - Mann Kendall

A estratégia III, utiliza o topo de referéncia para realizar testes estatisticos, como o teste
de Mann-Kendall (MK) e o estimador de Sen’s Slope, visando identificar uma possivel tendéncia

de alta nos dados. Se o valor-p do teste de MK for menor que 0,05 e o valor de S for positivo, isso
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sugere uma tendéncia estatisticamente significativa de alta. Em seguida, é estimada a magnitude
dessa tendéncia usando o estimador de Sen’s Slope. Caso o topo de referéncia demonstre uma
tendéncia de baixa, o algoritmo passa para o proximo topo dentro do intervalo, repetindo os
testes. Se houver uma tendéncia de alta, o algoritmo verifica se o préximo valor € superior ao
topo, indicando um rompimento, € realizada uma compra. Os pontos de stop gain e stop loss sdo
definidos com base na porcentagem da distancia entre o valor do topo utilizado como referéncia
e o fundo que ocorre antes do topo. O stop gain é calculado com uma porcentagem 3 vezes a
distincia entre o topo de referéncia e o fundo anterior ao topo. J4 o stop loss é calculado com uma
porcentagem menor, correspondente a 1 vez a distancia entre o topo e o fundo, com o objetivo de
limitar as perdas. Vale ressaltar que tanto o sfop gain quanto o stop loss podem ser determinados,

de acordo com suas preferéncias e estratégias de negociacao.

Algoritmo 5 Célculo de Tendéncia com Mann-Kendall e Sen’s Slope

1: # Recebe a quantidade de n dias anterior ao topo para aplicacao do teste de Mann-Kendall e o coeficiente de
inclinag@o Sen’s slope
2: n < quantidades_dias
for (: = 1ton)do
# Fungdo para cédlculo dos parametros p_value (avaliar a significancia), S (indica a magnitude e a direcio da
tendéncia) e trend (indica a direcdo da tendéncia)
(p, s,trend) + funcao_mk.original_test(p — value, s, trend)
end for
return p, s, trend
# Verificagcdo de Tendéncias com Mann-Kendall e Sen’s
9: if (p < 0.05) and ( s >= 0 ) and ( trend == "increasing’) then
10: tendencia_previsao < "tendencia_alta"
11: else if (trend == "decreasing’) then
12: tendencia_previsao < "tendencia_baixa"
13: else
14: tendencia_previsao < "sem_tendencia"
15: end if
16: # retorna os valores calculados
return tendencia_previsao

s

17:

O Algoritmo 5 considerado o topo nos dados e os n dias anteriores a ele. Entdo, com
base nesses dados a fun¢ao mk.original_test() calcula o teste de Mann-Kendall e o coeficiente de
inclinacdo (Sen’s slope) dos precos de fechamento das acdes. Com base no resultado desse teste,
se todas as condi¢des forem atendidas - ou seja, se a tendéncia for identificada como "crescente"
(trend == "increasing’), o valor-p do teste estatistico for menor que 0,05 (p <0.05, indicando
uma significancia estatistica) e o valor do coeficiente de inclinagdo for positivo (s >=0) - entdo o
algoritmo considera que ha uma tendéncia de alta estatisticamente significativa. Nesse cendrio,

uma compra € realizada.
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4.7 Estratégia IV - ARIMA

A estratégia IV analisa e compara a eficdcia de dois algoritmos distintos. O primeiro
utiliza a regressao linear dos precos dos 10 dias anteriores aos topos e, diferentemente da
estratégia I, preveé os precos para os 3 dias seguintes ao topo utilizado como referéncia e tem
o objetivo de confirmar a tendéncia. Se esses valores indicarem uma tendéncia de alta e o
coeficiente de determinacao (R2?) for representativo (acima de 80%), recomenda-se a compra. A
entrada na operacao (compra de um ativo) ocorre quando, apds um topo, hd uma oscilagdo no
preco do ativo seguida por um rompimento do valor do topo utilizado como referéncia.

O Algoritmo 6 ilustra o processo de calculo de tendéncia com regressdo. Primeiramente,
verifica-se se o topo tem ao menos 10 dias anteriores. Em seguida, os dados dos 10 dias
anteriores ao topo sao selecionados e utilizados para calcular a regressio linear, determinando os
coeficientes de inclina¢do (m) e interceptacdo (c). Com esses coeficientes da regressao, pode-se
prever o valor dos proximos 3 dias, utilizando esses valores para verificar se estdo em uma
tendéncia de alta.

A segunda estratégia (Algoritmo 7), similar a estratégia anterior, também comega com a
identificacdo do primeiro topo como referéncia e utiliza a regressao linear dos 10 dias anteriores
ao topo para auxiliar na identificacdo da tendéncia do preco. Apds isso, € calculado o coeficiente
de determinacdo (R?) para avaliar a qualidade da regressao, que também deve ser representativo
(superior a 80%). Em seguida, diferente da estratégia anterior, essa aplica o modelo ARIMA
para prever os precos dos proximos 3 dias apds o topo usado como referéncia. Esses 3 dias
de previsdao com ARIMA vio ser utilizados para confirmar a tendéncia (alta, lateral ou baixa).
Embora o ARIMA seja frequentemente utilizado para previsdes de longo prazo, neste trabalho,
sua aplicacdo foi testada para intervalos mais curtos, como 10 dias, e os resultados mostraram-se
interessantes para confirmar a tendéncia no mercado de capitais, conforme ilustrado na Se¢ao
5.5.

A selecdo dos parametros do modelo ARIMA (p, d, q) € baseada no critério bayesiano de
Schwarz (BIC), que € utilizado para comparar diferentes modelos e escolher aquele que melhor
se ajusta aos dados. O algoritmo realiza uma andlise cuidadosa para identificar a combinagdo de
valores de p, d e q que minimiza o BIC, garantindo assim a escolha do modelo mais adequado.
O BIC ¢é preferido ao critério de informacgdo de Akaike (AIC) para evitar ajustes excessivos
e parametros ndo significativos. Caso os valores ndo atendam a esses critérios, ou seja, uma

oportunidade nao seja identificada, nada sera feito, e um novo sinal de entrada serd procurado,
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Algoritmo 6 Célculo de Tendéncia Regressao com Prospec¢ao

# Recebe a quantidade de n dias anterior ao topo para cdlculo da regressdo
n + quantidades_dias_regressao
for (i = 1ton)do

# Funcdo para cdlculo dos pardmetros m e ¢ da reta de tendéncia

(m, c) < funcao_regressao_linear(X,Y)

# Funcdo para calcular o coeficiente de determinacdo (R?), onde Y s@o os valores reais e y_pred s@o os
valores previstos pela regressao linear usando os coeficientes m e c.

r2 < r_squared(Y,y_pred)

8: end for
return m, c, r2
9: # Célculo das previsdes para os préximos dias apds o topo

10: previsao_dia_11 + m+c x (n+1);
11: previsao_dia_12 < m+ ¢ x (n+ 2)
12: previsao_dia_13 <+ m+c x (n+ 3)
13: # Verificar Tendencias das Previsdes
14: tendencia_previsao < "sem_tendencia"
15: #Tendéncia de alta se o ultimo valor previsto for maior que os dois valores anteriores
16: if (previsao_dia_3 > previsao_dia_2) and (previsao_dia_2 > previsao_dia_1) then
17: tendencia_previsao < "tendencia_alta"
18: #Tendéncia de baixa se o ultimo valor previsto for menor que os dois valores anteriores
19: else if (previsao_dia_3 < previsao_dia_2) and (previsao_dia_2 < previsao_dia_1) then
20: tendencia_previsao < "tendencia_baixa"
21: else
22: tendencia_previsao < "sem_tendencia"
23: end if
24: # Verificagio de Tendéncias com Regressio e valor de R?
25: if (m > 0)and (72 > 0.80 ) and (tendencia_previsao == "tendencia_alta”) then
26: tendencia_previsao < "tendencia_alta"
27: else if (m < 0) and (2 > 0.80) and (tendencia_previsao == "tendencia_baixra”) then
28: tendencia_previsao < "tendencia_baixa"
29: else
30: tendencia_previsao < "sem_tendencia"
31: endif
32: #retorna os valores calculados
33: return tendencia_previsao

AN S

~

respeitando o periodo de tempo analisado.

Apo6s a selecdo do conjunto de dados, realiza-se uma regressdo linear dos 10 dias
anteriores ao topo analisado para determinar a tendéncia. A escolha de utilizar a regressao
linear é fundamentada na sua capacidade de identificar tendéncias de curto prazo, conforme
descrito por (ZUUR et al., 2010). Quando o coeficiente de determinacao (R?) da regressao €
superior a 80% juntamente com o resultado da regressdo, os dados desses 10 dias anteriores sao
utilizados como input para o modelo ARIMA (ilustrado no algoritmo 7). E importante destacar
que tendo 10 dias, pode-se adotar outro tempo grafico, por exemplo, de 60 minutos. Dessa forma,
pode-se aumentar a quantidade de dados do ARIMA. Este modelo € entdo aplicado para prever os
precos dos proximos 3 dias e confirmar uma tendéncia de alta. A decisdo de incorporar ARIMA

apos a regressao linear € baseada na eficidcia comprovada do ARIMA em capturar variagdes e
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padrdes temporais mais complexos em séries financeiras (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2018).

Algoritmo 7 Célculo de Tendéncia com ARIMA

1: # Inicializa o BIC como infinito para garantir que qualquer valor de BIC calculado durante a otimizagao do
modelo seja inicialmente considerado melhor

2: bic <infinito

3: # Loop para iterar sobre os pardmetros p, d € ¢

4: for p = 0 até 3 do

5: for d = 0 até 2 do

6.

7

8

for ¢ = 0 até 3 do
# Ajusta o modelo ARIMA com os parametros p, d, q
: modelo <—ajustar_modelo(p, d, q)
9: # Calcula o BIC para o modelo atual

10: bic_atual <+ calcular_bic(modelo)
11: # Verifica se o BIC atual é menor que o BIC encontrado até o momento
12: if bic_atual < bic then

13: # Atualiza o melhor modelo

14: melhor_modelo < modelo

15: # Atualiza o valor do BIC

16: bic < bic_atual

17: end if

18: end for

19: end for

20: end for

21: # Calcula as previsdes para os proximos 3 dias com o melhor modelo ARIMA
22: previsoes <— melhor_modelo.prever(3)

23: previsao_dia_l11 + previsoes|1]

24: previsao_dia_12 + previsoes|2]

25: previsao_dia_33 < previsoes|3]

26: # Retorna o melhor modelo encontrado e as previsdes return tendencia_previsao

4.8 Gerenciamento de Riscos com Stops

Os stops desempenham um papel crucial no contexto das operagdes financeiras, agindo
como mecanismos que determinam o momento de encerrar uma operagao para evitar perdas
excessivas ou garantir o lucro obtido. Eles sdo elementos fundamentais em diversas estratégias
de trading, proporcionando uma estrutura mais robusta e disciplinada. A utilizacdo de stops
ndo apenas possibilita a maximizag¢do dos ganhos potenciais, mas também contribui para a
minimizacdo das perdas e o gerenciamento eficaz dos riscos associados as operacdes. Essa
abordagem ativa na gestdo de riscos e resultados confere consisténcia e previsibilidade as
estratégias de investimento, tornando-as mais confidveis e estruturadas. Em suma, os stops
sdo ferramentas essenciais que conferem aos investidores maior controle sobre suas operacgoes,

permitindo uma gestdo mais eficiente dos seus investimentos e resultados.
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A distingdo entre stop gain e stop loss reside nos objetivos de cada um, ambos servindo
como parametros limitantes das operagdes. O stop loss, quando acionado em uma posicao
comprada, resulta na venda da a¢do quando o prego atinge um valor previamente estipulado,
geralmente abaixo do preco de compra. Por outro lado, se estiver em uma posicao vendida, o stop
loss possibilita a compra do ativo quando o preco atingir um valor definido, tipicamente acima
do preco de entrada na operacdo. Ja o stop gain, quando em uma posi¢ao comprada, efetua a
venda da ac@o quando o preco atinge um valor definido, geralmente superior ao preco de compra.
Em uma posicdo vendida, o stop gain permite a compra do ativo quando o preco atinge um valor
definido, geralmente abaixo do preco de entrada.

A determinagdo do stop loss pode ser baseada em diversos tipos de critérios, variando de
acordo com a estratégia adotada, o perfil de risco do investidor e o comportamento do ativo. Os
stops podem ser classificados como fixos ou méveis, também conhecidos como trailing stops.
Os stops moéveis funcionam por meio de uma ativacao e um ajuste posterior. A ativagao ocorre
quando a operagao atinge um determinado patamar de ganho, a partir do qual o sfop mével
¢ acionado. Uma vez ativado, os parametros do sfop sdo ajustados dinamicamente. Em uma
operacao de compra, se o preco cair até o nivel do stop loss, o ativo é vendido pelo prego limite.
Neste contexto, € adotado um stop gain e stop loss moveis por operagdo, permitindo que sejam

predefinidos conforme a necessidade de cada investidor, proporcionando flexibilidade.

4.8.1 Definicao dos Stops

Como descrito na Sec¢do 4.8 este trabalho adota stop gain/loss méveis por operacao.
Sendo assim, para definir o alvo da alta (stop gain), utiliza-se como parametro o valor do fundo
apos o topo usado como referéncia, estabelecendo o ponto alvo como trés vezes acima do valor
entre o ponto de entrada e o valor do fundo.

E importante destacar que esse valor pode variar de acordo com a distincia entre o
fundo e o valor do rompimento. Quanto maior for essa distdncia, maior serd a variagdo e,
consequentemente, maior serd o alvo da alta. A Figura 15 a seguir ilustra um exemplo do alvo de

alta (stop gain).
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Figura 15 — Demonstragdo do alvo de alta (stop gain).

<— Stop Gain (ponto de venda)

3X

Topo Referéncia

l/ <€— Rompimento (p_o_nto de compra)
Fundo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para determinar o stop loss (prote¢do) da operacdo como demonstrado na Figura 16,
utiliza-se o valor do fundo. Se o ponto alvo ndo for atingido e o cendrio mudar, a saida ocorrera
quando o préximo valor do tempo grafico didrio for inferior ao valor do fundo e romper o stop
loss, que € usado como referéncia e calculado com base na porcentagem entre o ponto de entrada

e o valor do fundo. Esse stop loss € definido como uma vez a porcentagem calculada.

Figura 16 — Demonstragdo do stop loss

Rompimento (ponto de compra)
Topo Referéncia

I |

<— Reversao de tendéncia

<— Rompimento (fundo)

N\
T \ Stop Loss (ponto de venda)
Fundo

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.9 Backtesting

O backtest € uma avaliagdo de um modelo de operagdo fundamentado em dados historicos,
cujo proposito € prever o desempenho da estratégia em um periodo passado. Para garantir uma
simulagdo préxima da realidade, é crucial considerar diversos fatores, o que impde algumas

restricdes. Dependendo do tipo de estratégia adotada, pode ser necessdrio realizar ajustes ou
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normalizar os dados utilizados. A granularidade dos dados pode variar, indo desde candles, que
agrupam dados dentro de um intervalo de tempo, até informacdes mais detalhadas, como o livro
de ofertas, que contém dados ticker a ticker. A ampla quantidade de dados disponiveis apresenta
desafios de armazenamento, recuperag@o e processamento.

Para cada abordagem, é conduzida uma simulacdo no backtest, na qual sdo selecionados
diversos intervalos de periodos de tempo grifico e diversos parametros. Além disso, €
essencial realizar andlises comparativas com outras estratégias para prever com maior eficcia
o desempenho das abordagens, levando em conta, por exemplo, o fator de lucro. Contudo,
devido a natureza da simulagdo, é impossivel reproduzir de forma totalmente precisa o impacto
da estratégia no mercado, especialmente considerando o volume negociado, que pode ser
significativo.

Como base de comparacdo para a estratégia proposta, foi implementada a estratégia
Buy and Hold, que consiste na realizagdo de apenas uma Unica ordem de compra e venda,
considerando o primeiro e o ultimo valor do periodo do tempo gréfico. Isso possibilita uma
comparacao entre os retornos obtidos por meio das multiplas negociacdes realizadas pelo modelo

implementado e a estratégia B&H.

Algoritmo 8 Calculo do B&H

: # Recebe valor do investimento

valor_aporte < 10.000,00

# Obtém o primeiro valor

primeiro_valor < preco_acao_inicial

# Obtém o ultimo valor

ultimo_valor < preco_acao_final

# Resultados

quantidade_acoes = valor_aporte [primeiro_valor
resultado = quantidade_acoes X ultimo_valor
: # Exibe Resultado da operacao

: return resultado_b&h

TR IIN S RN

—_

O Algoritmo 8 tem o objetivo de calcular o resultado da estratégia B&H para um
determinado ativo financeiro. Inicialmente, sdo selecionados o primeiro e o ultimo valor do
tempo gréfico do ativo, representados, respectivamente, pelas varidveis ‘primeiro_valor‘ e
‘ultimo_valor‘. Em seguida, é calculada a quantidade de acdes que poderiam ser compradas
com um investimento predefinido. Em suma, o cédigo proporciona uma avalia¢do simples do

desempenho da estratégia B&H em um determinado periodo de tempo.
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5 Estudo de Caso

Este capitulo apresenta os resultados provenientes da aplicacdo das estratégias propostas.
Inicialmente, na Se¢do 5.1, € oferecida uma descri¢do detalhada dos conjuntos de dados utilizados,
particularmente no que se refere as acdes empregadas no estudo. Os parametros de stop, essenciais
para o gerenciamento de riscos, sdo abordados e discutidos na Secao 4.8.1. Posteriormente,
nas Secdes 5.2, 5.3 e 5.4, sdo analisados os resultados obtidos pelas abordagens nos datasets

determinados, enfatizando as métricas empregadas e a distribuicdo dos resultados.

5.1 Introducao

Neste estudo, cada ticker (c6digo) de acdo foi representado por um DataFrame no
ambiente do Google Colab, conforme detalhado na secdo 4.1, utilizando dados obtidos a partir
do Yahoo Finance. A granularidade dos dados € didria (Tempo gréfico), o que proporciona uma
visdo mais completa e representativa do comportamento do mercado ao longo do tempo, com as
colunas de data (Date) e preco de fechamento (Close) sendo as principais utilizadas para anélise,
enquanto as demais colunas do DataFrame foram descartadas por ndo serem relevantes para este
estudo. E importante destacar que neste estudo ndo foram consideradas as taxas de corretagem,
pois muitas corretoras nao as cobram. As negocia¢des foram iniciadas com um recurso de
R$ 100.000,00, destribuidos igualmente entre as 10 a¢des mais negociadas na B3, conforme
relatado por (FORBES, 2023), durante o més de marco de 2023. Vale ressaltar que a selecao
das acodes adotada € vdlida para todos os estudos de caso apresentados. A escolha das 10 acdes
mais negociadas foi feita com o objetivo de garantir uma maior liquidez e representatividade no
portfélio, pois essas acdes geralmente t€ém um volume de negociacao mais alto, o que facilita
a entrada e saida do mercado, reduzindo assim o risco de falta de contraparte e melhorando
a eficiéncia das estratégias. Na Tabela 2, sdo apresentadas as acOes utilizadas neste estudo,

acompanhadas de seus respectivos codigos na B3.
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Tabela 2 — A¢des mais negociadas.

Acdo Segmento Cadigo Volume médio diario

VALE Mineragao VALE3.SA RS 1,98 Bilhdo

PETROBRAS Petréleo PETR4.SA R$ 1,66 Bilhdo
ITAU Bancario ITUB4.SA R$ 902,45 Milhdes
BRADESCO Bancario BBDC4.SA  RS$ 852,73 Milhdes
BANCO DO BRASIL Bancario BBAS3.SA  R$ 624,81 Milhdes
MAGAZINE LUIZA Varejo MGLU3.SA  R$ 552,15 Milhoes
B3 Infraestrutura mercado financeiro B3SA3.SA R$ 533,08 Milhges
AMBEV Bebidas ABEV3.SA  R$ 463,64 Milhdes
PETRORIO Petréleo PRIO3.SA R$ 454,95 Milhoes
ELETROBRAS Energia ELET3.SA R$ 414,19 Milhoes

5.2 Estudo de Caso I

Este estudo tem como objetivo ilustrar a aplicabilidade das estratégias de negociagdo
propostas, utilizando pregos historicos desses ativos financeiros e analise técnica, incluindo o
gerenciamento de risco por meio de stop loss e stop gain. Também serd avaliado o desempenho do
investimento em acdes da B3 (Brasil, Bolsa, Balcao) em comparagdo com a técnica de comprar
um ativo no longo prazo com a expectativa de que ele valorize com o tempo, conhecida como
Buy and Hold (B&H).

Vale destacar que as demais estratégias propostas neste trabalho sdo evolugdes desse
primeiro estudo, buscando aprimorar os resultados e explorar diferentes aspectos do mercado
financeiro.

A estratégia I, conforme detalhada na Secdo 4.4, foi aplicada levando em consideragao o
periodo de 02/01/2021 a 02/04/2023, 02/01/2022 a 30/12/2022 e 02/01/2023 a 30/10/2023. Os
resultados obtidos sdo mostrados na tabela 3. Essa tabela apresenta ainda uma comparacdo entre
o retorno da estratégia proposta aplicada nas diferentes acdes em relacao a estratégia B&H. A
ultima linha da tabela (TOTAL) refere-se a soma do valor inicial e o retorno acumulado de todos
os resultados, separados em total do valor inicial aplicado nas dez acdes, retorno acumulado da
estratégia proposta referente as dez agodes e o total do retorno acumulado dos dez ativos a partir

da estratégia B&H.
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Tabela 3 — Comparacao dos resultados obtidos com a estratégia de B&H

Acdo Valor Inicial Rendi to aciio (%)  Valor Final da Estratégia  Rendi to B&H (%) Valor Final do B&H (R$)
VALE3.SA  R$10.000,00  R$-3.473,90 (-34,74%) R$ 6.526,10 R$-1.221,30 (-12,21%) R$ 8.778,70
PETR4.SA  R$10.000,00  R$-2.964,12 (-29,64%) R$ 7.035,88 R$ -1.888,62 (-18,89%) R$8.111,38
ITUB4.SA  R$10.000,00  R$-3.682,30 (-36,82%) R$ 6.317,70 R$-1.993,53 (-19,94%) R$ 8.006,47
BBDC4.SA  R$ 10.000,00 R$-4.556,40 (-45,56%) R$ 5.443,60 R$ -3.970,60 (-39,71%) R$ 6.029,40
BBAS3.SA  R$ 10.000,00 R$ 987,50 (9,88%) R$ 10.987,50 R$ 404,36 (4,04%) R$ 10.404,36
MGLU3.SA  R$10.000,00  R$-8.385,00 (-83,85%) R$ 1.615,00 R$ -8.686,51 (-86,87%) R$ 1.313,49
B3SA3.SA  R$10.000,00  R$-7.177,25 (-71,77%) R$ 2.822,75 R$ -4.908,17 (-49,08%) R$ 5.091,83
ABEV3.SA  R$10.000,00  R$-1.903,01 (-19,03%) R$ 8.096,99 R$ -742,89 (-7,43%) R$9.257,11
PRIO3.SA  R$10.000,00 R$17.501,01 (175,01% ) R$ 27.501,01 R$ 10.848,93 (108,49% ) R$ 20.848,93
ELET3.SA  R$ 10.000,00 R$ 2.632,74 (26,33%) R$ 12.632,74 R$ -659,56 (-6,60%) R$ 9.340,44

TOTAL R$ 100.000,00 R$ -11.020,73 (-11,02%) R$ 88.979,27 R$ -12.817,89 (-12,82%) R$ 87.182,11

A Tabela 3 mostra os resultados a partir da aplicacdo da estratégia proposta, com destaque
para a empresa PRIO3, que, ao final do intervalo de negocia¢des, obteve um retorno de R$
27.501,01. No B&H, também houve um retorno positivo de R$ 20.848,93 durante o0 mesmo
periodo. Todavia, é importante notar que, embora a estratégia tenha se destacado em termos
absolutos, apresentando um desempenho superior em algumas empresas, o retorno percentual
total da estratégia foi de -11,02%. Isso significa que, apesar de alguns resultados positivos,
a estratégia como um todo teve um desempenho negativo em relacdo ao investimento inicial.
No entanto, € importante observar que o retorno percentual total do B&H foi ainda mais
negativo, atingindo -12,82%, indicando assim que a estratégia proposta foi superior. A estratégia
foi particularmente eficiente em empresas como PRIO3 e ELET3, onde apresentou retornos
absolutos e percentuais significativamente superiores ao B&H. Por exemplo, em PRIO3, o retorno
percentual da estratégia foi de 175,01%, contra 108,49% do B&H. Em ELET3, a estratégia
obteve um retorno positivo de 26,33%, enquanto o B&H registrou um desempenho negativo
de -6,60%. Em contrapartida, para acdes como VALE3, PETR4, e BBDC4, a estratégia teve
um desempenho absoluto e percentual inferior ao B&H. Por exemplo, na VALE3, o retorno
percentual da estratégia foi de -34,74%, comparado a -12,21% do B&H. Esse padrao de baixo
desempenho reflete desafios especificos enfrentados na implementagdo da estratégia para essas
acoes. Apesar do retorno percentual total negativo, a estratégia proposta demonstrou maior
assertividade em algumas empresas e uma capacidade de mitigar perdas em comparagdo ao
B&H.

Em sintese, apesar de ambos os métodos apresentarem resultados negativos, a estratégia
proposta se mostrou mais eficiente que o B&H, oferecendo maior resiliéncia em cendrios adversos

e demonstrando potencial para gerar melhores resultados em condigdes futuras do mercado. E
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importante ressaltar que os resultados obtidos refletem o comportamento especifico do mercado
no periodo de 02/01/2021 a 02/04/2023, o qual foi influenciado por diversas varidveis externas,
como politicas econdmicas, sanitdrias, noticias e o estado emocional dos investidores. Portanto,
a estratégia deve ser analisada dentro desse contexto dindmico e incerto.

A tabela 4 mostra os resultados da estratégia proposta levando em consideracao diferentes
periodos de andlise. O valor inicial investido, considerando um total de 10 acdes, foi de R$
100.000,00, sendo R$ 10.000,00 para cada uma das 10 acdes que compde a carteira analisada. Os
resultados mostram que os retornos variaram de acordo com o periodo analisado. Por exemplo,
no intervalo de 02/01/2022 a 30/12/2022, a estratégia apresentou um rendimento de 9,8% (R$
9.812,76), enquanto o B&H obteve um rendimento ligeiramente inferior de 9,07% (R$ 9.073,07).
Ja no periodo de 02/01/2023 a 30/10/2023, ambos os métodos tiveram rendimentos modestos
de cerca de 0,46%. Em média, a estratégia analisada apresentou um rendimento de 5,13% (R$
5.140,83), superando o B&H, que registrou uma média de 4,76% (R$ 4.770,48). Isso evidencia
que, mesmo em diferentes contextos de mercado, a estratégia proposta conseguiu resultados

consistentemente melhores do que o método comparativo.

Tabela 4 — Comparativo do estudo de caso I em outros periodos

Periodos Valor Inicial Rendimento a¢iio (%) Valor Final da Estratégia Rendimento B&H (%) Valor Final do B&H (R$)
02/01/2022 a 30/12/2022 R$ 100.000,00  R$ 9.812,76 (9,8%) R$ 109.812,76 R$ 9.073,07 (9,07%) R$ 109.073,07
02/01/2023 a 30/10/2023 R$ 100.000,00 R$ 468,90 (0,46%) R$ 100.468,90 R$ 467,89 (0,46%) R$ 100.467,89

Média R$ 100.000,00 RS$ 5.140,83 (5,13%) R$ 105.140,83 R$ 4.770,48 (4,76 %) R$ 104.770,48

5.3 Estudo de Caso 11

Este estudo propde uma estratégia de negociacio que utiliza de forma integrada a andlise
técnica e a regressao linear. O objetivo principal dessa abordagem € identificar o comportamento
de alta de um ativo, de modo que, ao ser detectado esse movimento, a estratégia indique o
momento adequado para a entrada ou compra do ativo.

Ap6s a andlise dos resultados obtidos no estudo de caso anterior, a estratégia II, descrita
na Se¢do 4.5, adota um aprimoramento para identificar pontos de entrada em operagdes, visando
otimizar ainda mais a estratégia de negociacdo. Com o intuito de fornecer uma ilustragdo pratica,
também foi estabelecido um valor inicial de R$ 10.000,00 disponivel para aquisicdo de cada
ativo considerado. O periodo para a obtencdo dos dados foi definido de 02/01/2021 a 02/04/2023,
01/07/2021 a 30/10/2022 e 01/06/2022 a 30/10/2023 mantendo a mesma sele¢do das 10 a¢des
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conforme apresentadas na Tabela 2. Além disso, uma vez identificado um possivel ponto de
entrada em uma operagdo, a metodologia incorpora uma outra verificagdo baseada em uma
regressao linear dos ultimos 10,15,20,25 e 30 dias de maneira distinta.

O periodo de 10, 15, 20, 25 e 30 dias para a regressao linear foi escolhido com o objetivo
de capturar tendéncias recentes no comportamento do ativo. Estamos cientes de que o uso de
um nimero menor de dias pode tornar a andlise mais sensivel as flutuagdes de curto prazo,
enquanto uma quantidade maior de dias poderia oferecer resultados diferentes, considerando
uma visao mais ampla do comportamento do mercado. No entanto, optou-se por periodos mais
curtos para refletir de forma mais imediata as mudancas relevantes e recentes no mercado. A
ideia € que ao se detectar um rompimento do topo, deve-se analisar a regressao linear dos ultimos
candles. Caso a regressdo esteja em tendéncia de alta e o coeficiente de determinacdo (R?) seja
representativo (por exemplo, superior a 80%), a metodologia considera que um sinal de compra
de ativo foi identificado. Um valor de R? acima de 80% indica uma forte relagiio linear entre as
varidveis, o que sugere que a regressao linear € uma boa representacdo dos dados. Aceitar um
valor de R? acima de 80% ajuda a garantir que as tendéncias identificadas sejam estatisticamente
significativas e confidveis o suficiente para tomar decisdes de compra de ativos. Caso os valores
ndo atendam a esses critérios, ou seja, uma oportunidade nao foi identificada, nenhuma agao sera
tomada.

Como base para comparacdo da estratégia proposta, também foi implementada a
estratégia B&H. O algoritmo da estratégia B&H realiza somente uma unica ordem de compra e
venda com o aporte inicial de R$ 10.000,00 por acdo, levando em consideragio o primeiro e o
ultimo valor do periodo do tempo analisado. Assim, € possivel se estabelecer uma comparagao
entre os retornos obtidos pelas multiplas negociacdes realizadas pela metodologia proposta e a
estratégia B&H.

A Tabela 5 exibe uma comparacio entre o retorno das operagdes seguindo a metodologia

deste trabalho em relagdo a estratégia B&H.

Tabela 5 — Apresentagdo dos resultados do estudo de caso 11

Periodos Valor Inicial 10 dias 15 dias 20 dias 25 dias 30 dias B&H

02/01/2021 a 02/04/2023 R$ 100.000,00 R$92.585,06 R$102.753,13 R$86.900,89 R$91.339,63 R$84.983,20 R$87.182,11
01/07/2021 a 30/10/2022 R$ 100.000,00 R$96.983,24 R$ 100.106,97 R$98.15524 R$ 102.763,48 R$ 81.267,35 R$ 96.100,05
01/06/2022 a 30/10/2023 R$ 100.000,00 R$99.817,97 R$ 101.092,00 R$98.745,18 R$89.363,66 R$90.594,60 RS$ 97.039,34

Média R$ 100.000,00 R$ 96.462,09 R$ 101.317,37 R$ 94.600,44 R$ 94.488,92 R$ 85.615,05 R$ 93.440,50




71

Os resultados apresentados na Tabela 5 permitem uma anélise detalhada do desempenho
da estratégia proposta em comparagao a estratégia Buy and Hold (B&H). A estratégia proposta
foi avaliada em intervalos de 10, 15, 20, 25 e 30 dias, considerando diferentes periodos de
negociagdo, enquanto o B&H serviu como referéncia. De maneira geral, os dados mostram que
a estratégia proposta apresentou um desempenho superior ao B&H na maioria dos cendrios
analisados. Por exemplo, no periodo de 02/01/2021 a 02/04/2023, a estratégia de 15 dias obteve
um retorno de R$ 102.753,13, superando o B&H, que registrou um saldo final de R$ 87.182,11.
Esse padrao de superioridade € evidenciado pela média dos resultados, em que a estratégia de 15
dias apresentou um saldo médio de R$ 101.317,37, enquanto o B&H obteve uma média de R$
93.440,50. Adicionalmente, observa-se que os periodos mais curtos, como 10 e 15 dias, tenderam
a capturar melhor as oscilacdes recentes do mercado, resultando em retornos mais consistentes.
Por outro lado, intervalos maiores, como 25 e 30 dias, demonstraram maior volatilidade e,
em alguns casos, resultados inferiores. Isso sugere que a metodologia baseada em intervalos
menores foi mais eficaz em identificar tendéncias e ajustar-se rapidamente as mudangas do
mercado, enquanto a abordagem de longo prazo do B&H apresentou dificuldades em lidar
com variagdes significativas no comportamento dos ativos. Destaca-se também que, mesmo em
condi¢des de mercado adversas, como no periodo de 01/06/2022 a 30/10/2023, a estratégia de 15
dias manteve-se eficiente, com um saldo de R$ 101.092,00, superando novamente o B&H, que
encerrou o periodo com R$ 97.039,34. Os resultados evidenciam a maior eficiéncia da estratégia
proposta, que ndo apenas superou o B&H em retornos médios, mas também apresentou maior
resiliéncia em periodos de instabilidade de mercado. Embora reconhega-se que intervalos mais
curtos possam estar sujeitos a maior sensibilidade a flutuacdes de curto prazo, a abordagem

adotada mostrou-se vantajosa no contexto das condi¢des analisadas.

5.4 Estudo de Caso III

Este estudo propde uma estratégia de negociacdo que integra a andlise técnica com
os métodos Mann-Kendall e Sen’s Slope. O objetivo principal dessa abordagem € identificar
o comportamento de alta de um ativo, permitindo que, ao ser detectado esse movimento, a
estratégia determine o momento mais adequado para a entrada ou compra do ativo.

Similar aos estudos anteriores, o estudo de caso 5.4 inicia com um recurso de R$

100.000,00, investidos nas 10 a¢des mais negociadas de acordo com a tabela 2. Com o objetivo
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de verificar a abordagem proposta em deferentes periodos, optou-se pela anélise de 02/01/2021
a 02/04/2023, 02/01/2022 a 30/12/2022, 01/07/2021 a 30/10/2022 e 01/06/2022 a 30/06/2023.
Dessa forma, serd possivel demonstrar que os resultados obtidos ndo sdo devido a um periodo
especifico da andlise. Essa abordagem oferece uma validacio abrangente da estratégia, garantindo
sua adaptabilidade e robustez em diferentes cendrios de negociagao.

A Tabela 6 apresenta os resultados da estratégia proposta em relagdo a estratégia B&H.
Nessa tabela, se encontra em destaque o retorno final apds a execugdo das estratégias. A segunda
coluna (Valor Inicial) representa o valor inicial da soma dos valores aplicados em cada acao.
Além disso, também foi considerado a estratégia adotando 10, 15, 20, 25 e 30 dias como os
intervalos da aplicagdo dos testes de MK em conjunto com o estimador Sen’s Slope. Esses
nimeros de dias correspondem ao quantitativo de dias anteriores a um topo que devem ser
analisados. Sdo esses os dias que vao ser utilizados como referéncia para identificar padroes e
tendéncias no desempenho do mercado financeiro. Além disso, a tabela também mostra o retorno
final da estratégia considerando os diferentes periodos para a carteira composta pelas 10 agdes

selecionadas. A ultima coluna apresenta os resultados considerando a estratégia B&H.

Tabela 6 — Apresentacdo dos resultados do estudo de caso I1I

Periodos Valor Inicial 10 dias 15 dias 20 dias 25 dias 30 dias B&H

02/01/2021 a 02/04/2023 R$ 100.000,00 R$ 103.198,57 R$ 106.465,45 R$119.201,90 R$82.787,82 R$87.312,53 R$ 89.225,68
01/07/2021 a 30/10/2022 R$ 100.000,00 R$94.840,39 R$89.55529 R$87.859,79 R$110.797,49 R$ 103.258,55 R$94.186,61
01/06/2022 a 30/06/2023 R$ 100.000,00 R$ 100.055,43 R$ 118.812,67 R$111.392,04 R$ 104.053,97 R$ 101.250,93 R$ 103.570,03

Meédia R$ 100.000,00 R$99.364,80 R$ 104.944,47 R$ 106.151,24 R$99.213,09 R$97.274,00 RS 95.660,77

Com base nos dados apresentados na Tabela 6, é possivel observar o desempenho das
diferentes estratégias de investimento ao longo de diversos periodos. Cada linha da tabela
representa um periodo especifico, com um valor inicial investido de R$ 100.000,00 para todas
as estratégias avaliadas, incluindo a estratégia de comprar e manter (B&H), utilizada como
referéncia comparativa. Os retornos foram calculados considerando intervalos de 10, 15, 20,
25 e 30 dias anteriores ao topo. Os retornos alcangados variaram de acordo com o periodo e o
intervalo de tempo definido. Por exemplo, no periodo de 02/01/2021 a 02/04/2023, a estratégia
de 20 dias apresentou o maior retorno, com R$ 119.201,90, enquanto a estratégia de 25 dias
teve o menor desempenho, com um retorno de R$ 82.787,82. No mesmo intervalo, a estratégia
B&H registrou um retorno intermedidrio, de R$ 89.225,68. Ao analisar a média dos retornos

em todos os periodos, observa-se que a estratégia de 15 dias apresentou o melhor desempenho
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médio, com R$ 104.944.,47. Por outro lado, a estratégia de 30 dias apresentou o menor retorno
médio, com R$ 97.274,00. A estratégia de comprar e manter (B&H) teve um retorno médio de
R$ 95.660,77, valor inferior ao das estratégias propostas para 10, 15 e 20 dias. Esses resultados
sugerem que, em geral, as estratégias com intervalos de 10 a 20 dias tendem a superar a estratégia
BH em termos de retorno financeiro. No entanto, ¢ importante ressaltar que o desempenho de
cada estratégia varia dependendo do periodo analisado e das condi¢des especificas do mercado.

A Figura 17 apresenta os resultados obtidos, onde € possivel observar o desempenho
da estratégia de investimento ao longo de diferentes periodos e intervalos de dias. Cada barra
representa um intervalo de dias, sendo que as cores indicam o intervalo de aplicag¢do. A estratégia
B&H esta representada na cor preta. Analisando o grafico, percebe-se que, no periodo de
02/01/2021 a 02/04/2023, a estratégia de 20 dias obteve o maior retorno, com R$ 119.201,90,
enquanto a estratégia de 15 dias teve um retorno de R$ 106.465,45. Nesse mesmo intervalo, a
estratégia B&H apresentou o menor retorno, com R$ 89.225,68. Essa figura evidencia que a
estratégia B&H foi superior aos resultados de algumas estratégias baseadas em Mann-Kendall
e Sen’s Slope em periodos especificos, como de 01/07/2021 a 30/10/2022. No entanto, ao
considerar o desempenho geral, as estratégias propostas, especialmente aquelas com intervalos
de 15 e 20 dias, se destacaram, apresentando retornos superiores em diversos cendrios. Isso
sugere que, em geral, as estratégias de prazos de 15 e 20 dias tendem a proporcionar melhores

resultados do que a estratégia tradicional de comprar e manter (B&H).
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Figura 17 — Comparagdo dos resultados obtidos com a estratégia de B&H.

Os dados da Tabela 6 mostram ainda que a estratégia proposta teve, em média, um
retorno maior do que o B&H, apesar de o B&H ter obtido desempenhos competitivos em alguns
periodos. Quando subtraimos o investimento inicial de R$ 100.000,00, observamos que as
estratégias baseadas em Mann-Kendall e Sen’s Slope apresentaram saldos positivos na maioria
dos periodos, com destaque para os intervalos de 15 e 20 dias, que consistentemente superaram
os retornos da B&H. Em resumo, embora a estratégia B&H tenha superado algumas estratégias
em determinados periodos, a estratégia proposta se mostraram mais lucrativas e eficazes na
maioria dos casos analisados. As estratégias de 15 e 20 dias, em particular, apresentaram retornos

superiores em 2 dos 3 periodos analisados, reforcando sua eficicia em comparacdo a B&H.

5.5 Estudo de Caso IV

Esse estudo tem como objetivo o de ilustrar a aplicabilidade das estratégias propostas—
Regressdo Linear e ARIMA — ao analisar o retorno obtido a partir de uma carteira que €

comparada com o retorno obtido com a estratégia B&H. Essas acdes foram selecionadas por se
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tratarem dos 10 ativos mais negociadas na B3 em marc¢o de 2023 de acordo com a Tabela 2. O
periodo de andlise considerado foi o de 02/01/2021 até 02/04/2023.

Nas estratégias propostas acontece a compra do ativo (ou a venda) caso uma oportunidade
seja identificada ao decorrer do tempo em andlise. A ordem de compra tem o valor inicial de
R$ 10.000,00 (dez mil reais) por agao. Isso totaliza uma carteira com R$ 100.000,00 (cem mil
reais) para as 10 acdes selecionadas. Caso o stop gain seja atingido, serd realizada a venda, e é
computado o retorno do lucro obtido. Por outro lado, caso o cendrio se inverta, o ponto de saida
(stop loss) serd determinado pelo valor da porcentagem entre o ponto de entrada e o valor do
fundo ap6s o rompimento do fundo usado como parametro.

Com a finalidade de se ter um referencial para as estratégias propostas, 0s retornos
obtidos por cada uma das estratégias em cada ativo analisado sdo comparados com o retorno
assumindo a estratégia B&H. O algoritmo da estratégia B&H realizard somente uma tnica ordem
de compra e venda com o aporte inicial de R$10.000,00 por acédo, levando em consideragdo o
primeiro e o ultimo dia do periodo de tempo analisado.

A Tabela 7 apresenta um resumo dos resultados obtidos, onde € possivel verificar os
retornos das operagdes seguindo a metodologia deste trabalho em relacdo a estratégia B&H. A
dltima linha da tabela (Total) refere-se a soma do valor inicial e do retorno acumulado de cada

estratégia analisada.

Tabela 7 — Apresentagdo dos resultados do estudo de caso IV

Acio Valor Inicial (R$) Valor Final ssdo (R$) i Regressio (%) Valor Final ARIMA (R$) i ARIMA (%) Valor Final B&H (R$) i B&H (%)
VALE3.SA R$10.000,00 R$6.475,03 -35,25% R$6.982,87 -30,17% R$8.778,70 -12,21%
PETR4.SA R$10.000,00 R$4.451,84 -55,48% R$7.034,56 -29,65% RS$8.111,38 -18,88%
ITUB4.SA R$10.000,00 R$5.825,24 -41,75% R$6.251,44 -37,48% R$8.006.47 -19,93%
BBDC4.SA R$10.000,00 R$5.114,87 -48,85% R$8.276,74 -17,23% R$6.029.40 -39,70%
BBAS3.SA R$10.000,00 R$15.726,61 57.26% R$7.567,15 -24,32% R$10.404.36 4.04%

MGLU3.SA R$10.000,00 R$1.024,07 -89,75% R$6.949,70 -30,50% R$ 1.213,49 -87.86%
B3SA3.SA R$10.000,00 R$3.731,64 -62,68% R$10.000,00 0% R$5.091.83 -49,08%
ABEV3.SA R$10.000,00 R$7.356,96 -26,43 R$10.747,31 7.47% R$9.257,11 -7.42%
PRIO3.SA R$10.000,00 R$31.169,94 211,69% R$6.769,61 -32,30% R$20.848,93 108,48%

ELET3.SA R$10.000,00 R$11.708,86 17,09% R$11.776,39 17,76% R$ 9.340,44 -6,59%
Total R$ 100.000,00 R$92.585,06 -7,41% R$82.355,77 -17,64% R$87.082,11 -12,91%

A partir dos resultados obtidos, percebe-se que, de maneira geral, a estratégia de previsao
baseada em Regressdo Linear, apesar de também ter registrado prejuizo, apresentou perdas
menores (-7,41%) em comparagio a estratégia de Buy and Hold (-12,91%). Isso sugere que a
abordagem baseada em Regressao Linear foi mais eficiente na mitigacao de perdas em relacdo
ao B&H, demonstrando sua potencial eficicia em cendrios de queda generalizada no mercado.

Por outro lado, a estratégia baseada em ARIMA, que resultou em perdas de -17,64%, apresentou
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desempenho inferior tanto a Regressao Linear quanto ao BH. No entanto, a andlise detalhada
por ativo revela diferencas relevantes: enquanto a Regressao Linear superou o ARIMA em
casos como PETR4 e B3SA3, o modelo ARIMA obteve melhores resultados em ativos como
VALE3 e BBDC4. Esses dados destacam a importancia de considerar multiplas abordagens e
a diversificacdo de estratégias para protecao contra riscos. No contexto deste estudo, embora
nenhuma das estratégias tenha gerado lucros gerais, a abordagem baseada em Regressao Linear
demonstrou uma capacidade superior de limitar perdas em relagdo ao B&H, evidenciando seu
potencial como ferramenta de mitigacdo de risco. Isso destaca a importancia de estratégias
baseadas em andlises quantitativas para melhorar a resiliéncia das carteiras de investimento,

especialmente em cendrios de alta volatilidade.
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6 Conclusao

Neste trabalho foi desenvolvida uma ferramenta direcionada a etapa de backtesting de
estratégias de decisdo multicritério no mercado financeiro. O termo multicritério se refere aos
indicadores técnicos utilizados e estatisticos para obten¢do de um comité de indicadores e seus
respectivos sinais. Para que toda a modelagem apresentada possa ser replicada, adaptada e/ou
testada, o codigo foi disponibilizado nos apéndices.

Esta dissertagdo desempenha um papel fundamental ao explorar diferentes aspectos do
cendrio do mercado financeiro, propondo estratégias diferenciadas e métodos estatisticos para
auxiliar investidores na tomada de decisdes. Através dos quatros estudos de caso apresentados,
foram abordados varios cendrios desse ambiente dindmico e complexo, destacando a importancia
da pesquisa prdtica, da andlise de desempenho e da aplicacdo das estratégias.

O estudo de caso I proporcionou uma compreensdo mais profunda da estratégia de
operagao no mercado financeiro, com foco na maximizacao dos lucros e na gestdo eficaz dos
investimentos. A abordagem desenvolvida segue um conjunto claro de regras, identificando
pontos de entrada e saida com base em parametros predefinidos, buscando otimizar o desempenho
das operacoes.

Ao estabelecer critérios especificos para compra e venda de acdes, a estratégia demonstrou
sua capacidade de adaptar-se dinamicamente as mudancas nas condi¢des do mercado. A
combinagdo de ordens de compra e venda, juntamente com 0s stop loss e stop gain ajustaveis,
permite uma personalizacao flexivel das operagdes, adequando-se as estratégias individuais de
negociacdo de cada investidor. A comparacio com a estratégia B&H revelou que a abordagem
simples apresenta resultados mais satisfatdrios.

No estudo de caso II, foi utilizado a regressao linear para identificar oportunidades
de compra de ativos, com atencdo ao coeficiente de determinagcdo (R?) como indicador de
confiabilidade das tendéncias identificadas.

Ao estabelecer critérios claros para o ponto de entrada, a estratégia busca confirmar
o rompimento do topo e a tendéncia de alta através da andlise da regressdo linear. Essa
abordagem garante um processo decisério embasado em dados sélidos e confidveis, refor¢cado
pelos resultados estatisticos fornecidos pelo R2, o que amplia a precisdo e a confiabilidade da
estratégia.

Vale destacar ainda que a comparacdo com a estratégia B&H revela a eficdcia da
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abordagem proposta. As contribuicdes sdo significativas, uma vez que a estratégia foi analisada e
demonstrou-se superior em relacdo a estratégia B&H, evidenciando sua relevancia e potencial no
contexto do mercado financeiro.

No estudo de caso III adota-se uma estratégia mais robusta para identificacdo de
tendéncias de alta no mercado financeiro, fazendo uso de ferramentas estatisticas como o
teste de Mann-Kendall (MK) e o estimador de Sen’s Slope. A aplicacao desses testes permite
avaliar se hd uma tendéncia estatisticamente significativa de alta nos dados, fornecendo uma base
sOlida para a tomada de decisoes.

Essa abordagem possibilita uma gestao eficaz de riscos e maximiza os ganhos, uma vez
que os limites de lucro e prejuizo sdo determinados de acordo com as preferéncias e estratégias
de negociacao de cada investidor. Vale destacar que os resultados obtidos demonstraram que a
estratégia que utiliza o MK em conjunto com o Estimador de Sen’s Slope se mostrou superior ao
método B&H, ressaltando a eficicia dessa abordagem em compara¢do com uma estratégia mais
passiva.

Por fim, no estudo de caso IV, a anélise vai além da abordagem utilizada no estudo de caso
IT ao incluir a previsao dos trés dias subsequentes a cada topo identificado. Essa etapa adicional
utiliza a regressao linear ou ARIMA para projetar os pregos futuros e avalia a continuidade da
tendéncia de alta com base em critérios especificos. Essa metodologia complementa a anélise
do rompimento de topos realizada no estudo de caso II, fornecendo uma camada extra de
confirmacao para identificar tendéncias de alta.

Ao integrar as conclusdes desses estudos de caso, fica evidente que a pesquisa realizada
contribui significativamente para o avanco do conhecimento no campo do mercado financeiro. As
descobertas apresentadas ndo apenas oferecem insights valiosos para investidores e profissionais
do mercado, mas também destacam a importancia da inovagdo e da adaptacdo continua as
mudangas do ambiente financeiro.

No entanto, ¢ importante reconhecer que o mercado financeiro € caracterizado por
sua volatilidade e imprevisibilidade, exigindo uma abordagem cautelosa e flexivel. Embora
a estratégia proposta demonstre resultados promissores, ¢ fundamental ressaltar que esses
resultados podem variar de acordo com os ativos e o periodo analisado. Nesse sentido, € prudente
buscar a diversificacdo dos investimentos, adotando diversas estratégias para mitigar os riscos

envolvidos.
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6.1 Contribuicoes

Primeiramente, € importante destacar quatro contribuicdes significativas em relacio aos
resultados alcancados. Em primeiro lugar, foram desenvolvidas e apresentadas quatro abordagens
distintas para a estratégia estudada, o que representa uma contribuicio significativa, uma vez
que foi um desenvolvimento préprio deste trabalho. Além disso, a segunda contribui¢ao foca
em uma abordagem que utiliza testes estatisticos (Mann-Kendall e Sen’s slope) para auxiliar na
identificacdo das tendéncias do mercado. Embora esses testes sejam amplamente aplicados em
diversas dreas, nao foram encontrados estudos que combinem ambos 0s testes especificamente no
contexto do mercado financeiro. Assim, essa abordagem € particularmente notavel por preencher
uma lacuna na literatura, destacando-se pela aplicacdo desses testes em estratégias financeiras.
A identificacdo das tendéncias é fundamental, pois sabe-se que realizar uma compra durante
uma tendéncia de alta geralmente € mais vantajoso do que durante periodos laterais ou de baixa
no mercado. Outro ponto relevante para testar a robustez da estratégia foi o backtest, apoiado
por experimentos que demonstram sua superioridade em relagcdo a estratégia B&H. A tltima
interessante contribuicio refere-se a criacdo de um ambiente de negociagao disponivel online em
(SENA, 2024) !, onde serd possivel testar a modelagem proposta neste trabalho, especificamente
no estudo de caso 11, de forma objetiva e compara-la com outra estratégia. Isso serd realizado
aplicando as regras e técnicas estatisticas a dados histéricos do mercado, com o objetivo de
determinar sua eficiéncia. Além das contribui¢des mencionadas acima, é importante destacar
que os resultados desta pesquisa foram publicados em um artigo. O artigo intitulado "Uma
estratégia de negociacdo: um estudo de desempenho aplicado ao mercado de acdes", de autoria
de Anderson Sena dos Santos; Gustavo Rau de Almeida Callou; e Taciano Lopes de Amorim
(SANTOS et al., 2023), foi publicado na revista RMP - Revista dos Mestrados Profissionais,
volume 12, pdginas 186-199. Vale ressaltar que os mesmos autores também publicaram outros
artigos relevantes na darea, como ’Utilizando rede LSTM para predi¢do de acdes de varios setores
econdmicos da Bolsa de Valores’ e ’Compra e venda de acdes negociadas na B3 utilizando
LSTM: analise de tendéncia e stop’, ambos na Revista Eletronica de Gestdo Organizacional.

Finalmente, a estratégia e a avaliacdo financeira propostas trouxeram uma nova
contribuicio ndo apenas academicamente, preenchendo diversas lacunas existentes, como citados
anteriormente, mas também puderam fornecer uma nova forma de negociacao para investidores,

especialmente PFs. Todos esses fatores tornam o experimento replicdvel para outros interessados

' <https://pedal-analise-invest-dash-app.onrender.com/>


https://pedal-analise-invest-dash-app.onrender.com/
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que desejem testar com outros indicadores técnicos, modelos e/ou mercados. A aplicacdo prética
do estudo permite que investidores o considerem em processos de tomada de decisao, tanto em
relacdo ao swing-trade em si, quanto para a criagdo de um portfélio diversificado de investimentos.
Portanto, as conclusdes deste trabalho devem servir como ponto de partida para pesquisas futuras,
incentivando anélises e abordagens mais aprofundadas para entender e lidar com os desafios

desse ambiente complexo e dindmico.

6.2 Limitacoes

Apesar de a estratégia proposta trazer 6timos resultados, o uso de uma mesma
configuragdo para executar em vdrias acdes simplifica o processo, mas também limita a
capacidade do algoritmo de se adaptar adequadamente a diferentes comportamentos de mercado.
Observa-se que o ajuste das configuracdes do algoritmo de forma individual para cada acdo
otimiza as negocia¢des com base nas caracteristicas especificas de cada ativo. Essa personaliza¢ao
pode aumentar o potencial de retorno, uma vez que leva em consideracao as nuances e tendéncias
Unicas de cada acdo. Entretanto, uma limitacao importante do trabalho estd na forma como sao
computados os topos e fundos. Em alguns casos, o algoritmo acaba identificando topos muito
proximos, o que pode afetar a precisdo da anélise e, consequentemente, as decisdes de negociacao.
Por fim, € importante destacar que a predicao do comportamento de ativos no mercado de capitais
nao € tarefa simples. A construcdo de sistemas automatizados de investimento é uma tarefa
que demanda experimentacgdo, busca e tentativa e erro. O estudo nesta drea de pesquisa exige
um esforco significativo para a aquisi¢do de conhecimento interdisciplinar, abrangendo 4reas
como estatistica, financas e computacdo. Também € relevante ressaltar que a construgdo desses
sistemas ainda € uma novidade, com poucas publica¢des abordando o tema e enfrentando as

mesmas dificuldades encontradas em contetidos que demandam uma abordagem interdisciplinar.

6.3 Trabalhos Futuros

Como proposta de continuidade, € importante aprimorar o estudo e aperfeicoar o
algoritmo, explorando diversas possibilidades. Isso inclui investigar novas técnicas, como novas
regras de operacdo, que ndo necessariamente envolvam mais indicadores, mas sim uma melhor

utilizacdo dos ja existentes. Além disso, considerar o uso de dados mais complexos, como
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granularidades diferentes, como minuto a minuto ou volume, pode contribuir para maximizar a
eficdcia do algoritmo.

Comparar com outras técnicas existentes e avaliar a aplicagdo de machine learning na
andlise técnica também sdo direcionamentos importantes para esta pesquisa. Além disso, a
inclusdo de outros tipos de ativos, como minicontratos, délar e renda fixa, amplia o escopo da
andlise.

Ademais, uma melhor selecido dos ativos pode ser alcancada por meio de algoritmos
proprios de otimizacdo. Por outro lado, a utilizagdo de noticias e indicadores macroecondmicos

como parametros de entrada configuram pontos interessantes a serem considerados.
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import numpy as np
import pandas as pd
import yfinance as yf

import matplotlib.pyplot as plt

# Download dados acao
df = yf.download(tickers=['VALE3.SA'"'], start=£'2022-01-02",
end='2023-01-02")

# Identificar Topos e Fundos

data = df

data['local_max'] = datal'Close']|[
(data['Close'].shift (1) < data['Close']l) &

(data['Close'].shift (-1) < data['Close'])]

data['data'] = data.index

listaTodosValores = data['Close'].tolist ()
listaTodosValoresData = data['data'].tolist ()

listaTopos = data['local max'].tolist ()

print (listaTopos)
print (listaTodosValoresData)

print (listaTodosValores)

<https://github.com/dussantos/estudo_de_caso_I/tree/main>
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271data['local_min'] = data['Close'] ]|

28 (data['Close'].shift (1) > data['Close']) &
29 (data['Close'].shift (-1) > data['Close'])]
30

31| listaFundos = data['local_min'].tolist ()

32 |print (listaFundos)

34| # Plotar Grafico com Topos e Fundos

35| colors = plt.rcParams|'axes.prop_cycle'].by_key () ['color']
36| plt.figure(figsize=(15, 8))

37/plt.plot (data['Close'], zorder=0)

33 |plt.scatter (data.index, data['local_max'], s=100, label="
Topos', marker='"', c=colors[l])

3 |plt.scatter (data.index, data['local _min'], s=100, label='
Fundos', marker='v', c=colors([2])

40 |plt.xlabel ('Data' , fontsize=14)

41|plt.ylabel ('"Pre o (S)' , fontsize=14)

42 |plt.title ('VALE3.SA' , fontsize=14)

43 |plt.xticks (fontsize=15)

44 |plt.yticks (fontsize=15)

45 |plt.legend()

46 | plt.show ()

47
48| # (listaTopos)

49 | # (listaToposValoresData)
50| #listaTodosValores)

51
52| indiceData=1[]

53| indice=0

s4 |valoresTopo=1[]

55/for 1 in listaTopos:

56 if (not(np.isnan(i))):




57 fprint (1)

58 valoresTopo.append (i)
59 indiceData.append (indice)
60 indice+=1

61
62 |print (indiceData)

63 | print (valoresTopo)

64| print (listaTodosValores)

65| print (listaTodosValoresData)
66
67| # (ListaFundos)
68
6 | indiceDataFundos=[]
70 | indice=0

71| valoresFundo=1[]

72| for i in listaFundos:

73 if (not(np.isnan(i))):

74 #print (1)

75 valoresFundo.append (1)

76 indiceDataFundos.append (indice)
77 indice+=1

78
79 | print (indiceDataFundos)

80 |print (valoresFundo)

81 |print (listaTodosValores)

82 |print (listaTodosValoresData)
83
84| # Selecionar os Fundos referente ao Topo anterior
85| def selecionar_proximo_fundo (indices, indice_anterior):
86 indice_fundo_proximoTopoAnterior = None
87

88 for indice in indices:
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if indice > indice_anterior:
indice_fundo_proximoTopoAnterior = indice
break

return indice_fundo_proximoTopoAnterior

# Exemplo de uso:

lista_indices = indiceDataFundos
indice_anterior = 6
indices_referencia = indiceData

indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista = []

for indice_referencia in indices_referencia:
indice_fundo_proximoTopoAnterior =
selecionar_proximo_fundo(lista_indices, indice_referencia)
indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista.append (
indice_fundo_proximoTopoAnterior)
indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista = list(filter(
lambda x: x is not None,
indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista))
print ("Lista do Indice do fundo_proximoTopoAnterior:",

indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista)

#Selecionar valores de acordo com o indice dos fundos
selecionados referente ao topo anterior
def selecionar_valores_por_indices(lista, indices):
valores_indice_proximotopo = [lista[indice] for indice in
indices]

return valores_indice_proximotopo

# Exemplo de uso:
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minha_lista = listaTodosValores
meus_indices = indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista
valores_indice_proximotopo = selecionar_valores_por_indices(

minha_lista, meus_indices)

print ("Valores selecionados:", valores_indice_proximotopo)

def stock_buy_sell (taxa_venda_aumento = 0.15,
taxa_venda_baixa = 0.05):
valor_especulado = 100

for indice, valor_topo, valor_fundo in zip(indiceData,

valoresTopo,valores_indice_proximotopo ) :

valor_especulado = valor_especulado
comprou = False

vendeu = False

valor_compra = 0

valor_venda = 0

retorno = 0

gtd_a es =0

print ("\n\n","="%x20, "Topo Refer ncia", indice, "="x20)

zip_lists = zip(listaTodosValoresData, listaTodosValores)

for timestamp, valor_atual in list (zip_lists) [indice+l:]:

# ato de comprar

if not comprou and valor_atual > valor_topo:
comprou = True
valor_compra = valor_topo

distancia = valor_atual - valor_fundo
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porcentagem = (distancia / valor_fundo)

#Especulacao compra

qtd_a es = valor_especulado/valor_compra
valor_especulado = gtd_a esx*valor_compra
print ("Data da Compra = ", timestamp)

93

print ("Valor da A o no Ato da Compra = R$ ", round (

valor_compra, 2))
print ("Porcentagem da dist ncia do rompimento em

rela o ao fundo: {:.2f}%".format (porcentagem))

# ato de vender
# se valor subiu acima 3x a porcentagem do fundo ou
abaixou abaixo 1x a porcentagem do fundo anterior, wvenda
acao
if comprou and (valor_atual >= valor_compra+t (
valor_comprasxporcentagem*3) or valor_atual < valor_fundo
* (l-porcentagem) ) :
valor_venda = valor_atual
# especulacao venda
valor_especulado = gtd_a es=*valor_venda

print ("Data da Venda = ", timestamp)

print ("Valor da A o no Ato da Venda= R$ ", round

(valor_venda, 2))
print ("Retorno Total do Capital Inicial Investido

RS ", round(valor_especulado, 2))

vendeu = True

# interrompendo iteracao atual, pois venda e compra

da referencia atual foram realizadas

break
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if not comprou:
print ("Compra n o realizada. A es n o
ultrapassaram ou se equipararam a valor refer nciam)
if not vendeu:
print ("Venda n o realizada. A es n o ultrapassaram

ou se equipararam a valor refer ncia")

stock_buy_sell () # estrategia: venda acima 3x a porcentagem

ou abaixo 1x a porcentagem

# Calcular o Buy and Hold

# Selecionando o primeiro valor tempo grafico

primeiro_valor = df['Close'].iloc[0]

# Selecionando o ultimo valor tempo grafico

ultimo_valor = df['Close'].iloc[-1]

# Resultado Buy and Hold
qgtd_a es = 100/primeiro_valor

valor = gtd_a esxultimo_valor

print ("Primeiro valor:", round(primeiro_valor, 2))
print (" ltimo wvalor:", round(ultimo_valor, 2))

print ("Resultado Buy and Hold:", round(valor, 2))
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import yfinance as yf
import pandas as pd
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# Defina o ticker da acao e o periodo desejado

ticker = "MGLU3.SA"
start_date = "2021-01-02"
end_date = "2023-04-02"

# Obtenha os dados da acao utilizando a biblioteca yfinance

data = yf.download(ticker, start=start_date, end=end_date)

df = data

# Encontre os topos (maximos) e fundos (minimos)
data['local _max'] = data['Close'] ][
(data['Close'].shift (1) < data['Close']) &

(data['Close'].shift (-1) < data['Close'])]

data['data'] = data.index

listaTodosValores = data['Close'].tolist ()

listaTodosValoresData = data['data'].tolist ()

listaTopos = data['local_max'].tolist ()

<https://github.com/dussantos/estudo_de_caso_Il/tree/main>
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data['local _min'] = data['Close']][
(data['Close'].shift (1) > data['Close']) &

(data['Close'].shift (-1) > data['Close'])]

listaFundos = data['local min'].tolist ()

# Lista para armazenar os valores dos topos em tendencia de
alta

valores_topos_tendencia_alta = []

# Lista para armazenar as posicoes dos topos em tendencia de
alta em relacao a lista de todos os topos

posicoes_topos_tendencia_alta = []

# Lista para armazenar os valores dos topos em tendencia de
alta

valores_r2 = []

# Lista para armazenar as posicoes dos R2

posicoes_r2 = []

# Funcao para calcular a regressao linear
def linear_regression(x, V):
A = np.vstack([x, np.ones(len(x))]).T
m, ¢ = np.linalg.lstsg(A, y, rcond=None) [0]

return m, cC

# Funcao para calcular o coeficiente de determinacao (R2)
def r_squared(y, y_pred):

y_mean = np.mean (y)

ss_total = np.sum((y — y_mean) xx* 2)

Sss_residual = np.sum((y — y_pred) #*x 2)
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r2 =1 - (ss_residual / ss_total)

return r2

# Plot dos precos de fechamento com topos e fundos destacados

plt.figure(figsize=(13, 6))

plt.plot (data.index, data['Close'], label="'"Pre o de
Fechamento', color='royalblue')

plt.scatter (data.index, data['local max'], s=100, label='
Topos', marker='"', color='red')

plt.scatter (data.index, data['local_min'], s=100, label='

Fundos', marker='v', color='green')

# Calcular e plotar a regressao linear para os 10 dias
anteriores a cada topo
for i, top_date in enumerate (data['local_max'].dropna () .index
) &
if top_date - pd.DateOffset (days=10) >= data.index[0]:
start_date = top_date - pd.DateOffset (days=10)
end_date = top_date
subset = datalstart_date:end_date]
X = np.arange (len(subset))
m, ¢ = linear_regression(x, subset['Close'])
y_pred = m x x + C
r2 = r_squared (subset['Close'], y_pred)
#Calcular resultados de R2
if m >0 and r2 > 0.80:
tendencia = "Tendencia de alta"
posicoes_topos_tendencia_alta.append(listaTopos.
index (subset['local max'].iloc[-1])) # Armazena a posicao
do topo em tendencia de alta
valores_topos_tendencia_alta.append(subset['Close

"lT.iloc[-11]) # Armazena o valor do topo em tendencia de
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valores_r2.append(r2) # Armazena o valor de
posicoes_r2.append(listaTopos.index (subset [’
local max'].iloc[-11])) # Armazena a posicao do R2

elif m < O:

tendencia = "Tend ncia de Baixa"

else:

tendencia = "Sem Tend ncia”

plt.plot (subset.index, y_pred, color='orange',

linestyle="'-")

plt.xlabel ('Data')

plt.ylabel ('Pre o de Fechamento')

plt.title(f'Identifica o de Topos, Fundos,
Linear e R para {ticker}')

plt.legend()

plt.show ()

#(listaTopos)
#(listaToposValoresData)

#listaTodosValores)

print (posicoes_topos_tendencia_alta)
print (valores_topos_tendencia_alta)
print (listaTodosValores)

print (listaTodosValoresData)

# (listaFundos)

Regress o

R2
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indiceDataFundos=][]

indice=0

valoresFundo=1[]

for i in listaFundos:

if (not(np.isnan(i))):

#print (1)
valoresFundo.append (i)
indiceDataFundos.append (indice)

indice+=1

print (indiceDataFundos)
print (valoresFundo)
print (listaTodosValores)

print (listaTodosValoresData)

# Selecionar os Fundos referente ao Topo anterior

def selecionar_proximo_fundo (indices, indice_anterior):

indice_fundo_proximoTopoAnterior = None

for indice in indices:
if indice > indice_anterior:
indice_fundo_proximoTopoAnterior = indice

break

return indice_fundo_proximoTopoAnterior

# Exemplo de uso:

lista_indices = indiceDataFundos

indices_referencia = posicoes_topos_tendencia_alta

indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista = []
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for indice_referencia in indices_referencia:
indice_fundo_proximoTopoAnterior =
selecionar_proximo_fundo(lista_indices, indice_referencia)
indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista.append (
indice_fundo_proximoTopoAnterior)
indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista = list (filter(
lambda x: X is not None,
indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista))
print ("Lista do Indice do fundo_proximoTopoAnterior:",

indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista)

#Selecionar valores de acordo com o indice dos fundos
selecionados referente ao topo anterior
def selecionar_valores_por_indices(lista, indices):
valores_indice_proximotopo = [lista[indice] for indice in
indices]

return valores_indice_proximotopo

# Exemplo de uso:

minha_lista = listaTodosValores
meus_indices = indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista
valores_indice_proximotopo = selecionar_valores_por_indices (

minha_lista, meus_indices)

print ("Valores selecionados:", valores_indice_proximotopo)

# Compra e Venda

def stock_buy_sell():

valor_especulado = 100
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for indice, valor_topo, valor_fundo in zip(
posicoes_topos_tendencia_alta,

valores_topos_tendencia_alta,valores_indice_proximotopo ) :

valor_especulado = valor_especulado
comprou = False

vendeu = False

valor_compra = 0

valor_venda = 0

retorno = 0

gtd_a es =0

print ("\n\n", "="x20, "Topo Refer ncia", indice, "="%x20)

zip_lists = zip(listaTodosValoresData, listaTodosValores)

for timestamp, valor_atual in list (zip_lists) [indice+l:]:

# ato de comprar

if not comprou and valor_atual > valor_topo:

comprou = True

valor_compra = valor_topo

distancia = valor_atual - valor_fundo
porcentagem = (distancia / valor_fundo)

#Especulacao de compra

gtd_a es = valor_especulado/valor_compra
valor_especulado = gtd_a esxvalor_compra
print ("Data da Compra = ", timestamp)

print ("Valor da A o no Ato da Compra = RS$ ", round/(
valor_compra, 2))
print ("Porcentagem da dist ncia do rompimento em

rela o ao fundo: {:.2f}%".format (porcentagem))
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# ato de vender
# se valor subiu acima 3x a porcentagem do fundo ou
abaixou abaixo 1x a porcentagem do fundo anterior, wvenda
da acao
if comprou and (valor_atual >= valor_compra+t (
valor_compraxporcentagem*3) or valor_atual < valor_fundo
* (l-porcentagem) ) :
valor_venda = valor_atual
# especulacao venda
valor_especulado = gtd_a esx*valor_venda
print ("Data da Venda = ", timestamp)
print ("Valor da A o0 no Ato da Venda= R$ ", round
(valor_venda, 2))
print ("Retorno Total do Capital Inicial Investido =

RS ", round(valor_especulado, 2))

vendeu = True
# interrompendo iteracao atual, pois venda e compra
da referencia atual foram realizadas

break

if not comprou:
print ("Compra n o realizada. A es n o
ultrapassaram ou se equipararam a valor refer nciam)
if not vendeu:
print ("Venda n o realizada. A es n o ultrapassaram

ou se equipararam a valor refer ncia")

stock_buy_sell () # estrategia: venda acima 3x a porcentagem

ou abaixou abaixo 1x a porcentagem
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# Calcular o Buy and Hold

# Selecionando o primeiro valor tempo grafico

primeiro_valor df['Close'].1loc[0]
# Selecionando o ultimo valor tempo grafico

ultimo_valor = df['Close'].iloc[-1]

# Resultado Buy and Hold
gtd_a es = 100/primeiro_valor

valor = gtd_a esxultimo_valor

print ("Primeiro valor:", round(primeiro_valor, 2))
print (" ltimo wvalor:", round(ultimo_valor, 2))

print ("Resultado Buy and Hold:", round(valor, 2))
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Apéndice C - Cadigo Utilizado no Estudo de caso I11

Repositério GIT

estrategia-estudo_de_caso_IIL.ipynb

104

pip install pymannkendall
import yfinance as vyf

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pymannkendall as mk

# Define o ticker da acao e o periodo desejado

ticker = "PRIO3.SA"
start_date = "2023-01-02"
end_date = "2023-10-30"

# Obtenha os dados da acao utilizando a biblioteca yfinance
#data = yf.download(ticker, start=start_date, end=end_date,

period=period)

data = yf.download(ticker, start=start_date, end=end_date)

df = data

# Encontra os topos (maximos) e fundos (minimos)
data['local max'] = data['Close'] [
(data['Close'].shift (1) < data['Close']) &

(data['Close'].shift (-1) < data['Close'])]

data['data'] = data.index

<https://github.com/dussantos/estudo_de_caso_IIl/tree/main>
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listaTodosValores = data['Close'].tolist ()

listaTodosValoresData = data['data'].tolist ()

listaTopos = data['local max'].tolist ()
data['local_min'] = data['Close']][
(data['Close'].shift (1) > data['Close']) &

(data['Close'].shift (-1) > data['Close'])]

listaFundos = data['local min'].tolist ()

# Lista para armazenar os valores dos topos em tendencia de
alta

valores_topos_tendencia_alta = []

# Lista para armazenar as posicoes dos topos em tendencia de
alta em relacao a lista de todos os topos

posicoes_topos_tendencia_alta = []

# Plot dos precos de fechamento com topos e fundos destacados

plt.figure(figsize=(13, 6))

plt.plot (data.index, data['Close'], label="'Pre o de
Fechamento', color='royalblue')

plt.scatter (data.index, data['local max'], s=100, label='
Topos', marker='"', color='red')

plt.scatter (data.index, data['local_min'], s=100, label='

Fundos', marker='v', color='green')

# Calcular e plotar o teste para os 10 dias anteriores a
cada topo

for i, top_date in enumerate (data['local_max'].dropna () .index




60

61

63

64

65

66

67

68

69

70

71

73

74

75

76

106

if top_date - pd.DateOffset (days=10) >= data.index[0]:
start_date = top_date - pd.DateOffset (days=10)
end_date = top_date
subset = datal[start_date:end_date]
X = np.arange (len (subset))
trend, h, p, z, Tau, s, var_s, slope, intercept = mk.
original_test (subset['Close'])

y_pred = intercept + slope * X

# Calcular os resultados tendencia para cada topo
if trend == 'increasing' and p <0.05 and s >=0:
tendencia = "Tendencia de alta"
posicoes_topos_tendencia_alta.append(listaTopos.
index (subset['local max'].iloc[-1])) # Armazena a posicao
do topo em tendencia de alta
valores_topos_tendencia_alta.append(subset['Close
"lT.iloc[-11]) # Armazena o valor do topo em tendencia de
alta

plt.plot (subset.index, y_pred, color='orange',

linestyle="'-")
elif trend == 'decreasing'
tendencia = "Tend ncia de Baixa"
else:
tendencia = "Sem Tend ncia"

#Plotar Grafico

plt.xlabel ('Data')

plt.ylabel ('Pre o de Fechamento')

plt.title(f'Identifica o de Topos, Fundos, Mann Kendall ({

ticker} ")
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plt.legend()
plt.show ()

# (listaFundos)

indiceDataFundos=1[]

indice=0

valoresFundo=1[]

for i in listaFundos:

if (not(np.isnan(i))):

#print (1)
valoresFundo.append (i)
indiceDataFundos.append (indice)

indice+=1

print (indiceDataFundos)
print (valoresFundo)
print (listaTodosValores)

print (listaTodosValoresData)

# Selecionar os Fundos referente ao Topo anterior

def selecionar_ proximo_fundo(indices, indice_anterior):

indice_fundo_proximoTopoAnterior = None

for indice in indices:
if indice > indice_anterior:
indice_fundo_proximoTopoAnterior = indice

break

return indice_fundo_proximoTopoAnterior

# Exemplo de uso:

lista_indices = indiceDataFundos
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indices_referencia = posicoes_topos_tendencia_alta

indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista = []

for indice_referencia in indices_referencia:
indice_fundo_proximoTopoAnterior =
selecionar_proximo_fundo(lista_indices, indice_referencia)
indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista.append (
indice_fundo_proximoTopoAnterior)
indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista = list (filter(
lambda x: x is not None,
indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista))
print ("Lista do Indice do fundo_proximoTopoAnterior:",

indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista)

#Seelcionar valores de acordo com o indice dos fundos
selecionados referente ao topo anterior
def selecionar_valores_por_indices(lista, indices):
valores_indice_proximotopo = [listal[indice] for indice in
indices]

return valores_indice_proximotopo

# Exemplo de uso:

minha_lista = listaTodosValores
meus_indices = indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista
valores_indice_proximotopo = selecionar_valores_por_ indices(

minha_lista, meus_indices)

print ("Valores selecionados:", valores_indice_proximotopo)

# Definicao de compra e venda
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def stock_buy_sell():

valor_especulado = 100

for indice, wvalor_topo, valor_fundo in zip(
posicoes_topos_tendencia_alta,

valores_topos_tendencia_alta,valores_indice_proximotopo ) :

valor_especulado = valor_especulado
comprou = False

vendeu = False

valor_compra = 0

valor _venda = 0

retorno = 0

gtd_a es =0

print ("\n\n", "="x20, "Topo Refer ncia", indice, "="%x20)

zip_lists = zip(listaTodosValoresData, listaTodosValores)

for timestamp, valor_atual in list(zip_1lists) [indice+1l:]:

# ato de comprar

if not comprou and valor_atual > valor_topo:

comprou = True

valor_compra = valor_topo

distancia = valor_atual - valor_fundo
porcentagem = (distancia / valor_fundo)

#Especulacao compra

gtd_a es = valor_especulado/valor_compra
valor_especulado = gtd_a essx*valor_compra
print ("Data da Compra = ", timestamp)

print ("Valor da A o no Ato da Compra = RS$ ", round/(
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valor_compra, 2))
print ("Porcentagem da dist ncia do rompimento em

rela o ao fundo: {:.2f}%".format (porcentagem))

# ato de vender
# se valor subiu acima 3x a porcentagem do fundo ou
abaixou abaixo 1x a porcentagem do fundo anterior, wvenda
acao
if comprou and (valor_atual >= valor_comprat (
valor_comprasxporcentagemx3) or valor_atual < valor_fundo
* (l-porcentagem) ) :
valor_venda = valor_atual
# especulacao venda
valor_especulado = gtd_a esx*valor_venda
print ("Data da Venda = ", timestamp)
print ("Valor da A o0 no Ato da Venda= R$ ", round
(valor_venda, 2))
print ("Retorno Total do Capital Inicial Investido =

RS ", round(valor_especulado, 2))

vendeu = True
# interrompendo iteracao atual, pois venda e compra
da referencia atual foram realizadas

break

if not comprou:
print ("Compra n o realizada. A es n o
ultrapassaram ou se equipararam a valor refer ncia")
if not wvendeu:
print ("Venda n o realizada. A es n o ultrapassaram

ou se equipararam a valor refer ncia")
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#Funcao Operacao Compra e Venda
stock_buy_sell () # estrategia: venda acima 3x a porcentagem

ou abaixou abaixo 1x a porcentagem

# Calcular o Buy and Hold
# Selecionando o primeiro valor tempo grafico

primeiro_valor = df['Close'].iloc[0]

# Selecionando o ultimo valor tempo grafico

ultimo_valor = df['Close'].iloc[-1]

# Resultado Buy and Hold
gtd_a es = 100/primeiro_valor

valor = gtd_a esxultimo_valor

print ("Primeiro valor:", round(primeiro_valor, 2))
print (" ltimo wvalor:", round(ultimo_valor, 2))

print ("Resultado Buy and Hold:", round(valor, 2))
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Apéndice D - Cadigo Utilizado no Ambiente de Negociacao
DASH PYTHON

Repositério GIT °

dash_analise_invest.py

'pip install pymannkendall dash

import yfinance as vyf

import pandas as pd

import numpy as np

import plotly.graph_objects as go

import pymannkendall as mk

import dash

from dash import dcc, html, Input, Output
from dash import jupyter_dash

Jjupyter_dash.default_mode="external"

# baixar dados da acao

def get_stock_data(ticker, start_date, end_date):

data = yf.download(ticker, start=start_date, end=end_date

return data

# Plotar grafico

def plot_stock_chart (data, local_max, local_min, trend_lines)

fig = go.Figure()

fig.add_trace(go.Scatter (x=data.index, y=data['Close'],

mode="'lines', name='Pre o de Fechamento', line=dict (color

='royalblue')))

5

<https://github.com/gcallou/mercado/tree/main/Anderson>
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fig.add_trace(go.Scatter (x=data.index, y=local_max, mode=
'markers', name='Topos', marker=dict (color='green', symbol
='triangle-up', size=10)))

fig.add_trace(go.Scatter (x=data.index, y=local_min, mode=
'markers', name='Fundos', marker=dict (color='red', symbol=
'"triangle-down', size=10)))

fig.add_trace(go.Scatter(x=[""'], y=['"'], mode='lines',
name='Mann Kendall e Sens slope', line=dict (color='

orange')))

for i, trend_line in enumerate (trend_lines):
fig.add_trace(go.Scatter (x=trend_line['subset_index'
], y=trend_line['y_ pred'], mode='lines', showlegend=False,

line=dict (color="'orange')))

fig.update_layout (

xaxis=dict (title='Data'),
yaxis=dict (title="'Pre o0o'),
title=f'Gr fico\n\n',
legend=dict (orientation='h', yanchor='bottom', vy

=1.02, xanchor='right', x=1),
title_x=0.5,
xaxis_linecolor='black',
yaxis_linecolor="black"',
template='plotly_ white',
margin=dict (1=0, r=0, t=50, b=50),

return fig
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# Instancia do Dash

app = dash.Dash (__name_ )

# Layout do aplicativo Dash
app.layout = html.Div(style={'textAlign': 'center'}, children
=1
html.Nav (style={'backgroundColor': '#000000', '
padding': 'l0px', 'display': 'flex', 'justify-content': '
space-between', 'border-radius': 'l2px', 'text-align': '
center'}, children=]
html.Div(style={'display': 'flex', 'align-items': '

center'}, children=]

html.H3 (style={'color': 'white', 'margin-left': '30px
', "text-align': 'center'}, children="PEDAL ANALISE INVEST"
),

1)

html.Div(style={'display': 'flex'}, children=]

dcc.Link ('Sobre o Smorg', href='https://callou.

pythonanywhere.com/index', style={'color': 'white', '
padding': '20px'}, target='_blank"')
1)
1),
html.Br (),
html.Br (),
html.Label ([html.B("Digite o C digo da A o: "1,

dcc.Input (id='stock—-input', type='text', value='BBAS3.SA'

, style={'width': '90px', 'font-size': 'l6px'}),
html.Br (),
html.Br (),
html.Label ([html.B (" Selecione o Intervalo de Datas: ")

1)y

dcc.DatePickerRange (
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minimum_nights=5,
clearable=True,
with_portal=True,
id='date-range-picker',
start_date='2023-01-02",
end_date='2023-10-30",
display_format='DD-MM-YYYY',
style={'font-size': 'l6px'}

)

html.Br (),

html.Br (),

html.Label ([html.B("N mero de Dias para Aplica o Mann

Kendall e Sens slope: ")1),

dcc.Input (id='regression-days', type='number', value=10,

style={'width': '50px', 'font-size': 'lé6px'}),
html.Br (),
html.Br (),
html.Label ([html.B(" Digite o Aporte Inicial: ")1),

dcc.Input (id='initial-investment', type='number',6 value

=100, style={'width': '80px', 'font-size': 'lb6px'}),
html.Br (),
html.Br (),

html.Button (
"Atualizar Gr fico e Calcular Resultados',

id="'update-button',

style={'"'background-color': '#5dd55d', 'color': 'black
', '"font-size': '"l7px', 'border-radius': '1l0px', 'margin-
top': '9px',
'width': '250px', 'height': '60px', 'padding':
'10px', 'opacity': '0.8'}

),
dcc.Graph (id="'stock-chart'),
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html.Br (),
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html.Div (id='strategy-results', style={'font-size': '18px
', '"border': '2px solid #000000', 'padding': '20px', '
border-radius': '"l0px', 'width':'55%', 'margin': 'auto'}),
html.Br (),
html.Br (),
html.Br (),
html.Footer (style={'padding-bottom': '40px', 'background-
color': 'white', 'color': 'black', 'bottom': '0', 'border
' '"lpx solid #000000', 'height': '"10px', 'border-radius':
'10px"',}, children=][
html.P ("Copyright 2023 - PEDAL. Todos os direitos
reservados.")
1)
1)
def selecionar_valores_por_indices(lista, indices):
valores_indice_proximotopo = [lista[indice] for indice in

indices]

return valores_indice_proximotopo

def selecionar_proximo_fundo (indices, indice_anterior):

indice_fundo_proximoTopoAnterior = None

for indice in indices:
if indice > indice_anterior:
indice_fundo_proximoTopoAnterior = indice

break

return indice_fundo_proximoTopoAnterior
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116 |def aux_function(data, posicoes_topos_tendencia_alta):

117 # CELL 1

118 listaFundos = data['local min'].tolist ()

119 indiceDataFundos=1[]

120 indice=0

121 valoresFundo=1[]

122 for i in listaFundos:

123 if (not(np.isnan(i))):

124 #print (1)

125 valoresFundo.append (1)

126 indiceDataFundos.append (indice)

127 indice+=1

128

129 # CELL 2

130 lista_indices = indiceDataFundos

131 indices_referencia = posicoes_topos_tendencia_alta
132 indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista = []
133 for indice_referencia in indices_referencia:
134 indice_fundo_proximoTopoAnterior =

selecionar_proximo_fundo(lista_indices, indice_referencia)
135 indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista.append
indice_fundo_proximoTopoAnterior)

136 indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista = list(filter(
lambda x: x is not None,
indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista))

137

138 # CELL 3

139 listaTodosValores = data['Close'].tolist ()

140 minha_lista = listaTodosValores

141 meus_indices = indice_fundo_proximoTopoAnterior_lista
142 valores_indice_proximotopo =

selecionar_valores_por_indices (minha_lista, meus_indices)
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return valores_indice_proximotopo

# atualizar o grafico e calcular resultados quando o bot o
clicado

@app.callback (
[Output ('stock-chart', 'figure'),
Output ('strategy-results', 'children')],
[Input ('update-button', 'n_clicks')],
[dash.dependencies.State('stock—-input', 'wvalue'),
dash.dependencies.State ('date-range-picker', 'start_date

")y

dash.dependencies.State ('date-range-picker', 'end_date')

dash.dependencies.State ('regression-days', 'value'),

dash.dependencies.State('initial-investment', 'value')]
)
def update_chart_and_calculate_results(n_clicks, stock_input,

start_date, end_date, regression_days, initial_investment

# Obter os dados da acao utilizando o ticker fornecido
pelo usuario e as datas selecionadas

data = get_stock_data(stock_input, start_date, end_date)

# Encontrar os topos (maximos) e fundos (minimos)

data['local max'] = data['Close'][(data['Close'].shift (1)
< data['Close']) & (data['Close'].shift(-1) < data['Close
"1)]

data['local min'] = data['Close'][(data['Close'].shift (1)

> data['Close']) & (data['Close'].shift (-1) > data['Close
'1)1]




165

166

167

168

169

170

171

176

177

178

179

180

181

182

183

184

185

186

187

188

189

119

# Lista para armazenar as regressoes

trend_lines = []

data['data'] = data.index

listaTodosValores = data['Close'].tolist ()
listaTodosValoresData = data['data'].tolist ()
listaTopos = data['local _max'].tolist ()
valores_topos_tendencia_alta = []

posicoes_topos_tendencia_alta = []

# Calcular e plotar a regressao para os N dias anteriores
a cada topo, onde N e o numero de dias especificado pelo
usuario
for i, top_date in enumerate(data['local_max'].dropna() .
index) :
if top_date - pd.DateOffset (days=regression_days) >=
data.index[0]:
start_date = top_date - pd.DateOffset (days=
regression_days)
end_date = top_date
subset = data[start_date:end_date]
X = np.arange (len(subset))
trend, h, p, z, Tau, s, var_s, slope, intercept =
mk.original_test (subset['Close'])

y_pred = intercept + slope * x

if trend == 'increasing' and p < 0.05 and s >= 0:
trend_lines.append({'subset_index': subset.
index, 'y_pred': y_pred})

posicoes_topos_tendencia_alta.append/
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listaTopos.index (subset['local_max'].iloc[-1])) #

Armazena a posicao do topo em tendencia de alta
valores_topos_tendencia_alta.append (subset [’

Close'].iloc[-11) # Armazena o valor do topo em tendencia

de alta

# Plotar o grafico
fig = plot_stock_chart (data, data['local_max'], datal'

local_min'], trend_lines)

valores_indice_proximotopo = aux_function (data,

posicoes_topos_tendencia_alta)

# Calcular resultados das estrategias

resultado_buy_sell = stock_buy_sell (
data,
regression_days,
initial_investment,
posicoes_topos_tendencia_alta,
valores_topos_tendencia_alta,
valores_indice_proximotopo,
listaTodosValoresData,

listaTodosValores)

resultado_buy_hold = buy_and_hold (data,

initial investment)

# Calcular porcentagem de ganho ou perda
ganho_perda_percentual_buy_sell = ((resultado_buy_sell -
initial_investment) / initial_investment) * 100

ganho_perda_percentual_buy_hold = ((resultado_buy_hold -
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initial_investment) / initial_investment) = 100

# Exibir resultados

results_text = |

html.B(f"- Resultado Estrat gia Mann Kendall: RS {

resultado_buy_sell:.2f} | "),
html.B(f"Porcentagem Referente ao Aporte Inicial:
ganho_perda_percentual_buy_sell:.2f}%"), html.Br (),
RETL , 8 ( EVo—m——m——eeme————== "), html.Br (),
html.B(f"- Resultado Buy and Hold: RS {
resultado_buy_hold:.2f} | "),

html.B(f"Porcentagem Referente ao Aporte Inicial:

{

{

121

ganho_perda_percentual_buy_hold:.2f}%",), html.Br(), html.

Br (),

return fig, results_text

# Funcao para estrategia de compra e venda de acoes
def stock_buy_sell (
data,
regression_days,
initial_investment,
posicoes_topos_tendencia_alta,
valores_topos_tendencia_alta,
valores_indice_proximotopo,
listaTodosValoresData,

listaTodosValores) :
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valor_especulado = initial_investment

resultado_final = 0

for indice, valor_topo, valor_fundo in zip(
posicoes_topos_tendencia_alta,
valores_topos_tendencia_alta,

valores_indice_proximotopo

comprou = False
vendeu = False

valor_compra = 0

I
o

valor_venda =
retorno = 0

gtd_a es =0

zip_lists = zip(listaTodosValoresData,

listaTodosValores)

for _, valor_atual in list(zip_lists) [indice+l:]:
# Ato de comprar
if not comprou and valor_atual > valor_topo:
comprou = True
valor_compra = valor_topo
distancia = valor_atual - valor_fundo
porcentagem = (distancia / valor_fundo)

# Especulacao compra

122

gtd_a es = valor_especulado / valor_compra

valor_especulado = gtd_a es x valor_compra

# Ato de vender

# Se o valor subiu acima 3x a porcentagem do

fundo ou abaixou abaixo 1x a porcentagem do fundo anterior
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, venda da acao
if comprou and (valor_atual >= valor_compra + (
valor_compra * porcentagem x 3) or valor_atual <
valor_fundo x (1 - porcentagem)) :
valor_venda = valor_atual

# Especulacao venda

valor_especulado = gtd_a es * valor_venda
resultado_final = valor_especulado
vendeu = True

# Interrompendo iteracao atual, pois venda e
compra da referencia atual foram realizadas

break

return resultado_final

# Funcao para estrategia Buy and Hold

def buy_and_hold(data, initial_investment) :
primeiro_valor = data['Close'].iloc[O0]
ultimo_valor = data['Close'].iloc[-1]
gqtd_a es = initial_investment / primeiro_valor
resultado_final = gtd_a es x ultimo_valor

return resultado_final

# Rodar o servidor Dash externamente

if name == main U g

app.run_server (mode='external')
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