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Resumo

Dado o aumento do ntiimero de investidores pessoas fisicas e o maior interesse
do publico geral por temas relacionados, este trabalho tem como objetivo avaliar a
acurdcia de sinais gerados pelos Indicadores Técnicos Método do Cruzamento Duplo,
Oscilador Estocéstico, Bandas de Bollinger e MACD em trés classes de ativos: agdes,
commodities e criptomoedas. Os dados de fechamento diario disponiveis para as classes
de acdes e commodities sao a partir do ano 2000. Para a classe das criptomoedas, os
dados utilizados sao a partir de 2015 para o bitcoin e a partir de novembro de 2017 para
as demais. Foram identificados usando cada indicador individualmente sinais de
compra e venda para todos os anos da base de dados e para todos os ativos, com
predomindncia dos sinais de venda na maioria dos casos. A acuracia foi medida
levando em consideragdo o preco do ativo trés periodos apés a identificagdo de um
sinal. Observando o desempenho médio por classe de ativo dos indicadores utilizados,
nota-se que a acuracia dos quatro indicadores teve uma varidncia de pequena
magnitude em torno dos 50% para as trés classes de ativos testadas. De maneira geral, a
média de cada um dos indicadores ndo se provou significativamente mais eficiente do
que decidir entre a compra ou venda de um ativo no Cara ou Coroa, sugerindo que uma

abordagem semelhante a utilizada no estudo pode nao ser financeiramente positiva.

Palavras-chave: Mercado Financeiro, Indicadores Técnicos, Analise Técnica, Acoes,
Commodities, Criptomoedas.



Abstract

Given the increase in the number of individual investors and the greater interest
of the general public in related topics, this study aims to evaluate the accuracy of signals
generated by the Technical Indicators: Double-Crossover Method, Stochastic Oscillator,
Bollinger Bands, and MACD, across three asset classes: stocks, commodities, and
cryptocurrencies. The daily closing data available for the stock and commodity classes
starts from the year 2000. For the cryptocurrency class, the data used starts from 2015
for Bitcoin and from November 2017 for the others. Using each indicator individually,
buy and sell signals were identified for all years in the database and for all assets, with
sell signals predominating in most cases. Accuracy was measured by considering the
asset price three periods after the signal identification. Examining the average
performance of the indicators by asset class, it can be observed that the accuracy of all
four indicators had a small variance around 50% for the three tested asset classes.
Overall, the average performance of each indicator did not prove significantly more
efficient than deciding whether to buy or sell an asset by Heads or Tails, suggesting that

a similar approach to the one used in the study may not be financially beneficial.

Keywords: Financial Markets, Technical Indicators, Technical Analysis, Stocks,
Commodities, Cryptocurrencies.
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Capitulo 1

1 Introducao

Obter ganhos médios positivos através de negociacdes de curto prazo é o
objetivo principal daqueles que fazem uso da Anélise Técnica para operar no mercado
financeiro. As ferramentas fornecidas por tal técnica auxiliam o operador a tomar
decisdes de compra ou venda de um determinado ativo.

O enfoque principal do presente trabalho é nos chamados Indicadores Técnicos,
muito utilizados por pessoas que desejam obter retornos acima da média em
negociacdes no mercado financeiro. Indicadores Técnicos no contexto da Anélise
Técnica sdo ferramentas utilizadas para analisar dados histéricos de ativos financeiros.
Eles ajudam investidores e traders a identificar padrdes, tendéncias, pontos de entrada e
saida, e possiveis reversdes de precos. Os indicadores sdo calculados usando férmulas
matemadticas e estatisticas e fornecem insights adicionais sobre a dindmica do mercado.

Serd investigado ao decorrer do trabalho se os Indicadores Técnicos podem ser
considerados ferramentas confidveis em negociacdes de curto prazo, tendo como

métrica para tal a acuracia.

1.1 Justificativa e Relevancia do Trabalho

O termo equities se refere a agdes ou participagdes aciondrias em uma empresa.
Também conhecidas como agdes ordindrias ou comuns, as equities representam a
propriedade de uma parte do capital social de uma empresa. Ao adquirir acées de uma
empresa, os investidores se tornam acionistas e tém direito a uma parcela dos lucros e a
participar das decisdes corporativas, como votar em assembleias de acionistas. O valor
das equities pode variar com base na oferta e demanda do mercado; desempenho da
empresa; perspectivas futuras e outros fatores econémicos, por isso também podem ser
chamadas de Renda Varidvel. O nimero de CPFs registrados na B3 (a bolsa de valores
brasileira) no segmento de Renda Varidvel ou equities em junho de 2022 era de 4,4
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milhdes, segundo relatério da propria B3 (B3, on-line). Houve um aumento relevante no
namero de investidores se considerado o periodo de 2018 a 2022 (vide Figura 1.1). Para
fins comparativos, em 2018 o namero de CPFs era de 0,7 milhdes — um aumento de

628% no periodo.

Figura 1.1 — Numero de CPFs registrados na B3 nos tiltimos 5 anos.

CPFs registrados na B3

5__

CPFs (em milhdes)

2018 2019 2020 2021 2022

Ano

Fonte: Autoria prépria.

Juntamente com o crescimento de investidores pessoas fisicas — embora ndo seja
intencdo deste trabalho estabelecer uma relacdo causal entre as duas coisas, notou-se
um interesse igualmente crescente pelo Day-trading, podendo ser evidenciado, por
exemplo, pelo aumento no periodo de 2018 a 2022 das pesquisas pelo termo “day trade”
realizadas no motor de busca mais utilizado mundialmente no momento em que este

trabalho foi escrito (vide Figura 1.2).
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Figura 1.2 — Pesquisas pelo termo “day trade” de 2018 a 2022

Pesquisas pelo termo day trade (Brasil)
100

75

50

25

0
2018-01-01 2019-01-01 2020-01-01 2021-01-01 2022-01-01

Fonte: Autoria propria.

2

Day-trading é a atividade de comprar e vender o mesmo ativo financeiro, no
mesmo dia e na mesma quantidade. O day-trader lucra quando seu preco médio de
venda é maior do que seu preco médio de compra, descontando-se os custos de
operacao (CHAGUE et al. 2020). Para atingir esse objetivo, a Andlise técnica é a
principal ferramenta e, por conseguinte, os Indicadores Técnicos.

O aumento do ntimero de pessoas fisicas na B3, juntamente com um maior
interesse por assuntos como o Day-trading, sugerem um envolvimento de mais pessoas
com temas relacionados a investimentos. Portanto, torna-se relevante apresentar
discussdes sobre as abordagens de negociacdo utilizadas pelos agentes que compdem
esse mercado.

Além do interesse maior do publico geral pelo assunto, o segundo e mais
importante ponto a respeito da relevancia deste trabalho, envolve as diversas técnicas
de diminuicao de incerteza (predicao) existentes. A previsibilidade do futuro é essencial
para a obtencdo de lucros em qualquer negécio. E igualmente importante testar as
técnicas que servem a tal propoésito. Logo, atende aos interesses financeiros dos agentes
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integrantes do Mercado de Capitais saber se a Anélise Técnica na negociacao de ativos
— mais especificamente os Indicadores Técnicos — é confidvel. Ou seja, se o preco de
um ativo sobe ap6s um sinal de compra ou se o prego de um ativo cai ap6s um sinal de

venda.

1.2 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, serd apresentado uma revisdo bibliografica sobre trabalhos
relacionados ao estudo. Esta revisdo tem como objetivo identificar estudos que abordam
o tema da Anélise Técnica, bem como as metodologias utilizadas para a sua realizagdo.

Guarnieri (2006) realizou um estudo empirico da eficiéncia da Anélise Técnica
como instrumento na predicdo do comportamento dos precos das agdes, utilizando o
caso da Embraer. Foram testadas trés estratégias de média-moével, e os resultados
indicaram que a estratégia MME de 13 dias foi a mais eficiente e a estratégia MMP de 13
e 34 dias foi a mais eficaz, sendo que eficiéncia diz respeito aos sinais corretos e eficécia
a rentabilidade. O autor concluiu que a Analise Técnica é eficiente na previsao de
tendéncias de curto prazo, mas ndo é uma ferramenta adequada para a previsdo de
tendéncias de longo prazo.

Moreno et al. (2009) estudaram a eficiéncia de indicadores de Andlise Técnica,
especificamente o uso de médias moveis e o estocastico. O objetivo da pesquisa foi
avaliar o desempenho das ferramentas de Analise Técnica, na compra de a¢des. A longo
prazo, a estratégia de “buy and hold” é superior as estratégias de médias moéveis e
estocastico. A rentabilidade acumulada das médias moveis foi superior a do estocastico
no periodo pesquisado e para as agdes selecionadas. Os resultados da pesquisa ndo
podem ser generalizados para outros periodos de tempo e agdes. O trabalho sugere a
execucdo da pesquisa com um grupo maior de acdes e por um periodo maior de 20
anos.

Petrokas (2012) avaliou a eficicia de sinais de Andlise Técnica no mercado de
capitais brasileiro entre 2000 e 2010. O autor utilizou dados histéricos de precos de
acOes. A amostra consistiu em quatorze agdes pertencentes ao indice da bolsa de valores

brasileira (IBOVESPA), e cinco sinais técnicos foram analisados. O estudo visou
17



contribuir para os temas de eficiéncia de mercado e anomalias de mercado. Os
resultados indicam que os sinais técnicos ndo foram capazes de produzir resultados
financeiros estatisticamente significativos superiores ao modelo de comprar e manter, e
a duracdo das operacdes perdedoras é menor para todos os sinais, exceto um. As
limita¢oes do estudo também sdo mencionadas, como a validade apenas para a amostra,
periodo e sinais analisados, e a sugestdo de pesquisas futuras para avaliar outros sinais
técnicos e usar outras periodicidades da média movel.

Chague e Giovannetti (2020) analisaram a possibilidade de viver do day-trade em
acoes no Brasil. O trecho aborda o aumento no ntiimero de pessoas que buscam viver de
day-trading no Brasil e as possiveis causas desse fendmeno, como o acesso facilitado a
cursos e salas de day-trade pela internet e a isencdo de corretagem por algumas
corretoras. O objetivo do trabalho é apresentar evidéncias de que viver de day-trading
nao é economicamente viavel, com dados que indicam uma chance remota de obter
uma renda significativa e uma alta probabilidade de prejuizo, além de piora no
desempenho a medida que a atividade é persistida.

Lacerda (2021) apresentou uma abordagem de Analise Técnica e visualizacdo de
dados do mercado de agdes utilizando Python. O autor utilizou dados histéricos de
precos de acdes e realizou os calculos dos os Indicadores a seguir: médias moveis,
convergéncia-divergéncia da média moével (MACD), On Balance Volume (OBV),
estocastico e Bandas de Bollinger, em seguida os utilizou para a identificacdo de sinais
de compra e venda de agdes.

Souza (2021) realizou uma andlise de precos de commodities agricolas utilizando
Indicadores Técnicos. O autor utilizou dados histéricos de precos de commodities e
aplicou técnicas de Andlise Técnica para a previsdo de precos. O método "Trend
Following Consensus" foi considerado eficiente apds andlise dos dados coletados
diretamente da bolsa de valores e calculados no Excel. Dos quatro ativos analisados,
apenas a soja teve um retorno melhor sem a utilizagdo da estratégia. O estudo conclui
que é viavel para um investidor utilizar a estratégia ao longo do tempo em suas
decisdes de compra ou venda dos ativos no mercado futuro, considerando a

volatilidade do mercado e a possibilidade de fazer um hedge em suas posicdes.
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Esses estudos mostram que a Andlise Técnica é uma ferramenta importante para
a tomada de decisdes no mercado financeiro. No entanto, é importante destacar que
cada metodologia tem suas vantagens e desvantagens, e a escolha da metodologia mais

adequada depende do objetivo da analise e das caracteristicas dos dados utilizados.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é aferir a acuracia em operacdes de curto prazo dos
seguintes Indicadores Técnicos: Método do Cruzamento Duplo, Oscilador Estocéstico,
Bandas de Bollinger e convergéncia-divergéncia da média mével (MACD), muito
utilizados na tomada de decisdao de compra e venda de ativos financeiros pelos agentes
do Mercado Financeiro em uma base contendo dados histéricos do periodo entre 2000 -

2022 para trés classes de ativos distintas: agdes; commodities e criptomoedas.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos
especificos:

e Coletar dados diarios de fechamento de acdes, commodities e criptomoedas;

e Realizar o cédlculo dos Indicadores Técnicos Método do Cruzamento Duplo,
Oscilador Estocastico, Bandas de Bollinger e convergéncia-divergéncia da média
movel (MACD) na base de dados;

e Extrair os sinais de Compra e Venda;

e Validar os sinais;

e Determinar sinais certos ou errados;

e Validar determinacao de sinais certos ou errados;

e Realizar calculo da acurécia;

e Analisar e tabular os resultados.
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1.4 Metodologia

A abordagem utilizada de estudo de caso empirico é desenvolvida nos passos

ilustrados na Figura 1.3.

Figura 1.3 — Etapas de desenvolvimento do trabalho.

= Calculo dos . . .
Obtencao dos Tratamento Armazenamento indicadores alculo (.1? m_etrl Analise dos
dados tacnicos de eficiéncia resultados

Fonte: Autoria prépria.

Como se pode observar, existem seis etapas, sendo que a etapa de obtengao de
dados é autoexplicativa; a de tratamento refere-se a retirada de alguns papéis na classe
de agdes que ndo possuiam dados para todo o periodo analisado e algumas conversoes
nos tipos de dados obtidos (casting) a fim de evitar problemas posteriores no
desenvolvimento através da padronizacdo; o armazenamento diz respeito a montar um
banco de dados localmente com os dados de fechamento dos ativos; a etapa de cdlculo
dos indicadores é feita sobre a base de dados utilizando a TA-Lib; o cdlculo da acuracia
é realizado por uma fungdo de implementagdo prépria; a andlise dos resultados é
responsavel pela extracdo das visdes que ajudardo a apresentar os resultados.

A Figura 1.4 ilustra a arquitetura do processo utilizado para atingir o objetivo em

uma visdo diferente da apresentada anteriormente.
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Figura 1.4 — Arquitetura.

Internét

Parametros
Parametros

e Determinar sinais
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conversdes

e
persisténcia

it

Base de Base de
Dados Dados

+ Indicadores + Indicadores
+ Sinais + Sinais
+ Flag de sinal certo

Fonte: Autoria propria.

1.4.1 Obtencao, Tratamento e Armazenamento

Para obter dados de fechamento diario de ativos foi utilizada a API disponivel
em Python chamada YFinance. Através da funcao download, que recebe como pardmetro
o ticker do ativo e o periodo desejado, obtém-se um dataset com as seguintes colunas:
date, ticker, open, high, low, close e volume. Foram coletados dados a partir do ano 2000 até
o ano 2022 para os seguintes ativos: acdes integrantes do indice IBrX 50 e contratos
futuros de café, milho e acticar. Os contratos futuros foram escolhidos aleatoriamente
dentro da classe de commodities agricolas, tipo de commodities bastante relevante no
Brasil por ser um dos principais produtores e exportadores das mesmas. Para as
criptomoedas: bitcoin, ethereum e tether foram escolhidos aleatoriamente dentro dessa
classe de ativos. Para esta terceira classe de ativos, ha a particularidade de sua
disponibilidade de dados limitada devido ao fato de ser um tipo de ativo relativamente
recente. No caso do bitcoin os dados coletados foram no periodo de 2015 - 2022,
enquanto que para as duas restantes, o inicio da série temporal é a partir de novembro
de 2017 e o final em 2022.

Para a etapa de tratamento, foram retiradas do montante de a¢des aquelas que

nao possuiam dados para todo o periodo entre 2000 - 2022, o que poderia comprometer
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a consisténcia da anélise. Esse é o caso de papéis como RRRP3 que possui dados a partir

do ano de 2020. Ap6s isso, restaram 18 agdes na base de dados (listadas na Tabela 1.1

abaixo), essas remanescentes foram utilizadas para a continuagdo do estudo. Além

disso, também foram realizadas algumas conversdes de tipo para garantir que todos os

dados de todos os ativos estejam no mesmo formato, o que é essencial para evitar

problemas na realizagao dos calculos.

Quanto ao armazenamento, foram criadas em um banco de dados SQLite trés

tabelas: uma para agdes, outra para criptomoedas e uma terceira para commodities.

Tabela 1.1 — Papéis restantes na classe de agoes.

Papel Nome
ABEV3 Ambev S.A.
BBAS3 Banco do Brasil S.A.
BRFS3 BRF S.A.
CMIG4 Companhia Energética de Minas Gerais
CYRE3 Cyrela Brazil Realty S.A. Empreendimentos e Participa¢oes
ELET3 Centrais Elétricas Brasileiras S.A. - Eletrobras
GGBR4 Gerdau S.A.
ITSA4 Itatisa S.A.
LREN3 Lojas Renner S.A.
PETR3 Petroleo Brasileiro S.A. - Petrobras
PETR4 Petréleo Brasileiro S.A. - Petrobras
RADL3 Raia Drogasil S.A.
SBSP3 Companhia de Saneamento Basico do Estado de Sao Paulo - SABESP
CSNA3 Companbhia Sidertargica Nacional
USIM5 Usinas Sidertrgicas de Minas Gerais S.A.
VALE3 Vale S.A.
VIIA3 Via S.A.
WEGE3 WEGS.A.

Fonte: Autoria prépria.
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1.4.2 Calculo dos Indicadores Técnicos

O célculo dos indicadores foi realizado de maneira iterativa sobre a base de
ativos empilhada em um Pandas DataFrame adicionando novas colunas referentes a
cada indicador, gerando assim um novo dataset. As colunas sao calculadas com base em
dados da mesma linha (e. §. low, close ou high) e as func¢des que fazem os célculos sdo da
biblioteca TA-Lib.

Foram calculados os quatro indicadores a seguir: Método do Cruzamento Duplo,
Oscilador Estocastico, Bandas de Bollinger e convergéncia-divergéncia da média moével
(MACD). A escolha de tais indicadores foi feita pelo fato de estarem entre os mais
populares, fazendo com que haja uma vasta quantidade de informacdes disponiveis
sobre eles, incluindo estudos anteriores.

Muito embora, ajustes de parametros possam tornar um determinado indicador
mais eficiente para um tipo especifico de ativo ou cendrio, para os propésitos do
presente trabalho, os parametros estabelecidos originalmente na criagdo de cada
indicador, ou os verificados como mais comumente utilizados na literatura, foram
mantidos. A decisdo de nao alterar os parametros dos indicadores é justificada pelo fato
de a andlise ser feita em trés classes de ativos distintas, o que significa que uma
alteracdo nos parametros em busca de um melhor resultado em uma classe especifica,
poderia prejudicar o desempenho para outra. Portanto, entende-se que manter os

pardmetros como default é a forma mais isonémica de realizar a anélise.

1.4.3 Identificacao dos Sinais de Compra e Venda

Com os indicadores ja calculados, torna-se possivel obter os sinais de compra e
venda. Por exemplo: Um sinal de compra ou venda pode ser identificado quando um
determinado indicador é maior ou igual a uma constante de referéncia. Para cada
indicador foi adicionado mais uma coluna no dataframe para indicar a presenga e tipo de
sinal, se identificado.

E importante destacar que a identificagdo de sinais a partir de um Indicador

Técnico depende da interpretacdo e configuragdo especifica do indicador em questdo.
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Cada indicador possui regras e parametros, como citado anteriormente, que

determinam quando um sinal é gerado.

1.4.4 Acuracia dos Sinais de Compra e Venda

Para calcular a acurécia de um Indicador Técnico é utilizada uma logica que itera
sobre todos os sinais identificados, classificando-os como certo ou errado. Por fim,
tendo a quantidade de sinais certos e a quantidade total de sinais, obtém-se a acurécia
pela razdo entre as duas quantidades citadas.

A determinacdo de um sinal certo ou errado leva em consideracido trés
parametros: o preco do ativo na data-base de identificacao do sinal; o preco do ativo em
trés periodos apés a data-base de identificacdao e a natureza do sinal (compra ou venda).
Exemplificando, se tivermos um sinal de compra e o prego trés periodos apos tal sinal
for maior do que o prego na identificacdo, este sinal é considerado certo, caso contrario,
errado. A l6gica inversa é verdadeira para o sinal de venda.

Neste trabalho, foi escolhido trés periodos posteriores para o computo da
acuracia, essa escolha levou em consideracdo a intencdo de avaliar operacdes de curto

prazo (menos de uma semana), mas nao curtissimo prazo.

1.5 Organizacao do Trabalho

Este documento esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 1 apresentou a
introducdo; o capitulo 2 discorre sobre a fundamentacdo tedrica, que abordara os
conceitos de Mercado de capitais, Andlise Fundamentalista, Andlise Técnica,
Indicadores Técnicos e as tecnologias utilizadas; no capitulo 3 é contemplado as etapas
de desenvolvimento do trabalho; o capitulo 4 estd reservado para a exibicdo dos
resultados obtidos; e por fim, no dltimo capitulo, o capitulo 5, contém as consideragdes

finais e sugestdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

2 Fundamentacao Teoérica

O objetivo deste capitulo é proporcionar uma compreensdo abrangente de
conceitos fundamentais relacionados ao Mercado de Capitais, Anélise Fundamentalista,

Analise Técnica, Indicadores Técnicos e as tecnologias relevantes ao estudo.

2.1 O Mercado de Capitais

2

O mercado de capitais é um conjunto de instituicdes, agentes econdmicos e
instrumentos legais dedicados a distribuicdo de valores mobilidrios que viabiliza, por
exemplo, a emissao de acdes e debéntures pelas empresas, possibilitando a realizagao de
investimentos e a otimizacdo da prestacdo de servicos ou do processo produtivo. O
mercado de capitais mobiliza os recursos de poupanga de pessoas fisicas, empresas e
agentes publicos, promovendo a alocacdo eficiente desses recursos para financiar a
producdo, a comercializagdo e o investimento e consumo de empresas e familias. O
mercado de capitais no Brasil é regulado pela CVM. Entidades privadas, como B3 e
ANBIMA, por delegacao da CVM, também participam com 6rgaos reguladores, em
alguns aspectos do mercado (GOV.BR, on-line). E através do mercado de capitais que é
possivel a negociacdo de ativos como agdes e commodities. Ja para o caso de
cripto-ativos, as negociagdes sdo feitas no mercado peer-to-peer, e como ndao ha
regulamentacdo especifica para essa classe de ativos, essa classe de ativos ndo pode ser
considerada integrante do mercado de capitais, ainda que seja possivel a negociacdo de
forma indireta por meio de instrumentos derivativos.

O mercado de capitais assume papel importante no desenvolvimento econdmico.
E o grande municiador de recursos permanentes para a economia, dado que liga os que
tém capacidade de poupanga, investidores, com aqueles com déficit de recursos de

longo prazo (ASSAF, 2021).
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2.1.1 Acoes

Uma acdo no mercado financeiro ¢ uma unidade de participacdo em uma
empresa. "as agOes representam parcelas do capital social das empresas, sendo
negociadas no mercado de capitais, e que permitem a seus proprietarios o direito a uma

fracao do lucro distribuido pela companhia." (FABOZZI, 2016, p.75).

2.1.2 O Indice Brasil 50 (IBrX 50 B3)

O IBrX 50 é o resultado de uma carteira tedrica de ativos, composto pelas acoes e
units exclusivamente de a¢des de companhias listadas na B3 que atendem aos critérios
de inclusdo descritos a seguir: estar entre os 50 primeiros ativos em ordem decrescente
de Indice de Negociabilidade (IN) (buffer 90%); 95% de presenca em pregéo; e ndo ser
penny stock. Nao estdo incluidos nesse universo BDRs e ativos de companhias em
recuperagdo judicial ou extrajudicial, regime especial de administracdo temporaria,
intervencdo ou que sejam negociados em qualquer outra situagdo especial de listagem

(B3, on-line).

2.1.3 Contratos Futuros

Contratos futuros sdo acordos negociados em bolsa de valores que permitem a
compra ou venda de um ativo em uma data futura por um preco determinado no
momento da negociagdo. Eles sdo frequentemente utilizados como instrumentos de
protegdo contra variagdes de precos e especulacdo financeira. Uma operagdo de
mercado futuro envolve um compromisso de compra ou venda de um ativo em uma
data futura, sendo previamente estabelecido o preco da negociagdo. Nas operacdes a
futuro, ha um compromisso, formalizado em contrato (contrato futuro). Em geral, as
operacdes a futuro sdo liquidadas em dinheiro, sem a entrega fisica do bem negociado,

pagando-se ou recebendo a diferenca entre o valor fixado de compra e o de venda

(ASSAF, 2021).
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2.1.4 Criptomoedas

Segundo Chohan (2020), as criptomoedas sdo um tipo de moeda digital criada
através de criptografia para garantir seguranca e privacidade nas transacdes financeiras.
O funcionamento das criptomoedas é baseado em uma tecnologia chamada blockchain,
que permite a descentralizacdo e distribuicio de informagdes de forma segura e
transparente. Segundo a CoinMarketCap, existem em 2023 mais de 25 mil criptomoedas
diferentes.

As negociagdes no Mercado de Capitais podem ser feitas utilizando diferentes

abordagens, duas delas sdo a Anélise Fundamentalista e a Anélise Técnica.

2.2 Analise Fundamentalista

A andlise fundamentalista € uma técnica utilizada para avaliar o valor de um
ativo, como agoes, titulos e moedas, com base em fatores econdmicos e financeiros. Ela é
realizada a partir do estudo das demonstragdes contabeis, dos indicadores econémicos e
dos aspectos qualitativos da empresa, como sua administragdo, sua posicao competitiva
no mercado e sua estratégia de negocio.

De acordo com Graham e Dodd (2008), é importante avaliar as informagdes
contabeis e financeiras da empresa para compreender a sua capacidade de gerar lucros
consistentes e sua perspectiva de crescimento. Eles destacam a importancia de analisar a
liquidez, o endividamento, o lucro liquido, o fluxo de caixa, entre outros indicadores.

Além disso, a andlise fundamentalista também se preocupa com aspectos
qualitativos da empresa, como a qualidade da gestdo, a capacidade de inovacdo e a
posicdo competitiva no mercado. Livros como "A¢oes Comuns, Lucros Extraordinarios"
de Philip Fisher (1996) e "O Investidor Inteligente" de Benjamin Graham (2000) abordam
a importancia de analisar esses aspectos para compreender o potencial de crescimento
da empresa e a capacidade de seus gestores em conduzir o negdcio.

Em resumo, a andlise fundamentalista é uma técnica que busca entender a satide

financeira e a perspectiva de crescimento de uma empresa. Ela utiliza dados contébeis e
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financeiros, bem como informagdes qualitativas sobre a empresa, para avaliar o valor de

seus ativos e tomar decisdes de investimento.

2.3 Analise Técnica

A Anélise Técnica se baseia nas informagdes passadas dos ativos financeiros,
como preco e volume, para gerar indicadores sobre o comportamento futuro do ativo
por meio de técnicas de inferéncia como: (i) Andlise Computadorizada, que tenta
encontrar pontos claros de compra e venda baseados em observagdes estatisticas, como
Indice de Forca Relativa (IFR), Médias Méveis, Osciladores, Estocastico etc.; e (ii)
Analise Grafista, que esta relacionada com a interpretacdo de algumas configuragdes
tipicas de alta ou de baixa no movimento dos precos, pode-se destacar dentre esses os

Canais, Ombro-Cabega-Ombro e Padroes de Candlestick (BOAINAIM, 2008).

2.3.1 Origem da Analise Técnica

No final de 1600 a DRC - Dojima Rice Exchange surgiu, foi a primeira bolsa de
arroz do Japao. Até 1710 as negociagdes eram realizadas, de fato, com arroz. Depois de
1710 as negociagdes passaram a ser realizadas utilizando recibos de armazém de arroz,
esses recibos eram chamados de cupons de arroz. A Analise Técnica surgiu no século
XVIIL, quando Munehisa Homma herdou os negécios da familia apds a morte de seu
pai. Como a familia de Homma possuia uma enorme propriedade de cultivo de arroz,
as informagdes do mercado de arroz eram comumente disponiveis a ele. Além disso,
Homma mantinha registros anuais das condi¢des climaticas e das negociacdes de arroz,
ele também elaborou um sistema de comunicacdo utilizando homens segurando

bandeiras posicionados no topo de montanhas (NISON, 2001).

2.3.2 Teoria de Dow

A Analise Técnica, vista por muitos como a principal forma de analise de

investimentos, originou-se no ocidente entre 1900 e 1902, quando Charles H. Dow,
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fundador e editor do Wall Street Journal, escreveu uma série de editoriais sobre
métodos de especulagdo com acgdes que foram a base da famosa Teoria de Dow
(MORRIS, 1994).

A Teoria de Dow é a base de todo o estudo da Analise Técnica. Essa teoria nao
estd preocupada com nada além das variagdes de precos (LEMOS, 2022). Ainda
segundo Lemos (2022), com uso de médias em graficos de precos do mercado
norte-americano, Charles Dow encontrou uma forma eficiente para seguir as oscilagdes
de precos e interpretar os movimentos do mercado.

A Teoria de Dow pode ser sumarizada através de seus principios, esses

principios serdo listados abaixo.

2.3.2.1 Primeiro principio: o mercado tem trés tendéncias

i) Tendéncia primaria, ocorre com duracdo prolongada (mais de um ano), possui
movimentos extensivos, tanto para cima quanto para baixo, chegando a causar
uma variagao de pregos de até 20%.

ii) Tendéncia secundéria, esta tendéncia pode interromper temporariamente a
tendéncia primadria, embora ndo a altere. Possui duracdo entre trés semanas e trés
meses.

iii) Tendéncia tercidria, ocorre com oscilagdes pequenas. Tem duragdo menor do
que trés semanas e é a tnica que pode ser causada artificialmente por grupos de

grande poder financeiro.

2.3.2.2 Segundo principio: o volume deve acompanhar as tendéncias

O montante de papéis negociados deve acompanhar a variacdo de precos. Em
uma tendéncia de alta, o volume negociado deve aumentar quando os pregos sobem e
diminuir quando os precos caem, o inverso deve ser verdadeiro em uma cendrio de

tendéncia de baixa.
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2.3.2.3 Terceiro principio: tendéncias primarias de alta tém trés fases

i) Acumulacdo, nessa fase, o grupo daqueles que sdo bem informados (insiders)
entra comprando. Nesse momento o noticidrio ainda ndo comegou a emitir sinais
positivos e publico geral esta desanimado com o cendrio econémico.

ii) Subida sensivel, quando hd um pequeno aumento no preco dos ativos e uma
melhora nos resultados nas empresas. Mas ainda ndo é o momento em que o
publico geral passa a crer em um cendrio positivo, apenas os investidores mais
sensiveis comecam a perceber e realizar operagdes de compras, aumentando
paulatinamente o valor dos ativos.

iii) Estouro ou excesso, momento caracterizado por quando o publico geral
acredita que o cendrio de alta é real. Nesse momento, o mercado tem o seu pico
de operacdes. Os precos sobem acentuadamente. Também é caracterizado por
boatos a respeito de fusdes e aquisi¢des, acordos comerciais e novas frentes de

negocios. No noticidrio, o tom em relacdo ao mercado é positivo.

2.3.2.4 Quarto principio: tendéncias primarias de baixa tém trés fases

i) Distribuicdo, essa fase ocorre no final da fase de estouro ou excesso da
tendéncia de alta. Os insiders agora passam para o lado da venda. A quantidade
de negociacdes continua elevada, embora comece a diminuir quando o preco tem
uma alta e comece a oscilar em torno de um nivel fixo. A sensacido ainda é
favoravel, dado os balangos positivos e lucros recordes de empresas.

ii) Panico, é quando o ntimeros de pessoas dispostas a comprar diminui e os
vendedores comecam a ter pressa em se desfazer dos ativos. Isso leva a quedas
nos precos e um alto volume de negociacdes.

iii) Baixa lenta, ocorre no momento em que os precos estdo em nivel muito baixo,
fazendo com que os investidores que seguraram seus ativos anteriormente nao
tenham incentivo para vender em tal momento. A quantidade de negociagdes

desaba.
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2.3.2.5 Quinto principio: as médias descontam tudo

Os precos sdo o resultado das interacdes de milhdes de investidores, seja dos
investidores ndo especialistas ou publico geral ou dos que possuem mais informagdes.
Tudo que pode influenciar o preco de um ativo, como por exemplo, balancos
patrimoniais, noticias e aquisicdes, ja estdo embutidos no prego devido as interacdes dos
agentes do mercado, e isso pode ser observado nas médias, que sdo uma forma de
extrair esses comportamentos de massa. A excecdo a isso fica por conta do

imponderavel, eventos dos quais ninguém pode prever; como fendmenos naturais.

2.3.2.6 Sexto principio: as duas médias devem-se confirmar

A média industrial (uma média obtida do preco dos papéis de empresas da area
industrial) e a de transportes (obtida do preco de papéis de empresas da area de
transporte) devem apontar para a mesma direcdo. Segundo John Murphy, “a média

industrial faz os bens, e a de transporte, a entrega, por isso funcionam bem juntas”.

2.3.2.7 Sétimo principio: o mercado pode se desenvolver em linha

Na Teoria de Dow, uma linha é um movimento lateral que ocorre com certa
frequéncia. Normalmente, ocorre na direcdo da tendéncia primaria, e equivale a uma

recalibracdo entre as forcas de procura e de oferta, ocorrendo sazonalmente.

2.3.2.8 Oitavo principio: as médias devem ser calculadas com o preco de

fechamento

As variagdes de méximas e minimas intra didrias possuem significancia, segundo

a Teoria de Dow.

2.3.2.9 Nono principio: a tendéncia esta valendo até que haja sinal de

reversao
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Uma mudanca de tendéncia s6 pode ser assumida apés uma falha na

confirmacao da tendéncia vigente e um sinal claro de tendéncia contraria.

2.4 Indicador Técnico

Um Indicador Técnico é uma sequéncia de informagdes que sao obtidas ao
aplicar uma equacgado aos dados de valores de um ativo, os quais englobam qualquer
combinagdo da abertura, madxima, minima ou fechamento de um intervalo temporal.
Alguns indicadores podem se basear exclusivamente nos valores de fechamento,
enquanto outros incluem também o volume e os contratos abertos em suas equagdes. Os
dados de valores sdo inseridos na equagdo e um ponto com esses dados é gerado
(LEMOS, 2022). Ainda segundo Lemos (2022), um tnico ponto de dados ndo oferece
muita informacao e ndo compde um indicador. Uma série de pontos de dados ao longo
de um periodo de tempo é necessdria para criar pontos de referéncia vélidos para
permitir a andlise. Com a criagdo de uma série temporal de pontos de dados, a

comparacao pode ser feita entre os niveis atuais e passados.

2.4.1 Médias Méveis

Médias moébveis sdao uma das ferramentas mais comuns da Andalise Técnica

utilizadas para identificar tendéncias em dados financeiros. Elas calculam a média dos
precos de um ativo em um determinado periodo de tempo, geralmente dias ou
semanas. As médias moéveis sdo Uteis para suavizar as flutuacdes diarias dos precos e,
assim, fornecer um sinal mais claro sobre a direcao geral do mercado. Elas podem ser
simples ou ponderadas e existem diferentes periodos de tempo utilizados para o
calculo, dependendo do objetivo do investidor.

As médias méveis também sdo usadas para conseguir outros indicadores a partir
delas, como por exemplo, Bandas de Bollinger, MACD e o Oscilador McClellan.

A férmula para calcular a média moével simples € a seguinte:

(Cl + C2 + C3 + .. + Cn)/n
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Em que:
C = preco de fechamento (close);

n = quantidade de periodos da média movel.

Segundo Murphy (1999, p. 79), "O comprimento dos intervalos de tempo usados
nas médias moveis varia dependendo da finalidade da média moével. Intervalos de
tempo mais curtos sdo usados para médias moéveis de curto prazo e intervalos de tempo
mais longos sdo usados para médias méveis de longo prazo. Os intervalos de tempo
mais comuns usados para médias moéveis de curto prazo sao 10, 20 e 50 dias. As médias

moveis de 200 dias sdo as mais amplamente seguidas de longo prazo" .

2.4.2 Oscilador Estocastico

2

O Oscilador Estocastico é um Indicador Técnico utilizado para identificar
reversdes de tendéncia e pontos de entrada e saida no mercado financeiro. Ele é baseado
na comparacao entre o preco de fechamento atual de um ativo e seu intervalo de
variagdo em um determinado periodo de tempo. Esse indicador foi desenvolvido por
George C. Lane na década de 1950.

A férmula para calcular o Oscilador Estocastico é a seguinte:

%K = [C — Ll(n)/(Hh(n) — LI(n))] x 100

Onde:

%K = valor do Oscilador Estocastico no periodo atual;

%D = Média Movel Simples de %K com um periodo de M

C = preco de fechamento do periodo atual;
LI = menor preco mais baixo dos N periodos anteriores;

Hh = maior preco mais alto dos N periodos anteriores;

33



n = nimero de periodos utilizados no célculo;

M = ntimero de periodos utilizados no calculo de %D.

A férmula acima é usada para calcular o valor do %K. Geralmente, o valor
padrdo de n é 14, o que significa que o Oscilador Estocastico é calculado com base nos
altimos 14 periodos. Além disso, é comum utilizar um valor de suavizagao (%D) do %K
para tornar o indicador menos volatil. O valor padrdo de M é 3, o que significa que o
%D é calculado com base nos tltimos 3 valores do %K.

O %K é o valor bruto do Oscilador Estocéstico, que representa a posicdo atual do
preco em relacdo a faixa de preco durante o periodo de tempo escolhido. Os valores do
Oscilador Estocastico variam entre 0 e 100, sendo que valores acima de 80 geralmente
indicam que o ativo esta sobrecomprado e valores abaixo de 20 geralmente indicam que
o ativo esta sobrevendido.

“Os valores mais comumente usados para N sao 14 ou 20 periodos. O valor mais
comum de suaviza¢do para %K é uma média mével de trés periodos” (Murphy, 1999, p.

231)

2.4.3 Bandas de Bollinger

As Bandas de Bollinger foram criadas por John Bollinger na década de 1980. Elas
sdo compostas por trés linhas que se movem em torno de uma média mével simples. As
bandas superior e inferior sdo calculadas adicionando e subtraindo um maltiplo do
desvio padrdo da média movel, respectivamente. O objetivo das Bandas de Bollinger é
identificar se um ativo estd sobrecomprado ou sobrevendido em relacdo ao seu preco
médio. Quando o preco do ativo esta perto da banda superior, pode ser um sinal de que
ele esta sobrecomprado e uma corregdo pode ser iminente. Da mesma forma, quando o
preco estd perto da banda inferior, pode ser um sinal de que o ativo est4 sobrevendido e

pode ser uma oportunidade de compra.
A obtencao das Bandas de Bollinger é feita através do cédlculo de uma média

movel simples de 20 periodos (configuracdo default do autor, mas os parametros podem
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ser ajustados a depender do contexto) a partir da qual sdo calculadas as bandas superior

e inferior, 2 desvios-padrao acima e 2 desvios-padrao abaixo, respectivamente.

244 MACD

O MACD (Moving Average Convergence Divergence) foi desenvolvido por Gerald

Appel em 1970, é um Indicador Técnico que se baseia na diferenga entre duas médias
moveis exponenciais de periodos diferentes, geralmente 12 e 26. A diferenca entre as
duas médias é entdo plotada em um grafico separado, chamado de linha MACD. Além
disso, é comum utilizar uma média moével exponencial de 9 periodos para gerar um
sinal de compra ou venda quando a linha MACD cruza acima ou abaixo desta média. O
indicador é ttil para identificar tendéncias de alta ou baixa no mercado, bem como para
gerar sinais de entrada e saida de posicdes. A obtencdo desse indicador é feita através

de médias méveis exponenciais.

2.4.5 Método do Cruzamento Duplo

O "Método do Cruzamento Duplo" é um método de Andlise Técnica que utiliza
duas médias moveis para identificar tendéncias e sinais de compra ou venda. Como
descrito por John Murphy em seu livro "Technical Analysis of the Financial Markets":

O método mais comum de usar médias mdveis é chamado de método de cruzamento

2

duplo. Nesse método, uma média moével mais curta é calculada e, em seguida, é
subtraida de uma média moével mais longa. Quando a média mével mais curta cruza
acima da média moével mais longa, um sinal de compra é gerado. Quando a média
movel mais curta cruza abaixo da média moével mais longa, um sinal de venda é
gerado. (MURPHY, 1999, p. 54).

2.5 Tecnologias Aplicadas

2.5.1 Python

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada, orientada a

objetos, e de uso geral, amplamente utilizada e com seméntica dindmica, usada para
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programacao de proposito geral. Python foi criado por Guido Van Rossum e lancado em
20 de fevereiro de 1991 (Python Institute, 2022).

A linguagem de programacao Python foi escolhida por conta do grande arsenal
que tal linguagem possui em médulos e frameworks voltados para atividades de ciéncia
de dados. Por exemplo, a coleta, visualiza¢do e andlise de dados, (Pandas e Matplotlib).
Possui também uma comunidade bastante ampla e ativa, o que é 1til na resolugao de

eventuais problemas durante o desenvolvimento.

2.5.2 SQLite

SQLite é uma biblioteca escrita em linguagem C que implementa um banco de
dados SQL pequeno, rapido, independente, de alta confiabilidade e completo. SQLite é
um mecanismo de banco de dados SQL embutido. Ao contrario da maioria dos outros
bancos de dados SQL, o SQLite ndo possui um processo de servidor separado. O SQLite
lé e grava diretamente em arquivos de disco comuns. Um banco de dados SQL
completo com varias tabelas, indices, triggers e views estd contido em um tinico arquivo
de disco (SQLite, 2021).

O SQLite foi escolhido como ferramenta por conta da integracdo nativa da
linguagem de programacao Python com banco de dados SQLite, e pela ndo necessidade

de um servidor para sua execugao

2.5.3 TA-Lib

A biblioteca TA-Lib (Technical Analysis Library) é uma biblioteca de Anélise
Técnica de cédigo aberto. A biblioteca contém mais de 150 fungdes para calcular vérios
Indicadores Técnicos, tais como médias moéveis, osciladores, Bandas de Bollinger,
padrdes gréficos, entre outros (TA-Lib.org, 2022).

Essa biblioteca pode ser usada em diversas linguagens de programacao, como
Python, Java, C++, R, entre outras, e é considerada uma ferramenta valiosa para traders

e analistas que desejam automatizar e melhorar suas anélises técnicas.
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A TA-Lib foi escolhida como ferramenta pela sua integracdo com a linguagem
Python e por ter sido verificado seu uso em diversos trabalhos relacionados durante a

revisdo bibliografica.

2.5.4 YFinance

YFinance é uma biblioteca Python de cédigo aberto que permite obter dados
financeiros diretamente do Yahoo Finance®. Ele fornece uma interface simples e facil de
usar para baixar dados histéricos de precos, volumes e outras informagdes financeiras
para uma ampla variedade de agdes e outros ativos financeiros. A documentacao
completa da biblioteca YFinance pode ser encontrada no repositério do GitHub
(GitHub, 2022).

A YFinance foi escolhida como ferramenta pela sua integracdo com a linguagem
Python e por ter sido verificado seu uso em trabalhos relacionados durante a revisao

bibliogréfica.
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Capitulo 3

3 Desenvolvimento

Neste capitulo, serd apresentada uma visdao sequencial com foco na descri¢ao da
légica utilizada de como para atingir o objetivo proposto o dataset foi sendo
incrementado ao longo dos calculos dos indicadores e da determinacédo de sinal certo ou

errado.

3.1 Datasets Iniciais

Ap6s a coleta dos dados o resultado é um dataset para cada uma das classes de

ativos analisadas com as colunas listadas abaixo:

date;
ticker;
open;
high;
low;

close;

N S gk LN =

volume.

A coluna date é a data de cada registro; o ticker é a identificagcdo do papel; open é o
preco de abertura; high é o maior preco atingido na data em questao; low, por sua vez, é
o menor preco atingido; close é o prego de fechamento; volume representa a quantidade

de negociagdes.

3.2 Método do Cruzamento Duplo

O calculo das médias méveis para o primeiro indicador (Método do Cruzamento

Duplo) utiliza a fungdo SMA da biblioteca TA-Lib. Dois parametros sao passados para
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a funcdo, o primeiro é a coluna do preco de fechamento dos ativos, o segundo é a
quantidade de periodos da média movel. Para este trabalho foram utilizados 20 e 50
periodos como parametros para as médias moveis de curto e longo prazo,
respectivamente. A funcdo tem como retorno uma estrutura de dados do tipo Pandas
Series. Na logica utilizada na elaboracao deste trabalho, a estrutura de dados resultante
da funcdo SMA ¢ agregada ao conjunto de dados original dos ativos. Em seguida, ap6s
o calculo das duas médias moveis, é feita a determinacdo de cruzamento entre elas da
seguinte forma: utilizando a fungdo shift do Pandas DataFrame, realiza-se a subtragao
das médias na linha anterior, o valor resultante da subtracdo é inserido na linha atual na
coluna de nome dif anterior_mm; apds isso, é realizada a subtracdo das médias na
linha atual, com o resultado dessa subtracdo sendo inserido na coluna dif atual_mm.
Dessa forma, observando as mudangas de sinal dessas duas colunas, é possivel
determinar o tipo (de cima para baixo ou de baixo para cima) e quando ocorre um
cruzamento.

A Figura 3.1 contém o gréfico de preco do papel PETR4 entre outubro e
novembro de 2022 com as médias moéveis calculadas para o periodo. Também é possivel
notar um sinal de venda e um sinal de compra nessa respectiva ordem. O sinal de
venda ocorre quando a média mével de curto prazo (em laranja) cruza de cima para
baixo a de longo prazo (vermelho escuro). Quando o cruzamento acontece de baixo

para cima, hé o sinal de compra.
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Figura 3.1 — Sinais obtidos a partir do cruzamento de médias moveis para o papel PETR4 entre

0s meses de outubro e novembro de 2022.

Sinais Médias Mdveis PETR4
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Fonte: Autoria prépria.

Ao fim, mais cinco colunas foram adicionadas ao dataset (listadas abaixo).

MR

mm_curto_prazo;

mm_longo_prazo;
dif anterior mm;

dif atual mm;

sinal_mm.

3.3 Oscilador Estocastico

O calculo do Oscilador Estocastico utiliza as colunas dos precos de alta (high),

baixa (low) e fechamento (close) de um ativo financeiro. A func¢do da bilioteca TA-Lib

que realiza o calculo de tal indicador é chamada de STOCHO. O parametro

fastk_period define o ntimero de periodos utilizados para o célculo da linha %K,
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enquanto slowk_period e slowd_period determinam o ntimero de periodos para o
cadlculo da linha %D. O parametro slowd_matype define o tipo de média moével
utilizada no célculo da linha %D. Neste trabalho foram utilizados, na respectiva ordem
dos parametros citados anteriormente, os seguintes valores para os parametros
numéricos: 14; 3; 3. O tipo de média utilizado foi a média aritmética simples,
representada pelo tipo da biblioteca TA-Lib MA_Type.SMA. Ao fim, a funcao retorna
as colunas k e d (Pandas Series), que sdo posteriormente adicionadas ao conjunto de
dados do ativo. Os limites superior e inferior usados para delimitar as zonas de
sobrecomprado e sobrevendido foram definidos como 80 e 20, respectivamente.

Na Figura 3.2 é mostrado o gréafico de preco do papel PETR4 entre outubro e
novembro de 2022 com o Oscilador Estocéstico calculado para o periodo. Também é
possivel notar um sinal de venda e um outro de compra nessa respectiva ordem. O sinal
de venda ocorre quando a linha %D (cinza) cruza acima do limite superior. Quando a

linha %D cruza abaixo do limite inferior, ha o sinal de compra.

Figura 3.2 — Sinais obtidos a partir do Oscilador Estocdstico para o papel PETR4 entre os
meses de outubro e novembro de 2022.

Oscilador estocastico PETR4
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Fonte: Autoria propria.
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Abaixo estdo listadas as trés colunas resultantes do célculo do indicador:

1. k;
2. d;

3. sinal ok.

3.4 Bandas de Bollinger

Para calcular as Bandas de Bollinger para um ativo financeiro especifico, é
necessario a coluna de preco de fechamento do ativo, a quantidade de periodos para o
calculo da média moével (timeperiod) que servird de referéncia a partir da qual as faixas
serdo obtidas e os desvios padrdo para determinar a distancia das faixas superior e
inferior da média (nbdevup e nbdevdn). A funcdo BBANDS da TA-Lib é utilizada para
realizar o célculo das bandas, retornando trés estruturas de dados do tipo Pandas Series:
a banda superior, a banda inferior e a linha média, esses valores sdo entdo agregados ao
conjunto de dados do ativo.

Na Figura 3.3 é mostrado o grafico de preco do papel PETR4 entre outubro e
novembro de 2022 com as Bandas de Bollinger calculadas para o periodo. Também é
possivel notar trés sinais de venda e um outro de compra nessa respectiva ordem. Os
sinais de venda ocorrem quando o preco do ativo rompe a banda superior. Quando o

preco do ativo rompe a banda inferior, ha o sinal de compra.
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Figura 3.3 — Sinais obtidos a partir das Bandas de Bollinger para o papel PETR4 entre os meses
de outubro e novembro de 2022.

Bandas Bollinger PETR4
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Fonte: Autoria propria.

Abaixo estdo listadas as colunas inseridas no conjunto de dados apés o célculo das

Bandas de Bollinger:
1. banda_superior;
2. linha_media;
3. banda_inferiror;
4. sinal_bb.

3.5 MACD

O célculo do Moving Average Convergence Divergence (MACD) é feito pela funcao
de nome MACD da biblioteca TA-Lib. Recebe como parametros a coluna de preco de
fechamento e trés inteiros, que sdo: os periodos das duas médias méveis exponenciais
utilizadas em sua logica de célculo e o periodo da linha de sinal (12, 26 e 9,

respectivamente). A diferenca entre as duas linhas (linha de sinal e linha MACD) pode
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ser exibida como um histograma. Todas as médias utilizam o preco de fechamento do
ativo.

Na Figura 3.4 é mostrado o grafico de preco do papel PETR4 entre outubro e
novembro de 2022 com o MACD calculado para o periodo. Também é possivel notar um
sinal de compra e um outro de venda nessa respectiva ordem. O sinal de compra ocorre
quando a linha MACD (azul) cruza de baixo para cima a linha de sinal (laranja).

Quando a linha MACD cruza de cima para baixo a linha de sinal, ha um sinal de venda.

Figura 3.4 — Sinais obtidos a partir do MACD para o papel PETR4 entre os meses de outubro e
novembro de 2022.
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Fonte: Autoria prépria.

Ao fim, sdo adicionadas ao conjunto de dados as seguintes colunas:

1. macd;

2. linha_sinal;
3. hist;

4. sinal_macd.
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3.6 Determinacao de Assertividade de Sinal

Em termos operacionais, mais uma coluna é adicionada ao dataframe. O nome
desta coluna é composto pela palavra acertou concatenada com o caractere de underline
e com uma abreviagdo que identifica a qual indicador ela se refere (por exemplo:
acertou_ok, para Oscilador Estocéstico). Contém as seguintes varidveis possiveis: na; s;
n. O na é utilizado para as linhas que ndo possuem nenhum sinal, o s para indicar
acerto e n para indicar erro. O funcionamento de como esta determinagdo ocorre serd
melhor detalhado a seguir.

A funcdo computa_acertos_erros (implementacao prépria) recebe um dataframe
com todas as colunas que foram citadas até este ponto no conjunto de dados e uma
variavel do tipo string chamada indicador, usada para identificar para qual Indicador
Técnico verificar os sinais (médias moveis, estocdstico e efc.). Primeiramente, é criada
uma estrutura do tipo Pandas Series de nome conforme explicado no paragrafo anterior,
que serd usada para armazenar as varidveis categoricas, também ja citadas acima, que
determinardo um sinal certo, errado ou “ndo se aplica” (caso nao haja sinal na linha em
questdo). Inicialmente com todas as linhas como na, esta estrutura é agregada ao
conjunto de dados. A funcao itera sobre cada linha do dataframe e verifica se ha sinal e o
tipo (compra ou venda). Se for de compra, verifica se o preco de fechamento do ativo na
atual linha (ou “data atual”) de identificagdio do sinal é menor que o preco de
fechamento de trés periodos apds. Se o preco for menor, a fungdo marca um s (acerto) na
coluna recém adicionada ao dataframe para essa linha. Caso contrdrio, marca um n
(erro). Se o sinal for de venda, a fungao faz a verificagdo inversa (preco de fechamento
maior). Ao final, a funcdo retorna o dataframe com a nova coluna de acertos/erros
corretamente preenchida. Importante salientar que caso ndo seja possivel determinar
um preco trés periodos apds (se o sinal for na dltima linha, por exemplo), a linha
permanece como na.

Ap6s usar a funcdo descrita no pardgrafo anterior para todos os quatro
indicadores objetos de estudo deste trabalho, torna-se possivel determinar a acuracia de

cada um deles para as classes de ativos analisadas.
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3.7 Validacao

Para validar o funcionamento correto da identificacdo dos sinais e determinacao
de assertividade de cada um foi usada uma amostra de dados do papel de maior
volume de negociacdo (PETR4) no periodo entre 2017 - 2022. Para cada indicador
utilizado foram observados os sinais de compra (indicados pelo namero 1), os de venda
(indicados pelo niimero -1) e em seguida a assertividade de tais sinais.

Para testar a logica de assertividade foi acrescentada uma nova coluna ao
dataframe com o valor do ativo trés posi¢des a frente quando disponivel. Abaixo é
mostrado o procedimento para o Método do Cruzamento Duplo. A Figura 3.5 contém
os sinais de compra identificados para o Método do Cruzamento Duplo entre 2017 -

2022 para o papel PETR4.

Figura 3.5 — Sinais de compra identificados para o Método do Cruzamento Duplo entre 2017 -
2022 para o papel PETR4.

adj close mm_curto prazo mm_longo prazo if ior | dif atual mm

date
2017-01-19 PETR4.SA  6.949168 6.719586 6.713152 -0.036266 0.006434
2017-05-16 PETR4ASA  6.918323 6.312198 6.297612 -0.015908 0.014586
2017-07-31 PETR4SA 5856337 5625874 5.619969 -0.015555 0.005905
2018-01-11 PETR4SA  7.601342 7.095907 7.056777 -0.003393 0.039130
2018-07-26 PETRA.SA  8.570268 8.026954 8.025694 -0.126579 0.001260
2018-09-26 PETRASA  8.936967 8.562268 8.559921 -0.021152 0.002347
2019-01-22 PETR4SA 11.552114 11.092165 11.014056 -0.023346 0.078109
2019-06-21 PETR4.SA 13.058571 12.321601 12.300842 -0.042498 0.020759
2019-09-19 PETRA.SA 12.700457 12.177825 12.152739 -0.031352 0.025086
2020-05-11 PETR4SA  8.621055 8.096703 8.045786 -0.045373 0.050916
2020-11-17 PETR4.SA 11.252720 9.900873 9.844253 -0.034722 0.056620
2021-04-26 PETRASA 11.675628 11.438301 11.395732 -0.018331 0.042569
2021-08-25 PETRA.SA 14.425928 13.843328 13.810137 -0.004392 0.033192
2021-10-07 PETR4.SA 14.878528 13.953301 13.910924 -0.012793 0.042376
2021-12-06 PETRA.SA  16.883425 14.692811 14.649733 -0.059987 0.043078
2022-04-14 PETRASA 19.992018 19.179818 19.158033 -0.086784 0.021785
2022-08-01 PETR4.SA 23.995680 21.090621 20973771 -0.010325 0.116851
2022-10-20 PETRA.SA 31.909344 28.248125 28.177976 -0.054024 0.070149

Fonte: Autoria propria.
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Observa-se que, de acordo com a ldgica explicada sobre o Método do
Cruzamento Duplo, a coluna dif_anterior_mm estd com todos os seus valores negativos
enquanto a coluna dif_atual mm estd com todos os seus valores positivos, indicando
um cruzamento entre as médias onde a de curto prazo passa de baixo para cima em
relacdo a de longo prazo.

A Figura 3.6 exibe as linhas com os sinais de venda.

Figura 3.6 — Sinais de venda identificados para o Método do Cruzamento Duplo entre 2017 -
2022 para o papel PETR4.

adj close mm_curto prazo mm_longo_prazo [dif anterior mm dif atual mm

date
2017-03-10 PETR4ASA  6.305809 6.773346 6777753 0.012030 -0.004407
2017-06-01 PETR4SA  5.649229 6.221423 6.226843 0.004891 -0.005420
2017-12-01 PETR4ASA  6.878663 7.091060 7.106924 0.012735 -0.015864
2018-06-07 PETR4.SA  6.958652 9.565150 9.6 0.103634 -0.039428
2018-09-06 PETRASA 8405794 8.331898 . 0.045195 -0.005527
2018-12-10 PETR4ASA 10416944 11.140138 11.205036 0.005879 -0.064898
2019-05-02 PETRA.SA 12.296247 12.684482 12.686420 0.032645 -0.001939
2019-08-07 PETRASA 11.821054 12.455051 12473520 0.032647 -0.018470
2020-02-03 PETRASA 13.384472 14.016648 14.062748 0.011579 -0.046100
2020-09-10 PETR4.SA 10.506972 10.747559 10.771957 0.011801 -0.024398
2021-02-11 PETR4SA 13.337964 13.308277 13.312029 0.043130 -0.003752
2021-07-27 PETRASA 13.330247 13.600780 13.631614 0.024156 -0.030834
2021-09-24 PETRASA 13.994137 13.659632 13.667894 0.021049 -0.008263
2021-11-19 PETR4.SA 13.577956 14.125496 14.184126 0.000052 -0.058630
2022-03-25 PETRASA 18.876242 18.937897 18.980850 0.043304 -0.042954
2022-06-24 PETR4A.SA 18.730595 20.719073 20.771481 0.134601 -0.052408
2022-10-05 PETRASA 28. 27.015324 27.096022 0.027339 -0.080698
2022-11-11 PETR4SA 2356 27.520606 27648873 0.080582 -0.128268

Fonte: Autoria prépria.

Observa-se que, de acordo com a ldgica explicada sobre o Método do
Cruzamento Duplo, a coluna dif anterior_mm estd com todos os seus valores positivos
enquanto a coluna dif_atual_mm esta com todos os seus valores negativos (inverso do
que foi verificado para os sinais de compra), indicando um cruzamento entre as médias

onde a de curto prazo passa de cima para baixo em relacdo a de longo prazo.
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A Figura 3.7 exibe as linhas com os sinais de compra e a determinagao de certo

ou errado para cada um deles.

Figura 3.7 — Assertividade de sinais de compra para o Método do Cruzamento Duplo entre

2017 - 2022 para o papel PETR4.

ticker adj close wvalor futuro sinal.mm acertou_mm

date
2017-01-19
2017-05-16
2017-07-31
2018-01-11
2018-07-26
2018-09-26
2019-01-22
2019-06-21
2019-09-19
2020-05-11
2020-11-17
2021-04-26
2021-08-25
2021-10-07
2021-12-06
2022-04-14
2022-08-01
2022-10-20

PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETRA.SA
PETR4.5A

6.949168
6.918323
5.856337
7.601342
8.570268
8.936967
11.552114
13.058571
12.700457
8.621055
11.252720
11.675628
14.425928
14.8678528
16.883425
19.992018
23.995680
31.909344

6.759685
5.887183
5.763799
8.522315
8.980899
11.530853
11.717603
12652221
12444493
9.252789
12307217
12127333
13.265320
14.139803
16456810
19.167274
27.753342
24.761021

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 3.7 acima, observa-se que de acordo com a légica esperada, um sinal
de compra é considerado certo quando o seu valor futuro é maior do que o atual, caso
contrario, é considerado errado.

A Figura 3.8 exibe as linhas com os sinais de venda e a determinacdo de certo ou
errado para cada um deles.
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Figura 3.8 — Assertividade de sinais de venda para o Método do Cruzamento Duplo entre 2017

- 2022 para o papel PETR4.

ticker adj close walor futuro sinal.mm acertou_mm

date
2017-03-10
2017-06-01
2017-12-01
2018-06-07
2018-09-06
2018-12-10
2019-05-02
2019-08-07
2020-02-03
2020-09-10
2021-02-11
2021-07-27
2021-09-24
2021-11-19
2022-03-25
2022-06-24
2022-10-05
2022-11-11

PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETR4.5A
PETRA.SA
PETRA.SA
PETR4.5A

6.305809

5.649229

b6.8678663

6.958652

8.405794
10.416944
12.296247
11.821054
13.384472
10.506972
13.337964
13.330247
13.994137
13.577956
18.8676242
18.730595
28.479548
23.614840

Fonte: Autoria prépria.

5.940062
3.561098
6.587831
b.667236
8.9143834
9.966168
11.624624
11.844143
13.944930
9.689973
10.449973
13.885061
15.149045
16.807451
19.992453
20.518871
31.909344
24.360001

Na Figura 3.8 acima, observa-se que de acordo com a légica esperada, um sinal
de venda é considerado certo quando o seu valor futuro é menor do que o atual, caso
contrario, é considerado errado. Como é possivel notar, os resultados da amostra sao

consistentes com a légica explicada na secdo de metodologia.
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Capitulo 4

4 Resultados Obtidos

O capitulo de Resultados Obtidos apresenta a andlise dos resultados obtidos na
avaliacdo dos Indicadores Técnicos utilizados neste estudo, a saber: Método do
Cruzamento Duplo, Oscilador Estocastico, Bandas de Bollinger e MACD. Sera
apresentada a métrica utilizada para avaliar os sinais gerados por cada um desses
indicadores, bem como a comparagdo dos resultados entre eles. Além disso, serdo

apresentados graficos e tabelas para facilitar a visualizacao dos resultados.

4.1 Métricas

A acurécia é uma medida estatistica que quantifica a precisdo de um modelo ou
sistema em relacdo a sua capacidade de fazer previsdes corretas. E uma métrica
comumente usada em problemas de classificacdo, onde o objetivo é atribuir uma ou
mais classes a uma determinada entrada. A acurécia é calculada dividindo-se o niimero
de previsdes corretas pelo nimero total de previsdes realizadas. Em termos

matematicos, a férmula da acurécia é:
Acuréacia = (Numero de previsdes corretas / Numero total de previsoes)

Por exemplo, se um modelo de classificagao fez 90 previsdes corretas em um total
de 100 previsOes, sua acurdacia seria de 90%. A acurécia é uma métrica tatil para avaliar a
qualidade geral de um modelo, mas é importante considerar seu contexto. Em algumas
situacdes, pode haver classes desequilibradas nos dados, o que significa que algumas
classes tém muito mais instancias do que outras, causando problemas de inconsisténcia

da anélise.
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4.2 Resultados

Ap6s o calculo dos indicadores e dos sinais gerados por cada um para as trés
classes de ativos analisados, no total temos: 12.353 sinais de compra e 14.847 sinais de
venda para agdes; 2.263 sinais de compra e 2.572 sinais de venda para commodities; 824
sinais de compra e 1001 sinais de venda para criptomoedas. A superioridade numérica
de sinais identificados para a classe das agdes deve-se ao fato de haver mais papéis
dentro dessa classe (18, frente aos trés contratos futuros de commodities e as trés
criptomoedas), como ja citado em capitulos anteriores. Foram identificados sinais de
compra e venda para todos os anos da base de dados e para todos os ativos, com
predominéncia dos sinais de venda na maioria dos casos.

Observando o desempenho médio por classe de ativo dos indicadores utilizados,
vemos que a acuracia dos quatro indicadores utilizados teve uma variancia de pequena
magnitude em torno dos 50% para as trés classes de ativos testadas.

De maneira geral, a média de cada um dos indicadores ndo se provou
significativamente mais eficiente do que decidir entre a compra ou venda de um ativo
jogando uma moeda para cima.

A Figura 4.1 contém os sinais tanto de compra quanto de venda identificados ao
longo do tempo para a classe das agdes. Sao 23 anos disponiveis na base. A quantidade
total de sinais identificados tem um salto a partir de 2005, onde deixa de flutuar entre

800 e 1000 e passa a ficar em torno de 1200 até o ano de 2022.
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Figura 4.1 — Quantidade de sinais de compra e venda gerados por ano - Agoes.

Sinais ao longo do tempo - Agdes

BN Compra
Venda

1200 4

1000 -

800 1

600

200 -

o o ™N M ¢ 0 Y ~ O o
o o o o o 9 9 9 9o Q
o o o o o o o o O O
NN NN NN N N N N

Fonte: Autoria propria.

2014
2020
2021
2022
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2011
2012
2013
2015
2016
2017
2018
2019

A Figura 4.2 contém os sinais tanto de compra quanto de venda identificados por
papel dentro da classe de acdes. Sao 18 papéis dentro desta classe. Entre esses, os que
tiveram mais oscilagdes bruscas durante o periodo analisado tendem a ter uma maior

identificacdo de sinais, o inverso também é verdadeiro.
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Figura 4.2 — Quantidade de sinais de compra e venda gerados por ativo - Agoes.

Sinais por ativo - Agdes

B Compra
Venda

800

600

400

200 4

ABEV3.5A
BBAS3.5A
BRFS3.5A
CMIG4.5A
CSNA3.SA
CYRE3.SA
ELET3.SA
GGBR4.SA
ITSA4.SA
LREN3.5A
PETR3.SA
PETR4.SA
RADL3.5A
SBSP3.SA
USIM5.5A
VALE3.SA
VIIA3.SA
WEGE3.SA

Fonte: Autoria prépria.

A Figura 4.3 contém os sinais tanto de compra quanto de venda identificados ao
longo do tempo para a classe das commodities. Sdo 23 anos disponiveis na base. A
quantidade total de sinais identificados tem uma crescente nos trés primeiros anos
(2000, 2001 e 2002), a partir de onde estabiliza entre 200 e 250 sinais nos anos seguintes,
com excecao de 2012, 2013 e 2014.
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Figura 4.3 — Quantidade de sinais de compra e venda gerados por ano - Commodities.

Sinais ao longo do tempo - Commodities

250 1-
B Compra

Venda

200 1

150 4

o - ™o M & 1N O ~ O o
o o o 9o 2 o 2 o 9o 9
o o o o o o o o o O
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Fonte: Autoria prépria.
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A Figura 4.4 contém os sinais tanto de compra quanto de venda identificados por
papel dentro da classe de commodities. Sio 3 contratos futuros dentro desta classe. Entre
esses, nenhum se distanciou muito na quantidade de sinais com relagdo ao outro, isso,

pois commodities agricolas geralmente variam juntas.
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Figura 4.4 — Quantidade de sinais de compra e venda gerados por ativo - Commodities.

Sinais por ativo - Commodities

B Compra
Venda

800

600

400

200

Agucar Café

Fonte: Autoria propria.

A Figura 4.5 contém os sinais tanto de compra quanto de venda identificados ao
longo do tempo para a classe dos criptomoedas. Sao 8 anos disponiveis na base. A
quantidade total de sinais identificados tem um salto a partir de 2018, onde deixa de
flutuar préoximo a 100 e passa a ficar em torno de 300 até o ano de 2022, isso ocorre pois

até novembro de 2017 apenas a criptomoeda bitcoin possui dados disponiveis.
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Figura 4.5 — Quantidade de sinais de compra e venda gerados por ano - Criptos.

Sinais ao longo do tempo - Criptos

H Compra
300 4 Venda

250 A

200 A

150 1

100

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Fonte: Autoria prépria.

A Figura 4.6 contém os sinais tanto de compra quanto de venda identificados por
papel dentro da classe de criptomoedas. Sao 3 criptomoedas dentro desta classe. O
Bitcoin possui superioridade numérica, como explicado anteriormente, devido a sua

disponibilidade de dados mais extensa.
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Figura 4.6 — Quantidade de sinais de compra e venda gerados por ativo - Criptos.

Sinais por ativo - Criptos

Em Compra
Venda

400

300 4

200

100 +

Bitcoin Ethereum Tether

Fonte: Autoria propria.

A Figura 4.7 contém a acuracia média por indicador utilizado para as acdes,
commodities e criptomoedas. Para a classe com maior namero de papéis (a de acdes), o
desempenho para os quatro indicadores é praticamente o mesmo, ndo houve diferenca
significativa que justifique um em detrimento de outro. Nenhum passou de maneira
significativa os 50%. Para as commodities, houve uma variagdo um pouco maior, mas o
mesmo que foi dito para as agdes também se aplica. No caso das criptomoedas, o
indicador Bandas de Bollinger obteve um resultado superior em um nivel mais
relevante ao MACD, além de também ter sido superior aos demais métodos. As
acurdcias das Bandas de Bollinger e do MACD para as criptomoedas foram as tnicas
que afastaram-se um pouco mais da linha dos 50% (um para cima e o outro para baixo,

respectivamente).
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Figura 4.7 — Acurdcia média de cada classe de ativo por indicador.

Acuracia média por método
1.00

mmm Acuracia meédia acdes
Acuracia média commodities
Bmm Acuracia média criptomoedas

0.75 1

0.50 A

| I I I II I I I
0.00 T T T T

Médias Moveis Oscilador Estocastico Bandas de Bollinger MACD

Acuracia (%)

Fonte: Autoria prépria.

A Tabela 4.1 apresenta um resumo dos resultados médios obtidos nos diferentes
métodos/indicadores de Analise Técnica aplicados a a¢des, commodities, criptomoedas e
o resultado geral. Se considerado apenas a categoria de criptomoedas, houve uma

diferenca significativa entre os indicadores de Bandas de Bollinger e MACD.

Tabela 4.1 — Médias dos resultados consolidadas por método.

Método/Indicador Média - Acoes Meédia - Commodities Média - Criptos _

Cruz. Médias 0,4897628442 0,4580897536 0,4637865987 0,4705463988
Oscilador Est. 0,4731764748 0,516825009 0,5102231264 0,5000748701
Bandas de Bollinger 0,4832604333 0,4796637956 0,5789695885 0,5139646058
MACD 0,4627324295 0,5059866116 0,3997792893 0,4561661102

Fonte: Autoria propria.

58



4.3 Discussao dos Resultados

Os resultados gerais implicam que estratégias de negociagdes de ativos
utilizando qualquer um dos Indicadores Técnicos analisados no estudo pode nao ser de
grande valia julgando apenas a capacidade de gerar sinais corretos de cada um deles.
Ainda que o indicador Bandas de Bollinger tenha apresentado um resultado
razoavelmente positivo para as criptomoedas, a tendéncia exibida pelos resultados
gerais é de que em uma quantidade suficientemente grande de negociagdes a acuracia
se aproximard dos 50%.

Vale dizer que, apesar de nao se tratar do foco do estudo o resultado financeiro
das operacdes, a utilizacdo de tais indicadores em negociacdes reais s6 é possivel
através de ferramentas pagas, além de existirem outros custos como o de corretagem e
energia, podendo tornar ainda menos atraente uma abordagem igual a que foi utilizada
no presente trabalho.

A predominancia dos sinais de venda sobre os sinais de compra pode indicar que
no geral o mercado esteve em ascendéncia durante o periodo analisado, fazendo com
que os sinais fossem principalmente de realizacdo de lucros através de papéis que se
valorizaram do que o caso contrdrio. Anos que possuem mais sinais do que outros

podem significar maior variacdo do mercado para aquele periodo.
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Capitulo 5

5 Consideracoes Finais

Com base nos resultados obtidos, pode-se concluir que os quatro Indicadores
Técnicos analisados ndo apresentaram uma acuracia expressiva na geracdo de sinais de
compra e venda para as trés classes de ativos testadas. Apesar do indicador Bandas de
Bollinger e o Oscilador Estocastico terem apresentado alguns resultados levemente
superiores ao acaso, com uma média em torno de 50%, excetuando a categoria de
criptomoedas, a diferenca entre os indicadores foi de pequena magnitude. Isto sugere
que a escolha de um Indicador Técnico em detrimento de outro pode ndo ter um
impacto significativo na tomada de decisdo de compra ou venda de um ativo.

E importante ressaltar que os dados disponiveis para as criptomoedas sdo mais
recentes e limitados em comparagdo com os dados disponiveis para agdes e commodities.
Isso pode ter influenciado os resultados obtidos para essa classe de ativo através da
menor quantidade total de sinais, possibilitando que um outlier tenha maior peso dentro
da amostra e indica a necessidade de mais estudos e andlises com dados histéricos mais
robustos, garantindo uma maior confiabilidade dos resultados.

Algumas hipéteses para o baixo desempenho dos indicadores avaliados podem
ser as seguintes: falta de um ajuste fino dos parametros para o tipo de ativo e cendrio
em que foram testados; mercado lateralizado na maioria do tempo, sem uma tendéncia
principal os indicadores podem gerar muitos sinais incorretos caso ndo estejam
calibrados corretamente; mercado muito volétil, enquanto um mercado lateral pode
gerar sinais incorretos pela auséncia de indicios, um mercado excessivamente volatil
pode gerar sinais incorretos pela grande quantidade de indicios (por vezes conflitantes);
adocdo generalizada, se um grande ntimero de pessoas esta tomando decisdes com base
em um indicador, suas a¢des podem influenciar o mercado e afetar a validade do
indicador em si.

Em suma, os resultados obtidos ndo sugerem a possibilidade de ganhos
consistentes fazendo uso isolado de qualquer dos indicadores avaliados para produzir

sinais de compra ou venda e demonstram a importancia da realizacdo de estudos e
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analises aprofundadas antes de tomar qualquer decisao de investimento, ressaltando a
necessidade de utilizar diversas ferramentas e metodologias em conjunto para obter
uma visdo mais completa e precisa do mercado financeiro. Apesar dos resultados nao
terem sido tdo expressivos, a utilizagdo de Indicadores Técnicos ainda pode ser uma
ferramenta ttil na andlise de ativos financeiros, desde que seja combinada com outras
metodologias e técnicas de andlise, além de ser utilizada com cautela e bom senso na

tomada de decisdo de investimento.

5.1 Propostas para Trabalhos Futuros

Diante dos resultados obtidos, algumas propostas de trabalhos futuros podem
ser levantadas para aprimorar a Anélise Técnica como ferramenta de apoio a tomada de
decisao no mercado financeiro, permitindo um maior aproveitamento das
oportunidades de investimento e uma redugao dos riscos envolvidos.

Uma primeira proposta é o aprofundamento do estudo através do backtesting,
que consiste na realizagdo de testes histéricos para encontrar o ajuste fino dos
parametros dos indicadores para cada tipo de ativo. Dessa forma, é possivel identificar
as melhores configuracdes de indicadores para cada classe de ativo e aprimorar a
precisdo das estratégias de negociacdo, dado que cada tipo de ativo possui
caracteristicas diferentes que influenciam na acuracia dos indicadores.

Uma segunda proposta é a utilizacdo de indicadores combinados, como uma
forma de explorar a complementaridade dos indicadores estudados neste trabalho e de
outros que possam ser adicionados. Essa abordagem pode aumentar a acurédcia do
processo de tomada de decisao e, consequentemente, gerar melhores resultados.

Uma terceira proposta é a utilizagdo de técnicas de machine learning, como forma
de incrementar o processo de Anadlise Técnica. Essa abordagem pode permitir uma
analise mais sofisticada dos dados, utilizando algoritmos que buscam padrdes e
tendéncias ocultas nos dados, ou seja, como forma auxiliar de andlise do movimento
dos precos. Também pode-se aplicar machine learning a plataformas de noticias e Redes
Sociais para tentar inferir qual o sentimento do mercado com relagdo ao ativo analisado

e combinar isso com a Anélise Técnica.
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Por fim, uma quarta proposta é a avaliacdo de diferentes janelas de liquidacdo da
operacao (intraday, day-trade, swing-trade), visando identificar a melhor estratégia de
negociagdo para cada classe de ativo. Esse estudo pode levar em consideracdo o perfil

de risco do investidor e suas preferéncias em relagdo a horizontes de investimento.
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