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RESUMO

Kadooka, Bruno Hideo. Andlise da eficicia das estratégias baseadas em padrdes de candlesticks
com o uso de modelos de machine learning: Um estudo sobre a lucratividade e efetividade no
mercado financeiro. 2025. 68 f. Trabalho de Conclusdo de Curso, Engenharia de Computacgao,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2025.

No mercado de investimentos brasileiro, observa-se um crescimento expressivo impulsionado
pelo interesse cada vez maior dos investidores. Nesse contexto, a analise técnica é amplamente
utilizada por aqueles que buscam oportunidades de curto prazo. Estratégias baseadas em pa-
droes de candlesticks e em indicadores cldssicos, como suportes, resisténcias e tendéncias, sdo
comumente aplicadas, embora existam questionamentos quanto a sua eficicia e lucratividade,
especialmente em ativos como contratos futuros e acles. Este trabalho teve como objetivo
investigar a efetividade dessas estratégias, tanto de forma isolada quanto em combinagdo
com indicadores técnicos tradicionais, integrando também modelos de machine learning. Foi
conduzido um estudo abrangente sobre o gerenciamento de operagbes no day trade, com foco
na identificacdo dos intervalos de tempo gréafico mais favoraveis. Entre os resultados, destaca-se
a estratégia com 500 pontos de stop gain e stop loss, aliada ao modelo Random Forest, que
apresentou desempenho eficaz e lucro consistente no contexto do day trade. Os achados
contribuem para a avaliac3o critica das estratégias tradicionais e demonstram o potencial de
otimizag¢ao por meio de abordagens computacionais.

Palavras-chave: Andlise Técnica. Padroes de Candlestick. Machine Learning. Day Trade.



ABSTRACT

Kadooka, Bruno Hideo. Analysis of the Effectiveness of Strategies Based on Candlestick Patterns
Using Machine Learning Models: A Study on Profitability and Performance in the Financial
Market. 2025. 68 f. Trabalho de Conclusdo de Curso, Engenharia de Computac¢ao, Universidade
Tecnolégica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2025.

The Brazilian investment market has shown significant growth, driven by the increasing interest
of investors. In this context, technical analysis is widely used by those seeking short-term
opportunities. Strategies based on candlestick patterns and classical indicators, such as support,
resistance, and trends, are commonly applied, although their effectiveness and profitability
are often questioned, particularly in assets such as futures contracts and stocks. This study
aimed to evaluate the effectiveness of these strategies, both individually and in combination
with traditional technical indicators, integrating machine learning models. A comprehensive
analysis of trade management in the context of day trading was conducted, focusing on
identifying the most favorable timeframes for achieving profitable results. Among the findings,
the strategy using 500-point stop gain and stop loss parameters combined with the Random
Forest model demonstrated strong performance and consistent profitability in day trading. The
results contribute to a critical evaluation of traditional strategies and highlight the potential
for optimization through computational approaches.

Keywords: Technical Analysis, Candlestick Patterns, Machine Learning, Day Trading.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos tem havido um crescente interesse em investimentos por parte dos
brasileiros, especialmente na bolsa de valores. De acordo com um relatério da Ferrari (2023),
em 2012 havia pouco menos de 600 mil pessoas investindo na bolsa de valores, enquanto em
2021 esse nimero beirou 5 milhdes, e em 2022 se aproximou dos 6 milhdes.

Esse aumento significativo demonstra uma tendéncia de crescimento continuo para
os proximos anos. Vale ressaltar que, apesar desse crescimento, a parcela de investimento na
B3 em acdes representou apenas 3% do total da populac3o brasileira em 2021, indicando um
potencial de expansdao muito grande, visto que, investimentos em poupanca, embora ainda
sejam a maior aplicagdo dos brasileiros, vém diminuindo nos tltimos anos, conforme os dados
da ANBIMA (2022).

Neste tipo de investimento, destacam-se duas abordagens analiticas comumente
adotadas: a anélise fundamentalista e a andlise técnica. Essas abordagens diferem em suas
metodologias. Em resumo, a analise fundamentalista concentra-se em analisar os fundamentos
da empresa, como sua salde financeira, niveis de endividamento, crescimento de receita e
lucro, entre outros indicadores relevantes. O objetivo é determinar o valor intrinseco ou justo
da empresa, levando em consideragdo uma perspectiva de longo prazo (PINTO, 2022a).

A andlise técnica adota uma abordagem distinta ao utilizar graficos para identificar
padroes relacionados as flutuacoes de precos. Nesse contexto, o interesse concentra-se exclu-
sivamente no comportamento do mercado, envolvendo a compra e venda de ativos, como
acoes, visando obter lucro. Ao operar na posicao de compra, o objetivo é adquirir agdes a um
preco baixo e vendé-las posteriormente a um preco mais elevado. Por outro lado, ao operar na
posicao de venda, busca-se vender acOes a um preco alto para recompra-las posteriormente a
um prego mais baixo (PINTO, 2022a).

N3o ha um consenso sobre qual anélise é melhor ou se uma supera a outra. O mais
importante é que cada andlise é adequada a um determinado perfil de investidor (PINTO,
2022a). E por esse motivo que profissdes relacionadas, como traders que realizam operacoes
de compra e venda na bolsa de valores, agentes de investimento que analisam e estudam a
viabilidade de investimentos para seus clientes e gestores de investimento que tomam decisdes
sobre as carteiras de seus clientes, estdo em alta no mercado. Esses profissionais representam
diferentes abordagens de analise ou até mesmo utilizam ambas as andlises para tomar suas
decisGes (Educa Mais Brasil, 2023).

Um dos grandes avancos recentes é o uso da inteligéncia artificial nas opera¢des de
trading, também conhecidas como operacoes da andlise técnica. Esse crescimento se deve
ao fato de as maquinas auxiliarem os profissionais em suas operacdes, uma vez que modelos
de inteligéncia artificial bem treinados sdo capazes de analisar e compreender uma grande
quantidade de varidveis que seria impossivel para um ser humano. Além disso, uma grande
vantagem é que esses modelos ndo sofrem com viés emocional, podendo executar operacdes de
acordo com a estratégia adotada (SMARTTBOT, 2023).

1.1 PROBLEMATIZACAO

O maior problema relacionado a andlise técnica é a operacao de day trade, que consiste
em operacdes de trading realizadas no mesmo dia. Segundo um estudo realizado pela FGV por
Chague e Giovannetti (2020), constatou-se que 99,43% dos individuos que tentaram viver de
renda por meio do day trade falharam e acabaram desistindo dessa carreira. A lucratividade
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obtida por aqueles que tiveram sucesso também nao foi satisfatéria.

Esse estudo expde um problema que geralmente estd associado a forma como os
investidores interpretam o day trade. Muitos n3o consideram o esforco, o trabalho e os riscos
envolvidos nesse tipo de investimento. Uma possivel explicagdo para tantas perdas é que esses
investidores encaram as operagdes como apostas, sem levar em conta todo o gerenciamento
necessario por tras de uma operacdo. Eles podem desconhecer qual estratégia adotar, os riscos
envolvidos e a relevancia dos indicadores em determinadas situagées (CAMPOLIM, 2022).

Outro fator relevante é a proliferagdo de "vendedores de cursos” ou "gurus de mer-
cado”. Esses individuos se aproveitam da inexperiéncia de investidores, promovendo estratégias
supostamente infaliveis e empregando gatilhos mentais para atrair mais pessoas a adquirir seus
cursos. Infelizmente, muitos compradores acabam sendo enganados, adotando estratégias sem
fundamentos e sofrendo prejuizos significativos em suas operagdes (OLIVEIRA, 2020).

1.2 JUSTIFICATIVA

A motivacdo deste trabalho surge da constatacao de que muitos analistas de mercado,
especialmente os profissionais mais experientes, desenvolveram e utilizam padrdes e indicadores
para suas operacoes no day trade. No entanto, ha dividas sobre a validade dessas estratégias
atualmente. Por que tanto tempo e esforco foram investidos na reproducdo dessas estratégias?
Sera que elas sdo falhas e ja ndo sdo mais eficazes? E notério que viver exclusivamente do day
trade é desafiador, devido ao grande nimero de fracassos observados no estudo de Chague e
Giovannetti (2020). Diante disso, é crucial compreender os fatores que contribuem para essas
falhas recorrentes. Serd que as estratégias simples, como os padroes de candlesticks, tendéncias
e outros indicadores amplamente utilizados, s3o falhas? Serd possivel determinar ou predizer
os precos dos ativos? Ou serd possivel buscar uma capacidade preditiva das tendéncias de
mercado?

Outro fator que impulsiona este estudo é a exploracdo do potencial da inteligéncia
artificial como ferramenta de suporte para andlise e tomada de decisdes no day trade. Embora
o estudo de Chague e Giovannetti (2020) n3o fornega informacdes sobre o uso dessa tecnologia
pelos traders analisados, os avangos continuos e melhorias nos modelos de inteligéncia artificial
sugerem que sua aplicacao possa trazer aprimoramentos nos resultados das operacdes de day
trade. Portanto, é relevante investigar se o emprego da inteligéncia artificial pode contribuir
para o aperfeicoamento das estratégias adotadas no day trade, considerando os dados e
conhecimentos disponiveis.

Assim, este estudo pretende contribuir para a investigacdao da andlise técnica no
contexto do day trade, utilizando modelos de machine learning. Avaliando se estratégias baseadas
em padrdes de candlesticks e outros indicadores sdo adequadas para o gerenciamento de trades,
buscando compreender seu impacto no sucesso ou fracasso das operacdes. A utilizacdo de
modelos de machine learning proporciona uma abordagem inovadora e aprofundada, permitindo
avaliar a efetividade e relevancia dessas estratégias tradicionais no atual cenario de trading.

1.3 OBJETIVOS

Nesta secao apresentam-se os objetivos que norteiam este estudo, levando em conside-
racdo a problematizacdo e as motivacdes descritas na secdo de justificativa. S3o apresentados
o objetivo geral e os objetivos especificos que guiam esta pesquisa.
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1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é investigar a eficicia das estratégias que envolvem padroes
de candlesticks, em uma combinacdo com indicadores tradicionais, como RSI, Estociastico,
Hi-Lo e médias méveis, aliadas ao uso de modelos de machine learning. Sera realizado um estudo
sobre o gerenciamento de trades no day trade, com o intuito de identificar se essas estratégias
apresentam lucratividade e avaliar a continuidade da eficicia das estratégias tradicionais.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos direcionam a pesquisa, auxiliando na definicdo das etapas
necessdrias para alcancar o objetivo geral estabelecido:

e Encontrar um conjunto de dados adequado que atenda as operagoes de day trade;

e Classificar corretamente os padroes de candlesticks;

e Classificar corretamente os indicadores de suportes e resisténcias, e as tendéncias de alta,
baixa e lateralidade;

e Aprender e aplicar estratégias tradicionais utilizando padrdes de candlesticks isoladamente
e combinados com os indicadores mencionados anteriormente;

e Aprofundar o conhecimento nas dreas de investimento, analise de dados e ciéncia de
dados;

e Identificar o modelo de aprendizagem mais adequado para a situagdo do trabalho,
comparando os modelos de classificacao.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este capitulo descreveu o contexto e as motivacoes, além de estabelecer o objetivo
geral e os objetivos especificos que se espera alcancar com o desenvolvimento do trabalho.
O Capitulo 2 abordard os principais conceitos da andlise técnica, incluindo caracteristicas
fundamentais como suporte e resisténcia, tendéncias, graficos e padrdes utilizados. Além disso,
discutira os ativos financeiros, como acdes e contratos futuros, e apresentard a metodologia
CRISP-DM que sera utilizada, bem como revisara trabalhos relacionados e estudos correlatos.

O Capitulo 3 detalhara os procedimentos do trabalho, incluindo a sele¢do dos ativos
utilizados e a justificativa por tras dessas escolhas, além de abordar o periodo de anilise.
Também serdo discutidas as ferramentas e tecnologias empregadas no trabalho, como foi
realizado o trabalho, as estratégias abordadas, quais modelos foram utilizados. Ja no Capitulo 4
apresentara as métricas e a visualizacao da performance dos modelos em prever as operacdes
lucrativas de cada estratégia, qual o melhor modelo de cada estratégia, como se sairam
os modelos frente aos dados de treino e teste, como se sairam financeiramente e como é
a volatilidade dessas operagbes. Por fim, no Capitulo 5, serd avaliado, no contexto geral,
se é possivel obter lucratividade com os modelos e se é possivel viver desses lucros. Serdao
apresentados também trabalhos que possam estender as pesquisas. é



2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo sera abordado os conceitos que envolvem a proposta deste trabalho,
bem como a andlise técnica em geral e seus componentes, ativos financeiros como agdes e
contratos futuros, a metodologia que sera utilizada, CRISP-DM voltada para ciéncia de dados
e os trabalhos correlatos.

2.1 ANALISE TECNICA

A origem da andlise técnica remonta ao Japao do século XVIII, especificamente a Bolsa
de Arroz de Dojima, onde comerciantes utilizavam gréficos conhecidos como candlestick para
analisar o mercado de arroz. Esses graficos, desenvolvidos por Munehisa Homma, permitiam
visualizar padrGes de precos e volumes, facilitando a tomada de decisGes comerciais. A técnica
foi introduzida no Ocidente por Steve Nison, que publicou o livro Japanese Candlestick Charting
Techniques, popularizando o uso desses graficos entre os traders ocidentais (NISON, 1991).

Em 1889, Charles Dow iniciou a andlise dos movimentos de a¢des e publicou artigos
no The Wall Street Journal que, posteriormente, foram compilados e deram origem a Teoria
de Dow. Essa teoria propde que os mercados se movem em tendéncias e que essas tendéncias
podem ser identificadas e utilizadas na previsdo de movimentos futuros dos precos. A Teoria de
Dow permanece como um dos pilares da andlise técnica moderna (INVESTOPEDIA, 2023).

Atualmente, a analise técnica é amplamente utilizada por traders e investidores para
especular ou prever o movimento dos precos de um determinado ativo financeiro, apoiados em
um periodo gréfico, volume, tendéncias e padroes do passado que podem se repetir novamente
(PINTO, 2022b).

Os graficos de anélise técnica seguem diferentes periodos de tempo, sendo o mais
comum o tempo didrio, em que cada elemento do gréfico corresponde a um dia de pregao do
mercado. No entanto, também existem tempos maiores, como semanais e mensais, e outros
menores, como horas e minutos (LANA, 2016).

2.1.1 Teoria de Dow

A Teoria de Dow é a base da anilise técnica, que afirma que o mercado e seus
ativos s3ao ciclicos e podem estimar tendéncias de precos com base no passado. Essa teoria é
sustentada por trés conceitos basicos, segundo (PINTO, 2022b):

1. O mercado desconta tudo. Isso significa que a precificacdo do ativo ja reflete todas as
informacdes negativas ou positivas, e o analista deve se concentrar nessa precificacdo e ndo
em noticias externas ou balancos da empresa. Além disso, de acordo com (CARVALHO,
2021) certos imprevistos ndo estdo precificados, mas o mercado rapidamente ajusta esses
imprevistos nos precos, como ocorreu com a pandemia do COVID-19.

2. Movimentos de precos baseiam-se em tendéncias. Os pregos dos ativos ndo se
movem de forma imprevisivel, mas possuem trés tendéncias: primaria, secundaria e
tercidria. A tendéncia primdria é a mais duradoura e pode durar anos, sendo usada em
andlises de longo prazo. A tendéncia secunddria geralmente dura meses e ¢ aplicada para
andlise de médio a longo prazo. A tendéncia tercidria tem uma duragdo menor em relacao
as outras e é usada para o curtissimo ou curto prazo (PINTO, 2022b; CARVALHO,
2021).
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3. Repeticao é usada como um padrao de analise. Compreender os movimentos do
mercado e os comportamentos humanos associados a eles é essencial para operar de forma
eficiente tanto na compra quanto na venda de ativos. Nesse sentido, Dow apresentou
exemplos de trés comportamentos na tendéncia primaria: acumulacao, participacao publica
e distribuicdo. E importante ressaltar que esses comportamentos estdo relacionados a
psicologia humana e n3o representam um padrdo fixo do mercado (PINTO, 2022b;
CARVALHO, 2021).

A Teoria de Dow ainda é utilizada para a variagao do preco e volume de negociagao.
No entanto, os analistas sugerem que essa teoria seja usada como um dos alicerces para andlise,
sem confiar totalmente nela. A principal critica voltada para a Teoria de Dow é justamente
o reconhecimento dos sinais de tendéncia. Segundo alguns especialistas, "o atraso desse
reconhecimento pode levar a perder 25% do movimento do mercado”, o que é muito quando
se leva em consideragdo o curtissimo, curto e médio prazo de uma negociagdo (CARVALHO,
2021).

2.1.2 Suporte e Resisténcias

Em qualquer mercado financeiro, ocorre uma batalha entre compradores e vendedores,
ambos buscando obter lucro, porém, um dos lados inevitavelmente saird em desvantagem. Os
compradores desejam adquirir o ativo a um preco mais baixo para vendé-lo posteriormente a
um preco mais elevado, enquanto os vendedores tém interesse em vender o ativo a um preco
mais alto para recompra-lo a um valor mais baixo. Essa dindmica pode ser comparada a um
cabo de guerra em constante movimento (CLEARCORRETORA, 2020, p.14).

Figura 1 — Resisténcias e Suportes

Fonte: (CLEARCORRETORA, 2020)

As tendéncias de preco nao seguem uma trajetdria linear e podem apresentar trés
dire¢des distintas. O mercado exibe formagdes de fundos (pontos de preco mais baixos) e topos
(pontos de pre¢o mais altos) .

Os suportes representam fundos nos quais os vendedores ndo conseguem exercer
pressao sobre os compradores. Essas regides geralmente atuam como pontos de reversao, pois
os compradores estabelecem niveis de preco ideais para compra, enquanto os vendedores podem



Capitulo 2. REVISAO DE LITERATURA 6

considerar a realizacao de lucros. Em esséncia, os suportes agem como uma base ou um apoio
para impedir que o prego caia ainda mais (CLEARCORRETORA, 2020, p.15).

As resisténcias sdo os topos nos quais os compradores ndo conseguem exercer forca
sobre os vendedores. Novamente, diversas situacOes podem ocorrer nesses pontos, como
os vendedores entrando no mercado acreditando que o prego atingiu seu maximo, ou 0s
compradores realizando lucros. De qualquer forma, o preco apresenta uma resisténcia ou uma
barreira em relagdo a sua valorizagdo (CLEARCORRETORA, 2020, p.15).

Compreender adequadamente a identificacdo de suportes e resisténcias é de extrema
importancia, uma vez que esses niveis podem definir tendéncias, sinalizar reverses de preco
e auxiliar na elaboracdo de estratégias de negociagao. E relevante destacar que os suportes
e resisténcias costumam apresentar um volume de negociacao mais elevado, uma vez que
representam dreas de disputa em que uma das partes pode prevalecer. Esses padrées podem
ser respeitados ou rompidos, e quando um suporte é quebrado, ele se torna uma resisténcia,
enquanto uma resisténcia rompida passa a funcionar como um suporte. Essa dindmica ocorre
devido aos operadores testarem essas regioes ou as utilizarem como pontos de stop para limitar
ganhos ou perdas (CLEARCORRETORA, 2020, p.15).

2.1.3 Tendéncias

Conforme mencionado, o mercado exibe tendéncias, sendo que na Teoria de Dow sdo
abordados trés tipos de tendéncias em relacdo ao tempo: primaria, secunddria e tercidria. Cada
uma dessas tendéncias pode seguir uma direcao especifica, que pode ser classificada como alta,
baixa e lateralizacdo ou consolidac3do.

Isso indica que o mercado ndo segue movimentos lineares, mas sim uma sequéncia de
movimentos dentro de uma tendéncia. O mercado pode avancar em uma direc3o, corrigir esse
movimento e retornar ao movimento anterior, lembrando a forma de um zigue-zague.

A tendéncia de alta é caracterizada por topos e fundos ascendentes, evidenciando que
a forca dos compradores esta se fortalecendo progressivamente. Em tendéncias de médio ou
curto prazo, as resisténcias sdo superadas e novos niveis de resisténcia sao estabelecidos acima
dos niveis anteriores, tendéncias de longo prazo tem poucas alteracdes, nao sendo interessante
neste estudo (CLEARCORRETORA, 2020, p.18).

Figura 2 — Tendéncia de Alta

Fonte: (CLEARCORRETORA, 2020)

Por sua vez, a tendéncia de baixa é caracterizada por topos e fundos descendentes,
indicando que os vendedores estao exercendo pressao para reduzir os precos. Novamente, em



Capitulo 2. REVISAO DE LITERATURA 7

tendéncias de médio ou curto prazo, é comum a quebra dos suportes anteriores e a formagao
de novos suportes em niveis ainda mais baixos (CLEARCORRETORA, 2020, p.18).

Figura 3 — Tendéncia de Baixa

Fonte: (CLEARCORRETORA, 2020)

E, por fim, na tendéncia lateral, também conhecida como congestao ou caixas devido
a forma grafica que apresenta, os suportes e resisténcias sao respeitados. Nesse caso, os topos
e fundos ndo conseguem impulsionar o mercado em uma direcao especifica, indicando uma
indecisdo entre compradores e vendedores e uma falta de tendéncia clara (CLEARCORRETORA,
2020, p.19).

Figura 4 — Tendéncia Lateral

Fonte: (CLEARCORRETORA, 2020)
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2.1.4 Candlesticks

Os investidores costumavam utilizar o grafico de barras para obter informagdes sobre
os precos dos ativos. Essas barras exibiam dados como o valor maximo, valor de fechamento,
valor de abertura e valor minimo. No entanto, esse tipo de grafico apresentava dificuldades
na visualizacdo dos valores de abertura e fechamento. Esses valores eram representados por
barras horizontais, sendo a abertura a esquerda e o fechamento a direita. As barras verticais

indicavam os valores maximo e minimo, seguindo uma estrutura semelhante ao gréfico de velas
(GONSALES, 2022).

Figura 5 — Gréfico de Barras

Maximp — Maximo —

Abertura — +—— Fechamento

+—— Fechamento Abertura —»

«+—— HMinimo +—— HMinimo

Fonte: (GONSALES, 2022)

Por esse motivo, Steve Nison substituiu os gréficos de barras pelos graficos de velas,
que também tém origem japonesa. O gréfico de velas ou candlesticks apresenta as mesmas
informacgdes do gréfico de barras, porém de forma ainda mais intuitiva. As barras horizontais
s3o preenchidas, e para indicar a posicao da abertura e do fechamento, esse preenchimento é
representado por cores branca ou preta. Atualmente, softwares como plataformas de negociacao
utilizam, com frequéncia, as cores vermelha e azul para essa finalidade. (GONSALES, 2022).

Os outros elementos que compdem o candle s3o a sombra ou pavio superior, que
representa o valor maximo, a sombra ou pavio inferior, que representa o valor minimo, e o
corpo, que representa os valores entre abertura e fechamento (GONSALES, 2022). Esses
elementos sdo de suma importancia para classificar os candlesticks em seus padrdes. O préprio
Nison (1991) classificou os candles com base nas caracteristicas desses elementos, ou seja,
nomeou os padrdes de candles.

Os candles de reversao indicam uma possivel mudanca de direcao do mercado. No
entanto, Steve Nison discordava do nome "reversao”, pois esse termo sugere que um movimento
sera abruptamente encerrado e outro movimento oposto comecard, o que nem sempre é o0 caso
na pratica. Mesmo que o padrdo apareca, pode ser que o mercado nao defina exatamente a
mudanca de direcdo esperada (NISON, 1991, p.27).

2.1.4.1 Engolfo

O primeiro padrdo de reversao é o engolfo, que recebe esse nome porque o segundo
candle "engole"o primeiro, indicando uma possivel mudanca de direcdo no mercado. Se o
movimento do mercado era de queda e o engolfo aparece, ele recebe o nome de "Engolfo de
Alta", pois sugere uma reversdo para a alta. Em contrapartida, se o mercado estava em alta e
o padrdo aparece, ele recebe o nome de "Engolfo de Baixa", pois sugere uma reversao para a
baixa.
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Figura 6 — Estrutura de um candlestick
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Fonte: (ADVFN, 2022)

Nison (1991, p.38-39) estabelece trés critérios para identificar um padrdo de engolfo:
1. O mercado deve apresentar uma tendéncia clara de alta ou de baixa, pois o engolfo é um
padrao de reversdo da tendéncia atual e n3o funciona bem em mercados laterais ou sem
tendéncia definida;
2. O padrao precisa ter duas velas: o corpo do segundo candle deve envolver o corpo inteiro
do primeiro candle, mas ndo é necessario que as sombras sejam envolvidas;
3. O segundo candle deve ser de cor oposta ao primeiro.

Figura 7 — Estrutura do padrdo Engolfo
(a) Engolfo de Baixa (b) Engolfo de Alta

I *D

Fonte: (BULKOWSKI, 2008, p.308, 317)

Além desses critérios, Nison (1991, p.39-40) também sugere outros fatores que podem
dar ainda mais forca ao padrao de engolfo:

e O primeiro candle tende a ser menor, enquanto o segundo candle tende a ser maior, e
quanto maior a diferenca entre os corpos, mais forte é o sinal de reversio;

e O movimento anterior a ser revertido deve estar prolongado ou esticado, o que sugere
uma exaustao da tendéncia atual;

e Maior volume no segundo candle em relagdo ao primeiro;

e Embora o padrio seja formado por apenas duas velas, o segundo candle pode envolver
dois ou mais candles anteriores, o que aumenta ainda mais sua forca como sinal de
reversao.

Quanto aos pontos de entrada e saida para operar com o padrao de engolfo, Bulkowski
(2008, p.314-316) sugere que o ponto de entrada ou confirmacdo é o ponto maximo para o
engolfo de alta e o ponto minimo para o engolfo de baixa. J4 o ponto de protecdo ou stop
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loss é o contrario: o ponto minimo para o engolfo de alta e o ponto maximo para o engolfo
de baixa. O alvo da operacdo pode ser até a chegada de uma resisténcia ou suporte, ou até
encontrar um novo sinal de reversio (BULKOWSKI, 2008, p.314-316, 324-325).

2.1.4.2 Martelo

O martelo apresenta algumas variagées em seu formato. Entre as variagSes mais
conhecidas estdo o martelo tradicional e o martelo invertido. Quando o padrdo esta seguindo
uma tendéncia de baixa, é chamado de martelo, enquanto em uma tendéncia de alta, é chamado
de Enforcado. O martelo invertido, é uma versdo do martelo de cabeca para baixo, ele também
aparece em movimentos de baixa, caso o0 movimento é de alta, o nome deste martelo invertido
é Estrela Cadente.

Assim como em outros padrdes, Nison (1991, p.29) cita trés caracteristicas obrigatdrias
para identificar um martelo:

1. O corpo do candle esta localizado na parte superior do candle, apresentando, portanto,
uma sombra superior muito curta ou inexistente. No caso do martelo invertido, o corpo
estd na parte inferior, com pouca ou nenhuma sombra inferior;

2. A sombra inferior deve ter o dobro da altura do corpo;

3. O padrao é formado por apenas um candle, e a cor do corpo ndo é relevante.

Figura 8 — Varia¢bes do padrao Martelo.

Enforcado Martelo Martelo Invertido Estrela Cadente
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Fonte: Traduzido de (AWAIS, 2020)

Embora o padrao do martelo seja flexivel em relacdo as suas caracteristicas, é im-
portante ndo perder a sua forma. Portanto, a caracteristica obrigatdria é a posicdo do corpo
na parte superior. Quanto a sombra inferior, pode ser que n3o atinja o dobro do corpo, mas
quanto maior essa sombra, mais forca o padrao ganhard. Nison também menciona que a cor
do corpo ndo é importante para identificar o padrdo, mas em certos momentos pode fortalecer
a sua interpretacdo. Por exemplo, em um movimento de baixa, um martelo com corpo verde
pode indicar uma maior forca para a reversao, enquanto um corpo vermelho pode sugerir uma
indecisdo no mercado (NISON, 1991, p.29).

A forma de operar com o padrdo do martelo é diferente dos outros padroes. E necessério
aguardar a confirmacdo do movimento por meio de outro candle, ou seja, quando um martelo
aparece, é preciso que o préximo candle tenha um fechamento acima dos pontos maximo ou
minimo do padrao. Dessa forma, o analista pode entrar na operacdo na abertura do préximo
candle. Os pontos maximo e minimo do martelo sdo utilizados como niveis de protecdo. Quanto
ao alvo e objetivo da operacao, isso dependera de outras anélises, como padroes de topos e
fundos ou até mesmo linhas de tendéncia (BULKOWSKI, 2008, p.352-355).
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2.1.4.3 Harami

O padrao Harami é o inverso do engolfo. Curiosamente, "Harami"pode ser uma palavra
japonesa que significa "gravida”, e a aparéncia do padrao realmente lembra esse termo. Ao
contrario do engolfo, no Harami é o primeiro candle que envolve o segundo candle. Quando o
padrdo ocorre em um movimento de alta, é chamado de Harami de Baixa, e quando ocorre em
um movimento de queda, é chamado de Harami de Alta. Além disso, quando o segundo candle
é um Doji, temos a variacdo chamada de Harami Cross.

As caracteristicas do Harami s3o praticamente opostas as do engolfo. Nison (1991,
p.80,81) define as seguintes caracteristicas:

1. E necessério ter dois candles, onde o primeiro candle envolve o segundo. Essa é a principal
caracteristica que diferencia o Harami do Engolfo;

2. As cores dos candles podem ser iguais ou diferentes, ndo ha regras definidas, embora na
maioria das vezes as cores sejam opostas;

3. A presenca de sombras nio interfere no padrao, e o segundo candle pode ser um Doji, o
que pode fortalecer o padrdo.

Figura 9 — Estrutura do padrao Harami

(a) Harami de Baixa (b) Harami de Alta (c) Harami Cross
l' |

Fonte: (BULKOWSKI, 2008, p.374, 383, 392)

Nison (1991, p.80) reconhece que o padrdo Harami tem menos forca em comparacdo
aos trés padroes mencionados anteriormente. Na verdade, exceto pelo Harami Cross, esse
padrdo geralmente indica mais o final de um movimento do que uma reversao propriamente
dita. O primeiro candle, por ter um volume maior, pode indicar um possivel sinal de reversao,
mas o segundo candle, por ser um pouco menor, sugere que o movimento pode ter um breve
impulso antes de se reverter, o que o torna um sinal de possivel fim do movimento.

No entanto, a versao Harami Cross, em que o segundo candle é um Doji, é considerado
um forte padrdo de revers3o, pois o mercado da um sinal claro de mudan¢a com o primeiro
candle, e o segundo, por ser um Doji, geralmente indica indecisdo ou incerteza em relagdo ao
movimento anterior do mercado. Portanto, pode indicar uma iminente reversdo (NISON, 1991,
p.81).

A forma de operar o Harami é exatamente a mesma do engolfo. Os pontos de entrada
devem ser no candle que ultrapassa os pontos maximo ou minimo do primeiro candle do
Harami. As vezes, espera-se que o candle feche antes de entrar na abertura do préximo candle,
assim como é feito no martelo. Os pontos de protecdo devem estar préximos aos pontos
maximo ou minimo opostos a entrada. E importante lembrar que quanto mais o primeiro candle

envolver ou quanto maior o nimero de candles envolvidos, mais forte serd o sinal de reversdo
(BULKOWSKI, 2008, p.380-391).
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2.2 ATIVOS FINANCEIROS

Um ativo financeiro é um instrumento ou contrato que representa um direito de
propriedade sobre um recurso econémico e é negociado em um mercado financeiro. Esses ativos
desempenham um papel fundamental no mundo dos investimentos, permitindo aos investidores
adquirir e negociar direitos sobre diferentes classes de ativos.

2.2.1 Acoes

Acles sdo ativos financeiros que representam uma fracdo de propriedade em uma
empresa ou sociedade anénima. Os detentores dessas acdes, conhecidos como acionistas, tém
direitos e deveres semelhantes aos demais sécios da empresa. A negociacdo de a¢les é aberta
a qualquer pessoa fisica, juridica ou instituicao financeira, realizada por meio de corretoras de
valores (WILTGEN, 2019).

As acles podem ser classificadas em trés categorias: Ordindrias, Preferenciais e Units.
As acdes Ordindrias conferem direito a voto nas assembleias de acionistas, permitindo que os
acionistas participem das decisdoes da empresa. Ja as acOes preferenciais possuem vantagens
na distribuicao de dividendos ou na recuperacao de ativos em caso de faléncia da empresa.
As acbes Units combinam uma quantidade de a¢des preferenciais e ordinarias em uma dnica
unidade de negociagdo (WILTGEN, 2019).

Cada categoria de acdes é identificada por um cédigo especifico. Por exemplo, o cédigo
3 representa agdes ON (Ordindrias), enquanto o cédigo 4 representa agdes PN (Preferenciais).
Os cdédigos de 5 a 8 também representam acgdes preferenciais, classificadas de acordo com o
valor dos dividendos. Por sua vez, o cédigo 11 é atribuido as aces Units. O ticket de acao é
composto por quatro letras seguidas por um cédigo identificador. Por exemplo, o ticker PETR4
representa a acdo preferencial da empresa Petrobras, enquanto o ticker USIMb5 representa a
ac3o preferencial de classe A da empresa Usiminas (B3, 2022a).

As acoes sdo consideradas ativos de renda varidvel e estdo sujeitas a flutuacao de
precos no mercado financeiro. Por esse motivo, sdo amplamente utilizadas para realizar analises
técnica e fundamentalista. No entanto, investir em acdes também envolve riscos, incluindo o
risco de mercado, relacionado a volatilidade dos precos, e o risco de liquidez, relacionado a
dificuldade de vender a¢des com baixo volume de negociagdo (WILTGEN, 2019).

E importante ressaltar que investir em a¢oes implica alto risco, devido a natureza volatil
do mercado, o que pode resultar em perda de capital investido. Esse risco, conhecido como
risco de mercado, é influenciado por diversos fatores externos, como politicas governamentais,
flutuacdes econémicas e mudancas nas condicdes de mercado. Além disso, existe o risco de
liquidez, uma vez que a liquidagdo da venda de a¢Ges na B3, por exemplo, ocorre em um prazo
de dois dias apds a transagdo (B3, 2022a). No entanto, algumas empresas possuem baixo
volume de negociacdo, o que pode dificultar a venda de a¢bes. Portanto, é essencial que os
investidores estejam cientes dos riscos envolvidos na negociacao de acdes e adotem medidas
para mitiga-los, como diversificacdo de investimentos e andlise criteriosa das empresas em que
desejam investir (WILTGEN, 2019).

2.2.2 Mercado Futuro

Este tipo de investimento consiste na compra e venda de contratos que representam
commodities, indices, metais preciosos e moedas, visando uma perspectiva futura. O investidor
pode lucrar tanto com a compra como com a venda desses contratos (TOROINVESTIMENTOS,
2022).
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Nas operacoes de compra, o investidor adquire um contrato atual, esperando que
seu valor aumente no futuro ou na data de vencimento. Ao adquirir o contrato por um valor
inferior ao valor de venda futuro, a diferenca entre os dois valores serd o lucro. No entanto, é
importante ressaltar que também existem riscos, e prejuizos podem ocorrer caso o valor de
compra seja superior ao valor de venda no futuro. Por outro lado, nas operagdes de venda, o
investidor vende um contrato que deverd ser comprado no futuro. Se a venda for realizada por
um valor superior ao valor de compra futuro, o investidor tera lucro. Novamente, é importante
considerar os riscos, pois prejuizos podem ocorrer se a venda for feita por um valor inferior ao
valor de compra futuro (TOROINVESTIMENTOS, 2022).

Uma das principais vantagens de operar contratos futuros é a alta liquidez, permitindo
que o investidor encerre suas posices a qualquer momento. Isso torna esse tipo de investimento
adequado para operagdes de curto prazo, como day trade, ou de médio prazo, como swing trade.
Além disso, a facilidade e flexibilidade s3o atrativos, pois é possivel operar tanto na compra
como na venda sem a necessidade de possuir o contrato ou recorrer ao aluguel de ativos, como
ocorre no caso das a¢des. A alavancagem é outra vantagem significativa, principalmente em
contratos futuros de indices ou moedas, permitindo operar com quantias de dinheiro superiores
ao valor total necessario, uma vez que o lucro é obtido a partir da diferenca entre os valores
dos contratos. Dessa forma, é possivel obter lucros potencialmente maiores em comparacio
com outros tipos de investimento, como no caso das a¢des (TOROINVESTIMENTOS, 2022).

Por outro lado, é crucial ressaltar que esse tipo de investimento apresenta um risco
significativo, que pode ser ainda maior do que o das a¢des. Enquanto no mercado de a¢bes o
pior cenario envolve a faléncia da empresa investida, levando o valor da acdo a zero e resultando
na perda total do investimento, nos contratos futuros o risco estd associado a possiveis perdas
que excedem o valor inicialmente investido, podendo gerar dividas. Para mitigar esses riscos, as
corretoras exigem a chamada Margem de Garantia, que consiste em valores depositados na
conta do investidor para cobrir eventuais prejuizos das operagoes. Caso as perdas ultrapassem
o valor da margem, a corretora pode acionar a chamada zeragem compulséria, com o objetivo

de proteger o cliente, que, nesse caso, serd obrigado a arcar com as perdas da operagao
(TOROINVESTIMENTOS, 2022).

2.2.2.1 Indice e Mini Indice Bovespa

O indice Bovespa é o termdmetro do mercado acionario do Brasil. Esse indice reline
diversas acOes de empresas brasileiras, sendo que metade de sua composicdo estda em empresas
gigantes do setor bancério e de commodities, como Vale, Petrobras, Banco do Brasil, Banco
Bradesco e Banco Itad. Por esse motivo, ele é o principal indicador de desempenho usado para
analisar a situagdo do mercado em geral e é uma 6tima referéncia para verificar a economia do
pais e dos investidores. Tornando-se também um 6timo ativo de especulaciao para o futuro,
seja para alta ou queda, cria-se grande expectativa em torno desse indice (B3, 2022b)

Na B3, sdo negociados dois contratos: o IND e o WIN. Esses contratos possuem algumas
caracteristicas em comum que facilitam sua visualizagdo e calculos durante as operagdes. A
cotacao de ambos os contratos varia em multiplos de 5, o que proporciona uma facil compreensao
dos valores envolvidos. Além disso, os contratos tém vencimento sempre em meses pares, na
quarta-feira mais préxima do dia 15 do més de vencimento (B3, 2022b; B3, 2022¢).

Para identificar cada contrato, é utilizado um cédigo que é adicionado ao ticket do
contrato. Esse cédigo é composto pelo cédigo do contrato, seguido pelo més de vencimento e
o ano abreviado do vencimento. Dessa forma, é possivel distinguir e acompanhar os diferentes
contratos ao longo do tempo (B3, 2022b; B3, 2022¢).

Referente as diferencas temos no contrato IND, conhecido como contrato cheio,
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Figura 10 — Cédigo de Vencimento dos meses pares
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Fonte: (B3, 2022c¢)

Figura 11 — Estrutura de um ticker de contrato futuro
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representa o indice Bovespa e possui uma cotacdo em que cada ponto equivale a 1 real. Além
disso, é obrigatdrio operar em lotes de 5 contratos, resultando em uma flutuacao minima de 25
reais por operacao. Essas caracteristicas tornam o contrato IND mais adequado para pessoas
juridicas ou institucionais, que devem estar preparadas para uma margem de garantia mais
elevada (B3, 2022b).

O contrato WIN, por sua vez, foi criado como uma op¢do ao contrato IND, buscando
reduzir riscos e valores envolvidos nas operacdes. Conhecido como mini indice, ele possui um
tamanho menor em relacdo ao contrato cheio. Cada ponto do contrato WIN tem um valor de
20 centavos, o que resulta em uma flutuagdo de 1 real (B3, 2022¢c). Uma diferenca significativa
entre o contrato WIN e o IND é a auséncia de restricao quanto ao lote minimo no WIN,
permitindo que os investidores operem com a quantidade desejada do contrato. Isso possibilita
uma flutuagdo minima de 1 real, o que pode ser atrativo para diferentes perfis de investidores
(B3, 2022b; B3, 2022c).

Além disso, o contrato WIN é acessivel a pessoas fisicas, juridicas e institucionais,
e n3o exige uma margem de garantia elevada. Essa caracteristica amplia a participacdo de
investidores individuais e contribui para uma maior liquidez nas operagdes envolvendo o contrato
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WIN. Pessoas fisicas também tém a op¢do de operar o contrato IND, caso desejem (B3, 2022b;
B3, 2022c).

2.2.2.2 Délar e Mini Délar

Diversas moedas, como o Euro, Yuan, lene e Bitcoin, funcionam como indices em
diferentes mercados. No entanto, o Délar continua sendo a principal moeda global para
transacoes e serve como referéncia n3o apenas para o mercado americano, mas também
para outras moedas. Sendo assim, o Ddlar é fundamental para medir a economia brasileira,
especialmente devido a exposicdo das exportagcdes a essa moeda (B3, 2022d).

Na B3, assim como no indice Bovespa, sdo oferecidos dois contratos de Délar: DOL e
WDO. O valor do Délar Comercial é utilizado como tamanho do contrato, determinado pela
taxa de cambio entre o Real e o Délar Comercial. Os contratos possuem vencimento mensal,
sempre no primeiro dia (til do més, em contraste com os contratos do Indice Bovespa. A
flutuacdo desse contrato é decimal, com variacdo de 0,5 pontos. Os tickets desses contratos
seguem a mesma ldgica dos contratos do Indice Bovespa, com o cddigo do contrato, més de
vencimento e ano abreviado do vencimento. Geralmente, o cédigo de vencimento € igual ao do
indice Bovespa, mas, por ser mensal, pode utilizar cédigos diferentes (B3, 2022d; B3, 2022f).

O contrato DOL é o contrato cheio de Délar, operado em lotes de 5 contratos. Ele
segue as mesmas regras do contrato cheio do indice Bovespa. No entanto, esse contrato requer
um investimento maior, o que resulta em lucros e prejuizos mais significativos em comparagdo
ao contrato cheio do indice Bovespa. Cada ponto do contrato DOL equivale a 50 reais. Com a
flutuacdo minima de 0,5 pontos e a obrigatoriedade de operar lotes de 5 contratos, a flutuacao
minima de valor é de 125 reais. Esse contrato é voltado principalmente para pessoas juridicas e
institucionais, devido aos custos e margens de garantia mais elevados (B3, 2022d).

O mini Délar WDO tem 1/5 do tamanho do contrato cheio DOL. Ele ndo possui as
mesmas restricoes do contrato cheio, permitindo que os investidores operem com a quantidade
desejada do contrato, sem restricdo quanto ao lote. Cada ponto no contrato WDO equivale
a 10 reais, resultando em uma flutuagcdo minima de valor de 5 reais. Além disso, o contrato
WDO apresenta alta liquidez em comparacao ao contrato cheio, devido aos valores de custo e
margem mais acessiveis. Esse contrato é adequado para investidores que desejam operar com
volumes menores e desfrutar de maior flexibilidade (B3, 2022f).

2.3 CRISP-DM

O CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), ou simplesmente
Processo Padrdo da Inddstria Cruzada para Mineracao de Dados, é uma metodologia ou modelo
de processo utilizado para orientar projetos de analise de dados de forma estruturada e eficiente,
composta por seis etapas: entendimento do negdcio, entendimento dos dados, preparacdo dos
dados, modelagem, avaliagdo e implantacdo (IBM, 2023).

Essa metodologia é altamente flexivel e iterativa, permitindo que cada etapa seja
revisada e refinada ao longo do processo de andlise de dados. Isso significa que é possivel
retornar a uma etapa anterior a qualquer momento para ajustar os detalhes. Em termos de
flexibilidade, é possivel aplicar modelos de andlise diferentes de acordo com as necessidades
especificas de cada projeto. E fundamental garantir uma preparacao adequada nas primeiras
etapas, como o entendimento do negécio e dos dados (IBM, 2023).
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Figura 12 — Metodologia CRISP-DM.
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2.3.1 Entendimento de Negdcios

O entendimento do negdcio é considerado como a etapa inicial e critica no processo
de mineracdo de dados ou analise de dados. Nessa fase, o objetivo é obter uma compreensao
profunda dos objetivos e requisitos do negdcio, a fim de orientar a analise de dados de forma
eficaz. Isso envolve identificar os objetivos do projeto, definir o escopo da anélise, e entender
os requisitos de informag&o necessarios para atingir os objetivos (IBM, 2023, p.5).

Durante o entendimento do negdcio, é essencial realizar uma andlise completa das
necessidades da organizacdo, considerando os aspectos estratégicos, operacionais e técnicos. Isso
inclui avaliar os desafios enfrentados, as oportunidades de negdcio, as restricGes orcamentarias
e de tempo, bem como compreender os requisitos especificos dos usuarios finais e das partes
interessadas. Essa etapa é fundamental para garantir que a andlise de dados seja alinhada com
as metas e prioridades do negécio (IBM, 2023, p.6-9).

Ao concluir o processo de entendimento do negdcio, espera-se ter um conhecimento
abrangente dos objetivos, restricoes e requisitos do projeto. Isso fornecera uma base sélida
para o planejamento das préximas etapas do processo de mineracdo de dados, permitindo que
sejam tomadas decisbes informadas sobre as técnicas e abordagens de andlise mais adequadas
para alcancar os resultados desejados. O entendimento claro do negdécio também ajuda a
estabelecer expectativas realistas e a criar um alinhamento entre a equipe de andlise de dados
e os stakeholders do projeto (IBM, 2023, p.11).

2.3.2 Entendimento dos Dados

Essa etapa é fundamental para o sucesso da andlise de dados, pois envolve a exploraciao
detalhada dos conjuntos de dados disponiveis. Durante o processo de entendimento dos dados,
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os analistas devem examinar a estrutura, o contelido e as caracteristicas dos dados (IBM, 2023,
p.13).

Uma parte importante do entendimento dos dados é identificar e compreender as
relacOes entre as varidveis. Os analistas devem examinar as associagOes, correlaces e padrdes
nos dados, buscando entender as interacdes entre as diferentes varidveis e o impacto que elas
podem ter nos resultados da andlise. Além disso, é necessario avaliar a qualidade e a integridade
dos dados, verificando se existem valores ausentes, outliers ou inconsisténcias que possam
afetar os resultados (IBM, 2023, p.14-15).

Durante o processo de entendimento dos dados, é comum utilizar técnicas de visuali-
zacao, como graficos e tabelas, para ajudar na exploracao e na compreensao dos dados. Essas
representacoes visuais facilitam a identificacdo de padroes, tendéncias e anomalias nos dados,
permitindo uma andlise mais eficaz. Além disso, a documentacdo detalhada dos resultados e
das observacdes feitas durante o entendimento dos dados é essencial para fornecer um registro
claro e reproduzivel das etapas realizadas (IBM, 2023, p.13-15).

2.3.3 Preparacdo de Dados

Essa fase envolve a transformacao e a limpeza dos conjuntos de dados, a fim de
garantir que eles estejam prontos para a modelagem. Durante a preparacdo dos dados, os
analistas realizam uma série de tarefas, incluindo a selecdo das varidveis relevantes, o tratamento
de valores ausentes e outliers, e a criacdo de novas varidveis, "estima-se que a preparacao de
dados geralmente leve de 50 a 70% do tempo e do esfor¢o de um projeto” (IBM, 2023, p.19).

Uma das principais atividades na preparaciao dos dados é a selecao das varidveis que
serdo usadas na andlise preditiva. Os analistas devem identificar quais variaveis sdo relevantes
para o objetivo da andlise preditiva e descartar aquelas que ndo contribuem significativamente.
Isso envolve a compreensao das relacdes entre as varidveis e a consideracao dos critérios
estabelecidos para a andlise (IBM, 2023, p.19-20).

Durante a preparacdo dos dados também é comum a criagcdo de novas varidveis
derivadas. Isso envolve a combinag¢do ou transformacdo de varidveis existentes para criar novos
indicadores ou métricas relevantes para a analise. Por exemplo, pode-se calcular a média, o
desvio padrdo ou a diferenca entre varidveis para gerar insights adicionais. Essas variaveis
derivadas podem fornecer uma perspectiva mais abrangente dos dados e facilitar a modelagem
(IBM, 2023, p.21-22).

2.3.4 Modelagem

Durante a etapa de modelagem, os analistas selecionam e aplicam os algoritmos
adequados para os seus objetivos de andlise. Esses algoritmos podem variar desde modelos
lineares, como regressao linear, até algoritmos mais avancados, como drvores de decisdo, redes
neurais ou algoritmos de clusterizacdo. A escolha do algoritmo depende do tipo de problema,
das caracteristicas dos dados, das metas da andlise e os tipos de analise seja descritiva, preditiva
ou prescritiva. O objetivo principal da modelagem é desenvolver modelos que possam capturar
os padroes e relacionamentos nos dados e fornecer visdes diferentes para a tomada de decisoes
(IBM, 2023, p.25).

Apés a criacao dos modelos, é essencial avaliar sua eficacia e precisdo para determinar
quais sao adequados para uso final. A avaliacao envolve a aplicacdo de critérios predefinidos,
como métricas de desempenho, para determinar quais modelos sao mais adequados. Além disso,
é importante analisar a légica dos resultados obtidos e considerar a facilidade de interpretacdo e
implantacdo dos modelos. Esta tarefa ndo deve ser confundida com etapa posterior, esta tarefa
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visa usar métricas para avaliar o modelo criado, as métricas comuns s3o: Acuracia, Precisao,
Recall e F1-Score (IBM, 2023, p.28).

2.3.5 Avaliacado

A etapa de avaliagdo tem como objetivo validar a eficacia do modelo em relagdo aos
objetivos estabelecidos. Conforme mencionado anteriormente, a tarefa de avaliacdo na etapa de
modelagem tem como objetivo aprimorar o préprio modelo, ajustando seus parametros. Nessa
etapa, a avaliacao é realizada para comparar os resultados do modelo com os objetivos e metas
estabelecidos na primeira etapa, o Entendimento do Negécio (IBM, 2023, p.31).

Essa etapa é crucial, pois um modelo que atende as metas e objetivos pode prosseguir
para a etapa final e ser concluido. No entanto, se o0 modelo ndo atender as metas e objetivos
estabelecidos, pode ser necessério retornar até mesmo ao inicio da metodologia, revisando o
entendimento do negdcio, obtendo uma nova compreensao dos dados, realizando uma nova
preparacdo dos dados e uma nova modelagem, ou seja, refazendo todo o processo (IBM, 2023,
p.31-32).

Com o objetivo de esclarecer esses conceitos, as métricas empregadas nessa fase
apresentam uma abordagem mais abrangente em relacdo a etapa anterior. Essa confusdo surge
devido a traducao dos termos "Assess” e "Evaluate” para o portugués, ambos sendo traduzidos
como "Avaliagao”, embora seus significados sejam opostos. O "Assess” é realizado durante a
fase de modelagem e geralmente envolve uma avaliacdo quantitativa, expressa em nimeros.
Ja na etapa seguinte, utilizamos o termo "Evaluate” para descrever uma avaliagdo qualitativa,
verificando se o modelo atende aos requisitos estabelecidos e se é considerado satisfatério.

2.3.6 Implementacao

A etapa de Implementacdo, é a dltima fase do processo de mineracao de dados. Nessa
etapa, o foco estd em colocar o modelo em uso prético, integrando-o ao ambiente de negdcios
e garantindo sua efetiva aplicacdo (IBM, 2023, p.35).

Durante a implementacdo, é fundamental realizar a transferéncia do modelo para
a producdo, o que pode envolver a configuragao de sistemas e a preparagao dos dados em
escala real. Além disso, é importante garantir que os stakeholders estejam adequadamente
capacitados para utilizar e interpretar os resultados do modelo. A documentacao completa do
processo de implementacao, incluindo todas as etapas e decisbes tomadas, é essencial para
permitir a reprodu¢do e manuten¢do adequada do modelo no futuro (IBM, 2023, p.35-38).

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

O livro de Bulkowski (2008) aborda uma variedade de padrdes de candle, fornecendo
suas caracteristicas principais e realizando analises estatisticas sobre cada um deles. Por exemplo,
no (BULKOWSKI, 2008, cap.2) apresenta um ranking baseado em informacdes estatisticas,
como a frequéncia com que um padrao reverteu o movimento do mercado, seu desempenho ao
longo de determinados periodos e qual padrao se saiu melhor em diferentes movimentos de
mercado. Além disso, o autor define estratégias para operar os padrdes de candle, incluindo
pontos de entrada e saida, stop loss e metas de lucro, ou stop gain. Ele também calcula
a lucratividade dos padroes com base nessas estratégias, considerando a média de lucro e
avaliando a viabilidade das estratégias. O livro é amplamente reconhecido entre analistas devido
a teoria abordada pelo autor, bem como ao estudo pratico da aplicacdo das estratégias que
envolvem exclusivamente os padroes de candle. E importante ressaltar que o livro abrange
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acoes do S&P500 ao longo de aproximadamente 10 anos de andlise, incluindo a andlise de
cerca de 5 milhdes de candles (BULKOWSKI, 2008, p.21). Os exemplos nos capitulos incluem
velas de diferentes periodos, como didrio, semanal e até mesmo de horas.

A dissertagdo de mestrado de Maia (2018) consistiu em um estudo no qual ele
classificou 24 padroes de candle para o movimento de baixa e 21 padrbes de candle para o
movimento de alta no ativo BOVA11, no periodo de 2005 a 2010. Em seguida, ele testou duas
estratégias utilizando algoritmos como Monte Carlo, Teste T, Teste Z, entre outros, durante
o periodo de 2011 a 2016. Por meio de resultados apresentados em tabelas e gréficos, ele
pode avaliar a eficdcia de cada estratégia e o desempenho de cada padrao nos algoritmos
desenvolvidos. Com base nesse estudo, ele conseguiu identificar os momentos ideais de entrada
e saida para cada padrao, bem como avaliar a lucratividade desses pontos de entrada. Através
das estratégias abordadas, ele pode determinar quais padrdes de candle apresentavam maior
potencial de lucro e qual era o desempenho de cada um deles nos algoritmos utilizados (MAIA,
2018, p.43-73). Essa pesquisa identificou oportunidades de negociagdo e aprimorar as duas
estratégias de investimento usadas com base nos padrdes de candle analisados no ativo BOVA11
(MAIA, 2018, p.74-77).

O trabalho de conclusdo de curso de Mateus (2022) consistiu no treinamento de um
modelo de rede neural para identificar topos e fundos duplos em 6 acdes de alta liquidez no
mercado da B3. Além de identificar esses padrdes, a rede neural também aplicava estratégias
de negociacdao. Com base nesse modelo, desenvolveu-se uma aplicagdo que fornecia resultados
das estratégias adotadas, permitindo a comparacao entre os ativos e identificando a melhor
estratégia a ser utilizada. Através dessa aplicacdo, ele foi capaz de ajustar os parametros das
estratégias e determinar qual ativo apresentava os melhores resultados. Ele também calculou
medidas importantes, como a média de ganhos, perdas e o nimero de entradas realizadas.
Com essas informagdes, (MATEUS, 2022, p.36-40) obteve um lucro significativo ao operar
os padroes de topo e fundo duplo identificados pela rede neural. Esse trabalho de conclusao
de curso contribuiu para aprimorar a compreensao desses padroes de mercado com uso de
imagens para identificar topos e fundos duplos e fornecer insights para a tomada de decisGes
de investimento (MATEUS, 2022, p.41-42) .
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo apresenta os processos envolvidos na elaboracao do trabalho, seguindo os
principios estabelecidos pela metodologia CRISP-DM. Serdo discutidas as estratégias analisadas,
bem como as ferramentas e tecnologias utilizadas no desenvolvimento do estudo.

3.1 TECNOLOGIA E FERRAMENTAS

Nesta secdo, sdo apresentadas as tecnologias e ferramentas que foram empregadas no
desenvolvimento do trabalho. Primeiramente, foi utilizada a plataforma de negociacdao TRYD,
que oferece recursos para analise e extracao de dados do mercado financeiro. Na sequéncia, a
ferramenta ClickUp foi adotada para o controle e organizacdo das atividades, permitindo o
acompanhamento e gerenciamento eficiente das tarefas. Quanto a linguagem de programacao,
foi utilizado o Python, amplamente empregado em ciéncia de dados devido a sua simplicidade
e as poderosas bibliotecas disponiveis para andlise e criacao de modelos de machine learning.

3.1.1 Plataforma TRYD

Existem varias plataformas de negociacdo disponiveis no mercado, cada uma buscando
simplificar o processo de operar na bolsa de valores. Uma das principais e amplamente utilizadas
é a plataforma TRYD?, que possui integracio com diversas corretoras. Uma vantagem do
TRYD é a sua facilidade de uso e o fato de ser gratuita ao abrir uma conta em uma corretora. A
plataforma TRYD esta disponivel tanto para desktop quanto para dispositivos méveis, podemos
ver sua interface na Figura 13.

Uma funcionalidade interessante do TRYD é o seu grafico simulador, que permite
simular operacdes sem se expor aos riscos reais do mercado. Além disso, a plataforma permite
exportar dados histéricos de diferentes intervalos de tempo e também indicadores de analise
técnica. Esses indicadores podem auxiliar na identificagdo de padroes graficos, topos, fundos e
tendéncias.

No entanto, uma desvantagem do TRYD ¢é a falta de integracao direta com a linguagem
Python. Isso significa que modelos criados e treinados em Python ndo podem ser utilizados em
tempo real na plataforma TRYD. A integracdo em tempo real com o TRYD ¢ possivel, porém,
de forma atrasada, através do uso de DDE (Dynamic Data Exchange) e RTD (Real-Time
Data), conectados ao Excel (TRYD, 2023).

https://www.tryd.com.br/
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Figura 13 — Visao geral da plataforma TRYD
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Fonte: Autoria prépria

3.1.2 Click Up

O ClickUp? é uma ferramenta web para o gerenciamento de projetos e tarefas,
semelhante ao Trello e Asana, que sao concorrentes conhecidos. Trata-se de um software
baseado em nuvem e altamente personalizdvel. No desenvolvimento deste trabalho, o ClickUp
foi utilizado para o controle e organizacao das atividades.

Uma caracteristica interessante do ClickUp é a oferta gratuita de muitas funcionalidades
que, em outras ferramentas, normalmente estdo disponiveis apenas nas versoes premium.
Isso inclui recursos como Diagramas de Gantt, integracoes com planilhas Excel ou Google
Planilhas, e varias op¢des de personalizagao nas listas de tarefas, automacoes e notificacoes.
Essas funcionalidades adicionais foram uteis para melhorar a organizacdo e a eficiéncia do
gerenciamento do projeto (GOMES, 2022).

Os quadros Kanban s3o compostos por colunas que representam os estagios do fluxo
de trabalho, e as tarefas s3o movidas de uma coluna para outra a medida que avancam no
processo. Isso oferece uma melhor visualizagao do fluxo de trabalho, permitindo a identificacao
de gargalos e uma distribuicdo equilibrada de tarefas entre os membros da equipe (GOMES,
2022).

Uma das vantagens do ClickUp é que seus quadros Kanban s3o altamente adaptéveis
e personalizaveis. E possivel classificar as tarefas por niveis de prioridade, estabelecer cores para
diferenciar tipos de tarefas ou anexar arquivos relevantes em cada quadro. Essa flexibilidade
permite que os usudrios personalizem os quadros Kanban de acordo com suas necessidades
especificas e melhorem a eficiéncia do gerenciamento de tarefas (GOMES, 2022).

3.1.3 Bibliotecas e Ferramentas Python

A linguagem de programacao escolhida para o projeto foi Python, amplamente utilizada
em projetos que envolvem andlise de dados e ciéncia de dados. As bibliotecas listadas no Quadro 1
desempenharam um papel fundamental no desenvolvimento do trabalho, principalmente na
andlise exploratéria dos dados.

2https://clickup.com/
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Quadro 1

— Bibliotecas padrao de anélise de dados.

Nome da Biblioteca

Descricao

Pandas

Uma poderosa biblioteca para manipulacao e analise de
dados em formato de DataFrames ou Series.

NumPy

Esta biblioteca fornece intimeras funcdes para calculos ma-
tematicos e algébricos, criacdo e manipulagdo de arrays
unidimensionais e multidimensionais, entre outras funciona-
lidades.

Matplotlib

Uma ferramenta essencial para visualizacdo, plotagem e
configuracdo de graficos na linguagem Python.

Seaborn

Esta biblioteca é baseada no Matplotlib e fornece visua-
lizacGes gréficas voltadas para andlises estatisticas, como
boxplot, histogramas, regressao e outros modelos estatisti-
Cos.

Plotly

Fornece recursos interativos para a criacdao de graficos e
dashboards, como zoom no grafico e recorte nos eixos de
forma intuitiva. Essa interatividade n3o é encontrada nas
bibliotecas de visualizacao mencionadas anteriormente.

Scikit-Learn

Essa biblioteca oferece desde técnicas para tratamento de
dados, como a normalizacdo dos dados, até recursos para
todas as etapas do processo de modelagem. Além de dispo-
nibilizar modelos de aprendizado, também inclui métricas
para avaliacdo, pipelines e validacdo cruzada.

Scikit-Optimize

Essa biblioteca oferece recursos para aprimorar os modelos
de aprendizagem, incluindo a busca bayesiana para a otimi-
zacao de hiperparametros. Além disso, disponibiliza técnicas
de over sample e under sample para o balanceamento dos
dados.

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Além disso, os codigos e o uso dessas bibliotecas foram realizados em um ambiente
interativo baseado na web, o Jupyter Notebook®. Essa ferramenta permite controlar e organizar

o fluxo de trabalho das tarefas de maneira eficiente.

Todas essas bibliotecas e ferramentas podem ser instaladas e gerenciadas facilmente
por meio da plataforma Anaconda®. Essa ferramenta é capaz de fornecer um ambiente unificado,
o que facilita a configuracdo e o acesso as bibliotecas necessarias. Com o uso do Anaconda, é
possivel agilizar o processo de instalacdo das ferramentas e bibliotecas, evitando a necessidade

de realizar o download e a instalacdo individual de cada componente.

3.2 ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

Conforme mencionado, a motivagao deste trabalho é verificar se as estratégias de
day-trade que envolvem padroes de candlesticks e outros indicadores sdo lucrativas, bem como

avaliar se os modelos de machine learning podem contribuir para aprimorar essa lucratividade.
Nesse contexto, os seguintes pontos foram levantados:

3https://jupyter.org/
*https://www.anaconda.com/
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e Qual ativo financeiro serd analisado?

e Qual serad o periodo de analise?

e Como sera realizada a coleta dos dados?

e Baseando-se no day-trade, qual serd o tempo grafico considerado?
e Quais estratégias serdo empregadas?

A escolha dos ativos financeiros deve considerar os principios da Teoria de Dow
relacionados ao volume. Este estd intrinsecamente ligado as tendéncias de mercado, uma vez
que os movimentos dos precos sdo influenciados por elas. Em outras palavras, ativos com maior
volume tendem a seguir mais consistentemente os indicadores da analise técnica. Com base
nessa premissa, foi utilizada a plataforma TRYD para analisar os dados de diferentes ativos
financeiros, cujos resultados estdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Posi¢do dos ativos por volume financeiro médio mensal ao longo dos anos (em
bilhGes de reais).

Posicao Ativo 2018 2019 2020 2021 2022 2023 Média Total

1 WIN 47,50 131,60 233,53 436,54 363,44 324,58 256,20
2 WDO 40,28 54,03 146,92 179,38 179,46 156,02 126,01
3 DOL 67,67 7438 8127 7591 6953 66,55 72,55
4 IND 7,92 1454 16,51 23,06 18,38 14,18 15,77
5 PETR4 144 1,43 1,57 2,10 2,52 1,60 1,77
6 VALE3 0,88 1,01 1,71 2,568 2,62 1,92 1,77
7 ITUB4 0,65 0,73 1,03 1,04 0,99 0,87 0,88
8 BBDC4 0,45 0,64 0,97 0,99 0,81 0,82 0,78

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Observou-se que os ativos com maior volume estavam concentrados no mercado futuro,
destacando-se o WIN (Mini indice Ibovespa), que apresentou mais do que o dobro do volume
registrado pelo segundo ativo mais negociado, o WDO (Mini Délar). Essa diferenca foi atribuida
a menor alavancagem relativa do Mini indice em comparacao ao Mini Ddlar, proporcionando
maior seguran¢a. Embora os contratos cheios (IND e DOL) também apresentassem alavancagem
elevada, o volume desses contratos superou significativamente o das a¢des. Entre os anos de
2018 e 2023, as agdes com maior volume foram PETR4 (Petrobrds) , VALE3 (Vale), ITUB4
(Itad) e BBDC4 (Bradesco). Dessa forma, a escolha do ativo financeiro recaiu WIN, em razdo
de seu alto volume financeiro. Esse ativo apresentou maior aderéncia as analises e estratégias
da andlise técnica aplicadas no day-trade.

O periodo de analise compreendeu os anos de 2018 a 2023, conforme apresentado na
Tabela 1. No entanto, para a aplicacdo de modelos de machine learning, é necessario separar
os dados em conjuntos de treino e teste. Assim, o periodo de treino abrange os anos de 2018 a
2022, enquanto o periodo de teste corresponde ao ano de 2023.

Esse periodo de andlise apresenta desafios significativos devido a diversas interferéncias,
como eventos politicos e os impactos da pandemia de Covid-19. Essas circunstancias resultaram
na auséncia de uma tendéncia clara no mercado durante o intervalo analisado, caracterizado
por alta volatilidade e movimentos abruptos. Embora um periodo mais longo para treino e
teste fosse ideal para uma andlise mais robusta, amenizando estas interferéncias, a plataforma
utilizada n3o disponibiliza dados anteriores a 2018.

E fundamental esclarecer qual dataset sera analisado. A plataforma utilizada permite
a exportacdo de dados de candlesticks em diversos tempos graficos, resultando em um dataset



Capitulo 3. DESENVOLVIMENTO 24

contendo informacdes sobre esses candles, incluindo data e hora, valores de abertura, maxima,
minima, fechamento e volume financeiro. Esse conjunto de dados serd denominado dataset dos
candles.

Embora esse dataset receba tratamentos especificos, ele ndo sera diretamente analisado.
Sua principal fungdo é servir de base para a criagdo de simulagdes de operagdes. A partir das
varidveis contidas no dataset dos candles, serdo geradas operagdes simuladas, cujos resultados
serao coletados para compor um novo dataset, denominado dataset de operacoes. E esse
dataset de operacdes que sera analisado, e com ele serd possivel verificar, por meio de modelos
de classificacdo, a capacidade de prever operacoes lucrativas. Todo o processo de construcao
desses dois datasets serd detalhado na préxima secao.

Com relacao ao tempo gréfico, por se tratar de day-trade, é necessario utilizar um
tempo grafico intradidrio, n3o superior a 1 hora. Assim, restam as op¢des de 15 minutos, 5
minutos e 1 minuto. Considerando que o tempo gréafico de 15 minutos possui um periodo
maior e proporciona uma boa quantidade de padroes de candlestick, optou-se pela analise com
candles de 15 minutos.

Apesar do tempo grafico de 1 hora oferecer maior estabilidade, a formacdo de padroes
de candlestick nesse intervalo é menos frequente, dificultando sua identificacdo. Por outro
lado, tempos graficos menores, como 5 minutos e 1 minuto, aumentam significativamente a
quantidade de padrdes devido a maior granularidade dos dados, mas reduzem o periodo de
analise efetiva, tornando-os menos adequados para este estudo. Dessa forma, os candles de
15 minutos foram definidos como o tempo gréfico ideal, equilibrando frequéncia de padrdes e
abrangéncia do periodo analisado.

As estratégias empregadas tém como base o gerenciamento de trade, utilizando stop
loss e stop gain. Os pontos de entrada e confirmagdo serdo definidos com base no livro de Nison
(1991) e Bulkowski (2008). No entanto, os pontos de saida, que frequentemente envolvem a
identificacao de fatores como tendéncia, suporte e resisténcia, apresentam maior complexidade
na analise técnica quando baseados apenas em dados brutos, tornando sua implementacao
mais desafiadora.Esses elementos de andlise técnica, como suporte e resisténcia, seriam mais
facilmente identificados com o uso de técnicas de processamento de imagem.

Dada essa dificuldade, as estratégias de saida adotadas neste estudo utilizardao métodos
mais simples, baseando-se em stop loss e stop gain, com pontos pré-definidos de ganho ou
perda. Essas estratégias podem seguir propor¢cdes como 1:1, 2:1, ou outras configuracoes
preestabelecidas, possibilitando a definicdo clara dos limites de risco e retorno de cada operacao.

3.3 ENTENDIMENTO DOS DADOS

Na secao anterior, foram mencionados dois datasets: o de candlesticks e o de opera¢des.
Nesta secdo, sera feita a distincdo entre eles, detalhando a relacdo existente. Em seguida, serao
apresentadas as analises exploratérias do dataset de operacdes.

3.3.1 Dataset de Candlesticks

O dataset de candlesticks é gerado pela plataforma utilizada e representa os dados
brutos, os quais podem ser exportados em formato CSV (Comma-separated values). A Figura 14
ilustra os dados brutos exportados. Durante o processo de exportacao, é essencial realizar
a separacao entre os dados de treino e teste antes de qualquer tratamento, para evitar o
vazamento de informacgdes, oudata leakage, que ocorre quando dados do conjunto de teste
influenciam o treino do modelo, comprometendo a avaliacdo realista de seu desempenho.
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Figura 14 — Importacdo do dataset de candles

Out[5]: Data Hora Abertura Maxima Minima Fechamento VoL
0 28122023 183000 135850 135850 135850 135850 236732210

1 28122023 181500 135855 135935 135830 135890 1351739856

2 281202023 18:00:00 135795 135880 135725 135850 3520213939

3 281202023 17:45:00 135855 135910 135775 135795 4350075596

4 28122023 17:30:00 135725 135870 135710 135850 4509936054
54030 28/02/2012 10:00:00 &7580 27620 87330 87345 15793272910
54031 23/02/2018 09:45:00 &7505 27590 87495 87575 7356277630
54032 28/02/2018 09:30:00 a7475 27540 87415 87505 5684500490
54033 28/02/2018 09:15:00 &7600 a7640 8747 47475 5983311960
54034 28/022012 09:00:00 &7570 27620 87400 87600 7230584370

54035 rows x 7 columns

Fonte: Autoria prépria

Conforme apresentado na Figura 14, o periodo analisado contém 54.035 candles,
distribuidos em sete varidveis. Por meio de técnicas de feature engineering, foram adicionadas
novas variaveis a esses candles, como a classificacdo dos candles como Martelo e suas variacoes,
Harami e suas variagoes, além de Engolfo e suas variages. Além disso, foram calculados os
valores de indicadores técnicos e incluidas outras varidveis adicionais, conforme detalhado a
seguir:

¢ "Indice_Diario”: varidvel quantitativa discreta que identifica a ordem do candle dentro
de um dia. Como, em média, um dia contém 36 candles, essa variavel permite marcar o
tempo de maneira estruturada;

e "Volume_Dia": varidvel quantitativa continua que representa o volume acumulado de
todos os candles de um mesmo dia até o momento de sua formacao;

e "Percentual_Dia”: varidvel que calcula o percentual da diferenca entre o preco de
abertura do dia e o preco de abertura de cada candle, proporcionando uma andlise da
volatilidade diaria;

e "Percentual_Candle”: variavel semelhante a anterior, mas que calcula a variacdo per-
centual entre o preco de abertura do candle atual e o preco de abertura do candle
anterior;

e "Tamanho_Candle”: varidvel que representa a amplitude do candle, calculada pela
diferenca entre o preco maximo e o pre¢co minimo;

e "Periodo_Dia": varidvel categérica que classifica o candle como pertencente ao periodo
da manh3a ou da tarde;

e "Eventos_Dia”: variavel categorica que identifica o contexto do candle, indicando se
ele estd associado a periodos normais de negociacdo, abertura do indice, abertura do
mercado de acdes e titulos, horario de almoco ou proximidade do fechamento do mercado.

Apds a criacdo dessas varidveis, foi necessario realizar um tratamento especifico nos
dados. Durante o periodo analisado, ocorreram momentos de circuit breaker, que correspondem
a interrupgbes abruptas no mercado em momentos de crise, com o objetivo de proteger
investidores e traders contra quedas acentuadas ou volatilidade extrema (ANVERSA, 2024).
Essas interrupgdes, bem como o encerramento regular do mercado, geram candles de tamanho
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zero, nos quais os precos de abertura, maxima, minima e fechamento s3o iguais. Esses
candles sao comumente classificados como "doji dos quatro precos’e indicam a auséncia de
movimentacdo de mercado no periodo.

Considerando que esses dojis representam apenas o fechamento formal do pregao e
nao trazem informacgdes Uteis para a analise técnica, decidiu-se pela exclusdo dessas linhas do
conjunto de dados. Essa remocdo ndo compromete a estrutura temporal nem a sequéncia dos
dados, pois esses candles representam periodos sem movimentacao real e geralmente repetem
o preco do candle anterior.

A classificacao dos candles foi realizada utilizando a biblioteca talib, que, além de
fornecer classificacbes de candles, também disponibiliza indicadores técnicos ja calculados.
Por essa razdo, foram utilizados os indicadores disponiveis na biblioteca, uma vez que eles
representam, de maneira matematica, as caracteristicas da andlise técnica, como tendéncias,
suportes e resisténcias.

Entretanto, essa abordagem apresenta desafios, nao apenas relacionados a escolha
adequada dos parametros dos indicadores, mas também a identificacio de uma tendéncia,
suporte ou resisténcia. Essa tarefa é complexa porque a identificacao visual desses elementos
nem sempre é clara. Assim, os indicadores utilizam estatisticas e cdlculos para estimar a
possibilidade de ocorréncia desses eventos na analise técnica.

Para rastrear ou identificar tendéncias, foi utilizado o Hi-Lo Activator, que ndo esta
implementado na biblioteca talib, mas cujo célculo é relativamente simples, porém trabalhoso.
S3o necessarias duas médias moveis simples: uma calculada com os valores maximos e outra
com os valores minimos. O periodo dessas médias é escolhido conforme necessario. Apds o
calculo das médias, estas sao deslocadas por um periodo, que corresponde a 15 minutos, ja
que todo o conjunto de dados possui candles de 15 minutos. Ou seja, o candle atual utiliza os
valores das médias calculados no candle anterior.

Esses calculos estao ilustrados na Figura 15. As linhas vermelhas representam a média
movel dos valores maximos, sendo a linha tracejada a média sem deslocamento e a linha
continua a média com deslocamento. O mesmo ocorre com as linhas verdes, que representam
as médias dos valores minimos, sendo a linha continua a média ja deslocada (SMARTTBOT,
2016).

Figura 15 — Célculo das médias méveis e deslocadas do Hi-Lo Activator.

Abe: 2.590,00 Max:4.025,50 Min:3.589,50 Fec:4.011,50 Var: 22,50 (0,56%) MA[HIGH,3,0) MA:4.009,33 MA(LOW,.32,0) x

WDOH16 15m 4025,0

4020,0

4015,0

4010,0

4005,0
4001,0
4000, 1

3995,0

1 1 1
fevl? 17:00 18:00 fevid

Fonte: (SMARTTBOT, 2016)
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Apds o célculo, foi necessario definir a tendéncia. Como hd duas médias, uma acima e
outra abaixo dos candles, a mudanca de tendéncia ocorre quando uma das médias atravessa um
candle. Por exemplo, se a média dos valores maximos atravessa um candle, identifica-se uma
tendéncia de alta, e a média dos valores minimos passa a ser a referéncia. De forma analoga,
se a média dos valores minimos atravessa um candle, ocorre uma mudanga para uma tendéncia
de baixa, e a média dos valores maximos passa a ser a referéncia.

Essa situagao estd representada na Figura 16, que é uma continuacao da Figura 15.
Nesta figura, a média dos maximos esta em laranja, indicando uma tendéncia de baixa, enquanto
a média dos minimos esta em azul, indicando uma tendéncia de alta. As mudancas de tendéncia
sao determinadas com base no fechamento dos candles.

Para simplificar a identificacdo da tendéncia, as plataformas e o cddigo utilizam uma
marcacao visual, como ilustrado na Figura 17. Nesse caso, os candles sao considerados em alta
quando ha uma marcacao verde abaixo deles, e em baixa quando ha uma marcacao vermelha
acima. Para gerar essas linhas, os valores das médias sao arredondados, visto que o indice
encerra com valores multiplos de 5 (SMARTTBOT, 2016).

Figura 16 — Tendéncias identificadas pelo Hi-Lo Activator.

Abe: 3.996,00 Max:4.001,00 Min:3.992,00 Fec:3.398,50 Var: 2,50 (0,06%) MA[HIGH,3,1) MA:3.998,33 MA(LOW,3,1) *
WDOH16 15 4025,0
fechamento <3k
acimada
A 4015,0
média das
maximas -» T
T 4005,0
| 4001,0]
...-t-._...- s 9
.,-0‘ fechamento -> -~ 3935,0
o L o abaixo da
-
- - - e 2.0
2 mfar:ila das - B
- minimas
L 1 1 3985,0
fevl? 17:00 18:00  fevid

Fonte: (SMARTTBOT, 2016)

Figura 17 — Indicador Hi-Lo Activator em uso.

Abe: 4.011,50 Max:4.017,00 Min:4.003,50 Fec:4.008,00 Var: -3,50 (-0,09%) HighlLowActivator(3,3) UP:3.993,67 *

WDOH16 15 4025.0

4020.0

39950

4015,0

4010,0

T ‘I—I; 4005,0
U

= i AL [; *

L L L
fevi? 17:00 18:00 fevid

3990,0

3987.5
3985.0

Fonte: (SMARTTBOT, 2016)
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O principal objetivo do indicador Hi-Lo Activator é rastrear tendéncias. Contudo, os
valores das marcacdes vermelhas e verdes apresentados na Figura 17 também podem indicar
suportes e resisténcias. Por esse motivo, no dataset de candles, optou-se por manter ndo apenas
a indica¢do da tendéncia (alta ou baixa), mas também os valores das médias do Hi-Lo, para
que possam ser utilizados como suporte e resisténcia. O periodo das médias méveis utilizado
foi de 10 candles, sendo esse o padrdo (SMARTTBOT, 2016).

As operagdes com padroes de candles requerem uma indicacdo de tendéncia. Por
exemplo, no padrdo de candles Martelo, apds uma tendéncia de baixa, ocorre o padrao e
pode-se esperar uma reversao para uma tendéncia de alta, caracterizando-o como um padrao
de reversao. Por outro lado, hd uma variagao do Martelo, conhecida como Estrela Cadente, que
atua de forma contrdria: apdés uma tendéncia de alta, espera-se uma reversido para tendéncia
de baixa, como pode ser visto na Figura 8.

Assim, a identificacdo das tendéncias é essencial para as operacdes, e o indicador
Hi-Lo Activator desempenha justamente esse papel, sendo o principal indicador utilizado neste
dataset. Embora outros métodos, como o cruzamento de médias mdveis exponenciais, possam
ser utilizados para identificar tendéncias, neste trabalho, eles servirdo como suporte para o
Hi-Lo.

Os indicadores auxiliares utilizados, ja calculados pela biblioteca talib, s3o apresentados
a seguir, com seus objetivos e pardmetros padronizados, conforme usualmente empregados:

e MACD: utiliza duas médias mdveis exponenciais de curto e médio prazo, juntamente
com uma linha de sinal, que representa a média da diferenca entre elas. Este indicador é
usado para identificar a forca de uma tendéncia.

e RSI: mede a forca da tendéncia, indicando se o preco estd em condicdes de sobrecompra
ou sobrevenda, ou seja, se esta caro ou barato demais.

e Estocastico: tem o mesmo objetivo do RS/, verificando condi¢cdes de sobrecompra ou
sobrevenda. A diferenca estd no célculo: enquanto o RS/ utiliza médias de ganhos e
perdas, o Estocdstico analisa os valores de fechamento, maximos e minimos em relagdo
ao preco atual.

e VWAP: é uma média ponderada do preco pelo volume, utilizada para identificar suportes
e resisténcias de maneira dinamica, variando conforme o preco médio negociado pelos
traders.

e Médias moveis exponenciais: utilizadas para identificar tendéncias, principalmente
por meio do cruzamento de uma ou mais médias. Este conceito é a base de outros
indicadores, como o MACD. A diferenca em relacdo a média movel simples esta no fato
de que a exponencial atribui mais peso aos precos recentes, sendo, portanto, mais sensivel
a mudancas. Neste trabalho, foram utilizadas médias mdveis exponenciais de 9 periodos
(curto prazo) e 21 periodos (médio e longo prazo). Para operagdes day trade, 21 candles
de 15 minutos representam um periodo considerado longo.

Apés a realizacao da feature engineering e o filtro de algumas linhas, o dataset de
candlesticks para treino foi definido com 43.670 candles, distribuidos em 37 varidveis, enquanto
o dataset de teste contém 9.049 candles. A Tabela 2 resume as informacdes relativas aos
datasets de treino e teste no que diz respeito a quantidade de padrdes de candles, tais como
martelo, engolfo e harami.
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Tabela 2 — Quantidade de candles e padroes de candle e sua representativadade.

Dataset Total Candles Engolfo  Peso Martelo  Peso Harami Peso
Treino 43.670 2.362 5,41% 1.673 3,83%  1.492 3,42%
Teste 9.049 514 5,68% 404 4,46% 313 3,46%

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

3.3.2 Dataset de Operagdes

Com o dataset de candles pronto, sao simuladas as operacdes seguindo a estratégia
previamente definida na Secdo 3.2. Essa estratégia baseia-se, inicialmente, em identificar um
padr3o de candle (Martelo, Harami ou Engolfo) e aguardar a confirmagdo desse padr3o.

A confirmacgao geralmente ocorre no préximo candle, que precisa ultrapassar o preco
de entrada. No caso do padrao Martelo e suas variagdes, é necessario aguardar o fechamento
do candle para validar a confirmacdo. Dessa forma, a estratégia de operar padrdes ndo se limita
a simples identificacdo do padrdo, mas inclui a espera por sua confirmacao, momento em que
o padrdo de candle se torna um candle de referéncia.

Enquanto o candle de confirmacdo ndo aparece, a referéncia do padrao nio é alterada.
No entanto, se surgir um novo padrdo de candle, ele passa a ser a nova referéncia. Caso chegue
ao final do dia sem confirmacdo ou sem um novo padrdo, a referéncia é descartada.

No cédigo implementado em Python para este trabalho, responsavel por simular as
operacdes com base nos padrbes de candles, o padrio identificado é denominado candle de
referéncia. Quando uma operacao ¢ realizada, as 37 varidveis desse candle s3o utilizadas. Assim,
boa parte das varidveis do dataset de operacoes é composta pelas informacoes do candle de
referéncia que originou uma operacao, seja ela vencedora ou perdedora.

Outras regras aplicadas no cédigo de operacdo dizem respeito ao encerramento das
operacoes e ao método de validacao dos precos. Todas as operacdes sao encerradas as 17:45,
ou seja, no momento em que o candle de 17:45 é fechado, utiliza-se o valor desse fechamento
para verificar o lucro ou prejuizo em relacdo ao ponto de entrada. Portanto, o hordrio de
operacao da simulacao vai das 9:00 as 17:45.

Outro ponto importante esta relacionado a natureza estatica dos dados utilizados,
que n3o sao em tempo real. Assim, a maneira de verificar se o preco atual atingiu o valor de
entrada, o stop loss ou o stop gain é comparar esses valores com o pregco maximo e minimo do
candle. Vale ressaltar que os pontos de entrada, stop loss e stop gain sao pré-estabelecidos
pelo candle de referéncia. Por exemplo, para um ganho de 500 pontos, o valor-alvo serd o
ponto de entrada somado a 500 em caso de compra ou subtraido 500 em caso de venda. Os
valores maximos e minimos do candle de confirmac3do s3o utilizados apenas para verificar se
esses pontos foram atingidos.

Outro desafio desse método esta em determinar qual ponto foi atingido primeiro: o
stop loss ou o stop gain. Como os dados utilizados sdo compostos por candles de 15 minutos,
ndo ha informacdo sobre a sequéncia exata dos precos dentro de cada intervalo. Portanto,
quando um mesmo candle atinge tanto a mdxima quanto a minima correspondentes aos niveis
de stop, ndo é possivel identificar com precisdo qual dos dois foi acionado primeiro.

Para evitar ambiguidade e superestimacao de resultados, optou-se por considerar o pior
caso: sempre que o stop loss estiver dentro do intervalo do candle, a operacdo sera registrada
como perdedora, mesmo que o stop gain também tenha sido atingido. Essa abordagem reflete
uma estratégia conservadora e privilegia a seguranca dos resultados simulados. Embora existam
situacoes em que o ganho possa ter ocorrido antes da perda, elas sio excecdes, ja que o
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mercado geralmente segue uma tendéncia clara dentro do intervalo analisado, atingindo apenas
um dos extremos.

Nas operacées envolvendo mercado futuro, é possivel realizar tanto operacdes de
compra quanto de venda. O lucro em uma operacao de compra consiste em adquirir um
contrato, esperar sua valorizacdo e vendé-lo por um preco mais alto. J4 na operacdo de venda,
o objetivo é vender um contrato por um preco elevado e, posteriormente, recompra-lo por um
valor mais baixo.

A decisdao de comprar ou vender exige atencao aos padroes de candles, e duas situacoes
principais podem ocorrer:

e estar em uma tendéncia de baixa e aparecer um padrao que pode reverter
para uma tendéncia de alta — neste caso, serd realizada uma operacao de compra.
Os padrdes que indicam essa opera¢do sdo: engolfo de alta, martelo, martelo invertido,
harami de alta e harami cross;

e estar em uma tendéncia de alta e aparecer um padrao que pode reverter para
uma tendéncia de baixa — serd realizada uma operacdo de venda. Os padrdes que
indicam essa operacao sdo: engolfo de baixa, estrela cadente, enforcado, harami de baixa
e harami cross.

Com base na anadlise da variavel Tamanho_Candle do dataset de candles, podem ser
estabelecidos valores para o stop loss e stop gain. De acordo com a Figura 18, observa-se, por
meio do histograma, uma assimetria positiva, ou seja, a frequéncia dos candles esta concentrada
em tamanhos abaixo de 1000. Além disso, os boxplots indicam que candles com tamanho
superior a 700 sao considerados outliers ou dados discrepantes. A variabilidade dos tamanhos
dos candles, em termos de frequéncia, esta entre 200 e 400 pontos. As estatisticas da Figura 19
confirmam essa andlise visual, mostrando que a mediana dos dados estd em 275, o percentil
25% estd em 195 e o percentil 75% em 395, o que reforca a variabilidade. Vale lembrar que o
tamanho se refere a cada candle de 15 minutos.

Dessa forma, seria razodvel adotar uma estratégia que busque 200 pontos de gain, ja
que este valor é atingivel. Da mesma forma, um gain prolongado de 500 pontos também seria
vidvel.

Figura 18 — Andlise grafica da varidvel "Tamanho_Candle”.
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Fonte: Autoria prépria
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Figura 19 — Estatistica descritiva da varidvel "Tamanho_Candle”.
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Fonte: Autoria prépria

Logo, as estratégias serdo baseadas nestes dois alvos, considerando diferentes propor-
¢oes entre gain e loss. Para uma proporcao 1:1, sdo utilizados 200 pontos de gain e 200 pontos
de loss, assim como 500 pontos de gain e 500 pontos de /oss.

Para uma propor¢ao de 2:1, que implica dois ganhos para uma perda, temos 200
pontos de gain para 100 pontos de /oss, e 500 pontos de gain para 250 pontos de /oss.

Além disso, existem duas estratégias incomuns. A primeira prioriza 0 gain, com uma
propor¢do 5:1 (5 ganhos para 1 perda), onde o gain é de 500 pontos e o loss de 100 pontos. A
segunda é o inverso, com propor¢do 1:2 (1 ganho para 2 perdas), cujo objetivo é dar mais tempo
para alcancar o gain. Nessa estratégia, o gain é de 250 pontos, considerado razoavelmente
alcancavel, enquanto o loss é de 500 pontos, que exige mais candles.

Com as regras da operacao definidas e as estratégias ja desenvolvidas, foi mencionado
que o dataset de operacao contém 37 colunas, correspondentes as caracteristicas do padrao de
candle que originou cada operacao. Além dessas, ha outras varidveis relevantes. Neste trabalho,
sao explicadas aquelas que exigem uma descricao mais detalhada, enquanto outras, como
pontos, valores em reais, valor de entrada e saida, s3o autoexplicativas.

e "Operacao” identifica o tipo de operagdo realizada, compra ou venda.

e "Trading”: identifica o tipo de trading que ocorreu: stop loss, stop gain ou encerramento
de fechamento.

e "Natureza”: identifica se a operacdo foi de lucro ou de perda, sendo esta a varidvel
target dos modelos de classificacao.

e "Tempo Encontra Trading™: esta varidvel conta quanto tempo foi aguardado até
ocorrer a operacdo. ela conta os candles, sendo que o nimero 10 representa 10 candles
de 15 minutos, ou seja, 150 minutos. vale ressaltar que valores maiores que 36 indicam
que levou um dia completo.

e "Tempo Total” indica quanto tempo durou a operacao, desde o candle de referéncia,
passando pela confirmacdo, até atingir o alvo de gain, loss ou o encerramento pelo
horario. essa varidvel também é medida em candles de 15 minutos.

e "Drawdown’: indica o maior risco de perda naquele momento, sem contar o stop /oss.
refere-se ao risco que a operacdo enfrentava caso o stop loss ndo fosse acionado.

Deste modo, com as operacoes simuladas, podemos analisar o dataset de operacoes.
Utilizando o Power BI, cria-se um dashboard para cada estratégia, conforme ilustrado na
Figura 20. Todos seguem o mesmo modelo. Como ha 6 estratégias, a Figura 21 resume as
analises realizadas.
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Figura 20 — Modelo de dashboard das operagdes da estratégia gain e loss de 200 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 21 — Resumo financeiro das estratégias no dataset de treino.

Estratégia Nro Tradings Trade por Dia Win Trade Saldo Lucro por Operacao Fator Lucro
Gain: 200 Pontos - Loss: 200 Pontos 1229 19 45,65% -4.361,00 -3,55 0,84
Gain: 200 Pontos - Loss: 100 Pontos 1267 16 34,89% 1.034,00 0,82 1.06
Gain: 500 Pontos - Loss: 500 Pontos 905 13 49.50% -888,00 -0,98 0,98
Gain: 500 Pontos - Loss: 250 Pontos 1080 14 33.15% -1.681,00 -1,56 0,95
Gain: 500 Pontos - Loss: 100 Pontos 1207 1,9 20,13% 3.862,00 3,20 1.20
Gain: 250 Pontos - Loss: 500 Pontos 1055 14 63,88% -2.745,00 -2,60 092

Fonte: Autoria prépria.

Quando se analisam os valores positivos na Figura 21, principalmente na estratégia de
500 pontos de gain e 100 de /oss, e a Figura 22, que mostra a evolucao desta carteira, é facil
acreditar que vencer o mercado é simples: basta aumentar a propor¢cao de ganho em relagdo a
perda.

Contudo, dois pontos devem ser considerados. Primeiro, o saldo apresentado reflete o
lucro bruto, ou seja, a diferenca entre ganhos e perdas, sem considerar taxas e tarifas da B3,
impostos sobre operacdes vencedoras e eventuais taxas de corretagem cobradas por algumas
corretoras. Portanto, os niimeros reais ndo sao tao elevados, e é importante deixar isso claro
para evitar ilusbes com margens aparentemente altas.
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Figura 22 — Evolugdo da Carteira - Estratégia 5:1 nos dados de treino.
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Figura 23 — Estatistica descritiva da Carteira 5:1 nos dados de treino.
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Fonte: Autoria prépria.

O segundo ponto € a volatilidade. Para exemplificar, considere a estratégia 5:1 ou 500
pontos de ganhos para 100 pontos de perdas, embora a carteira tenha iniciado em 2018 e, ao
final de 2022, o lucro bruto fosse de R$ 3.862, é importante observar o periodo de 2018 a
2019 na Figura 22. Considerando um investimento inicial de R$ 1.000, boa parte desse periodo
apresentou perdas, com a carteira atingindo R$ 400 no valor minimo, conforme indicado na
Figura 23. Isso representa um prejuizo de 60%. Surge, entdo, a pergunta: o trader continuaria

com essa abordagem até alcancar o periodo de 20227

Caso a operacdo fosse mantida, com investimento inicial de R$ 1.000, o lucro bruto ao
final de 2022 seria de R$ 4.862. No entanto, mesmo separando os dados de teste dos de treino,
a Figura 24, que inclui os dados de 2018 a 2022 e a continuag¢ao da opera¢ao em 2023, mostra
uma queda acentuada. Em 2023, houve uma perda superior a R$ 1.000. Quem comecou entre
2020 e 2022 teria pouco lucro, enquanto quem iniciou em 2023 n3o apenas perderia todo o
capital investido, mas também sairia devendo dinheiro a corretora. Em mercados futuros, é

possivel acumular dividas apds perder todo o capital.
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Além disso, esta abordagem é apenas um exemplo. A Figura 25 demonstra que todas
as outras estratégias também enfrentaram dificuldades em 2023, evidenciando que o cenario
adverso impactou todas de forma semelhante.

Figura 24 — Evolucdo da Carteira - Estratégia 5:1 nos dados de treino e de teste.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 25 — Resumo financeiro das estratégias no dataset de teste.

Estratégia Nro Tradings Trade por Dia Win Trade Lucro por Operacao Fator Lucro
Gain: 200 Pontos - Loss: 200 Pontos 242 0,98 45,87% -815,00 -3.37 0,84
Gain: 200 Pontos - Loss: 100 Pontos 250 1.01 30,40% -461,00 -1,84 0,87
Gain: 500 Pontos - Loss: 500 Pontos 171 0,69 47.37% -1.080,00 -6,32 0,87
Gain: 500 Pontos - Loss: 250 Pontos 208 0,84 30,29% -1.457,00 -7,00 0,80
Gain: 500 Pontos - Loss: 100 Pontos 234 0,95 14,10% -1.110,00 -4,74 0,72
Gain: 250 Pontos - Loss: 500 Pontos 200 081 63,00% -850,00 -4.25 0.88

Fonte: Autoria prépria.

3.4 PREPARACAO DOS DADOS

Com o dataset de operagbes criado, a Figura 21 e a Figura 25, na coluna "Nro
Tradings”, mostram a quantidade de linhas ou operacdes presentes em cada dataset de treino
e teste dessas estratégias. Cada operacdo contém, ao todo, 49 varidveis ou colunas.

Nem todas essas varidveis podem ser utilizadas nos modelos de classificacdo, pois
é necessario trata-las para evitar data leakage (vazamento de informacdes), o que poderia
enviesar os modelos. Além disso, é essencial aprimorar algumas varidveis, verificar seu poder
de predicao, e analisar problemas relacionados a outliers, multicolinearidade e tipos de dados
presentes em cada varidvel.

O primeiro tratamento realizado consistiu na exclusdo de varidveis que poderiam causar
data leakage. A variavel target é representada pela coluna "Natureza”, que contém informacgdes
sobre se a operacao gerou lucro ou prejuizo. Entretanto, outras varidveis indicam, de forma
explicita, o resultado da operacao. Por exemplo, a coluna "Pontos”informa a quantidade de
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pontos ganhos ou perdidos. No entanto, para determinar se houve ganho ou perda, a operagao
precisa estar concluida.

Ao concluir a operagao, ja se sabe se houve lucro ou prejuizo, tornando a varidvel
"Pontos"inviavel para coleta antes do inicio da operacdo. Dessa forma, essa variavel nao pode
ser utilizada para prever se a operacao sera lucrativa.

Nesse contexto, é fundamental identificar quais varidveis podem ser coletadas em um
cendrio simulado em tempo real, antes do inicio de uma operacdo, e utilizar essas informacdes
para prever o resultado da operacdo. Apds a andlise, identificou-se que um total de 12 varidveis
causava vazamento de informacgdes. Dessa forma, o dataset final foi reduzido para 37 varidveis.

Outro tratamento relevante diz respeito aos indicadores MACD, RSI, HiLo, Estocéstico
e Médias Méveis. A maioria desses indicadores apresentava apenas valores numéricos no dataset.
Naturalmente, o cdlculo desses indicadores é baseado nos precos dos candles. No entanto, para
facilitar a identificacdo de relacdes pelos modelos, optou-se por simplificar esses indicadores em
estratégias comumente utilizadas.

Por exemplo, o MACD era originalmente representado por duas varidveis no dataset:
“MACD Line" e “MACD Signal". Esse indicador é amplamente utilizado para identificar tendéncias
e fornecer sinais de compra e venda. Para evitar que o modelo precisasse analisar relacGes
internas entre as duas variaveis e com outras informacdes, essas foram substituidas por novas
variaveis categodricas, permitindo que o modelo trabalhasse diretamente com as condi¢oes
interpretadas.

Conforme descrito no artigo da Nelogica (2020), "MACD Line" maior que zero in-
dica uma tendéncia de alta, enquanto valores menores que zero indicam uma tendéncia de
baixa. Assim, os muitos valores nicos dessa variavel foram transformados em apenas dois,
correspondentes as tendéncias identificadas.

Além disso, segundo o mesmo artigo, "MACD Line" maior que "MACD Signal” representa
um sinal de compra, enquanto "MACD Line" menor que "MACD Signal” indica um sinal de
venda. Com isso, os valores tinicos das variaveis originais foram consolidados em uma nova
variavel com apenas dois estados: compra ou venda. Esse procedimento foi replicado para os
demais indicadores, reduzindo a complexidade dos dados e tornando-os mais adequados para
os modelos de classificacao.

Separando as varidveis, vamos analisar somente as varidveis categdricas. Temos, no
total, 21 varidveis categdricas. Utilizando as medidas IV (Information Value) e WOE (Weight of
Evidence), é possivel verificar se essas varidveis categdricas influenciam os modelos, conforme
representado na Figura 26.

Dentre as variaveis, somente "Preco Estocastico’apresenta uma predicao considerada
fraca; todas as outras varidveis sao classificadas como insignificantes. Contudo, é importante
considerar as diferentes estratégias e verificar quais varidveis apresentam boa predicao em cada
caso.

De modo geral, manteremos as varidveis que identificam os padroes de candle, além
de pelo menos uma variavel que represente os indicadores. Nesta analise do 1V, considerando
as seis estratégias, cinco variaveis tiveram menor peso total.
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Figura 26 — Information Value das varidveis categdricas na estratégia gain e gain de 500 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

Para as varidveis numéricas, a primeira analise realizada foi a correlacdo entre elas.
Utilizando a correlacdo de Pearson, obteve-se a matriz de correlacdo mostrada na Figura 27.
A principal observacao refere-se a multicolinearidade entre as varidveis "Abertura”, "Maxima",
"Minima"e "Fechamento”. Essas varidveis apresentam correlagdo perfeita, com valor igual a 1,
devido ao fato de refletirem a valorizacdo do preco do candle, resultando em comportamentos
muito similares.

Manter as quatro varidveis no modelo n3o traria beneficios, podendo até tornar o
algoritmo mais lento, especialmente em modelos baseados em arvores de decisao, que sao
sensiveis a presenca de muitas varidveis. Por essa razao, optou-se por manter apenas a variavel
"Abertura”, que é a primeira disponivel em tempo real e, portanto, facil de ser coletada.

Ressalta-se que essas caracteristicas se referem ao candle de referéncia; além dele,
uma confirmagdo é necessaria. Assim, antes do inicio de uma operacgao, essas informacdes ja
estdo disponiveis, o que significa que as caracteristicas dos candles nao configuram vazamento
de dados.
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Figura 27 — Matriz de correlagdo varidveis numéricas na estratégia gain e gain de 500 pontos.
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Outra analise importante para as variaveis numéricas refere-se a deteccdo de outliers.
A Figura 28 mostra um dataframe criado para identificar outliers de maneira semelhante ao
boxplot. Utilizou-se o IQR (Intervalo Interquartil), calculado pela subtragdo entre o terceiro
e o primeiro quartil. Tradicionalmente, o IQR é multiplicado por 1,50 para definir os limites
superior e inferior de detec¢do. No entanto, considerando que algumas varidveis analisadas sao
percentuais e que, no mercado financeiro, variacdes superiores a 10% ja podem ser consideradas
atipicas, adotou-se, de forma metodoldgica, um fator mais restritivo de 1,10. Essa decisdo visa
tornar o critério de deteccao mais sensivel ao contexto especifico dos dados financeiros.
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Figura 28 — Dataframe de Outliers na estratégia gain e gain de 500 pontos.

Index Index Tempo

Nome de Coluna HiLo Percentual_Candle Hi_Lo Percentual_Dia Encoqlra TamanhoCandle v\';]\rr:g Volume_Dia VOL RSl Abertura Indice_
Alta Baixa Trading
Min 0.0 -3.31 0.0 -5.55 2.0 25.0 -0.067 0.0 0.0 15.0 637000
at 0.0 -0.11 0.0 -0.51 11.0 2250 -0.003 3.0 30 41.0 932950
Median 0.0 -0.02 20 0.0 230 3100 0.0 8.0 70 50.0 1045150
Q3 6.0 0.08 100 0.49 440 450.0 0.003 18.0 1.0 59.0 1140800
Max 535.0 1.36 470.0 77 204.0 2090.0 0.047 54.0 30.0 87.0 130905.0
QR 6.0 0.18 100 1.0 33.0 2250 0.006 15.0 8.0 18.0 20785.0
Lower fence 6.6 -0.319 -11.0 -1.61 -25.3 =225 -0.0096 -13.5 -5.8 212 704315
Upper fence 12.6 0.259 21.0 1.59 80.3 697.5 0.0096 345 19.8 78.8 1369435
Skew 2.57603 -4 26181 6.751053 0.362016 2.088376 2157277 -1.54807 1.093622 0916465 -0.00605858 -0.450425 0.
Num_QOutliers 118 a3 &2 a1 73 65 55 42 35 20 10
Percent_Outliers  0.08% 0.06% 0.05% 0.05% 0.05% 0.04% 0.04% 0.03% 0.02% 0.01% 0.01%

Fonte: Autoria prépria.

No tratamento de valores discrepantes, optou-se por nao remové-los, visto que re-
presentam uma proporcdo muito pequena do conjunto de dados, inferior a 0,1%, além de
serem considerados relevantes para a andlise. Destacam-se, nesse contexto, as varidveis "Index
Hilo Alta"e "Index Hilo Baixa"”, que indicam a duracdo de uma tendéncia de alta ou baixa,
respectivamente. Merece atengdo também a varidvel "Tempo Encontra Trading”, que informa o
numero de candles entre o encerramento de uma operacao e o inicio da préxima. Essas varidveis
foram convertidas em categdricas, com quatro faixas de classificacdo: "rdpido”, "normal”, "longa’e
"muito longa".

A etapa final do pré-processamento envolveu a normalizacdo dos dados numéricos,
também conhecida como scaling. Esse procedimento foi necessario devido a ampla variacio
nos valores das varidveis, com alguns extremamente altos e outros muito baixos. Utilizou-se a
funcdo RobustScaler da biblioteca scikit-learn, que utiliza os quartis em vez da média e
do desvio padrdo, oferecendo maior robustez diante de valores discrepantes. Esse processo foi
aplicado exclusivamente as varidveis numéricas, excluindo a varidvel target.

Com os dados tratados, os datasets foram divididos entre treino e teste, mantendo as
separacdes feitas anteriormente. Apds o pré-processamento, as bases mantiveram o nimero
original de linhas, mas passaram a conter 28 variaveis. As varidveis categéricas foram convertidas
para valores numéricos, permitindo a aplicacao dos modelos de classificacdo.

3.5 MODELAGEM

Nesta secdo, sdo apresentadas as etapas de escolha do modelo de aprendizagem, a
estratégia adotada para o balanceamento das classes e a definicdo da validagdo cruzada utilizada
na avaliagdo dos modelos. Os algoritmos testados incluem: KNN (K-Nearest Neighbors), SVC
(Support Vector Machine Classifier), Decision Tree, Random Forest, ExtraTrees, AdaBoost,
GradientBoost, XGBoost e Light GBM.

Apds a importacao dos dados ja preparados, estes sdo divididos entre as varidveis
preditoras, representadas por X, e a varidvel alvo, representada por y. Em seguida, é realizada a
verificacao do balanceamento das classes na variavel alvo, ou seja, da proporcao entre operagdes
com lucro e com prejuizo.

Das seis estratégias analisadas, apenas uma apresenta balanceamento de 50% entre
as classes — a estratégia com 500 pontos de gain e loss. As demais estratégias apresentam
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desbalanceamento, o que demanda a ado¢do de uma abordagem especifica para o tratamento
desse problema.

O balanceamento das classes é uma etapa fundamental na construcao de modelos
de classificacdo, especialmente quando ha predominancia de uma classe sobre a outra. Duas
abordagens principais sdo comumente utilizadas para lidar com esse problema: o ajuste de
pesos nos algoritmos de classificacdo e o uso de técnicas de resampling.

A primeira abordagem consiste em recorrer aos mecanismos internos de balanceamento
oferecidos por alguns algoritmos, os quais ajustam os pesos das classes, atribuindo maior peso
a classe minoritaria. No entanto, essa funcionalidade n3o esta disponivel em todos os modelos
— algoritmos como KNN, AdaBoost e GradientBoost nao oferecem esse recurso. Além disso,
mesmo entre os modelos que suportam esse tipo de balanceamento, foi constatado que, em
todos os casos analisados, o classificador gerado tendia a prever apenas uma das classes.

Como alternativa, podem ser aplicadas técnicas de under resample ou over resample.
A técnica de under resample busca reduzir a classe majoritdria até que ambas as classes tenham
quantidades equivalentes de amostras. Entre as estratégias disponiveis, destacam-se o uso
das fun¢des RandomUnderSampler e NearMiss. A primeira realiza a remogao aleatdria de
registros da classe majoritaria, enquanto a segunda aplica critérios baseados na distancia entre
os dados para selecionar quais registros manter.

Ja o over resample consiste em aumentar a quantidade de amostras da classe mi-
noritaria. As técnicas mais utilizadas nesse caso incluem RandomOverSampler, que replica
aleatoriamente registros existentes, e Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE),
que gera registros sintéticos com base na interpolacao entre vizinhos préximos. No entanto,
em contextos como o mercado financeiro, marcado por alta volatilidade e ruido nos dados, o
uso de registros artificiais pode representar um risco, uma vez que os padroes gerados podem
nao refletir situacoes reais observadas no histérico.

Considerando essas caracteristicas, optou-se pelo uso do RandomUnderSampler, com
o objetivo de equilibrar o conjunto de dados por meio da reducao da classe majoritaria. Essa
escolha também foi motivada por testes preliminares com o SMOTE, que indicaram tendéncia a
superestimacao de padrdes irreais, comprometendo o desempenho dos modelos.

Diante desse contexto, diversos testes indicaram que a técnica de under resample
proporciona um aprendizado mais eficiente para os modelos. As métricas associadas as operag¢des
financeiras geralmente n3o apresentam resultados expressivos devido a alta volatilidade do
mercado. Portanto, mesmo com grande volume de dados, o modelo nao seria capaz de capturar
todas as possiveis situacoes. Nesse sentido, a desvantagem do under resample torna-se menos
relevante em comparacao ao over resample, uma vez que modelos treinados com dados reais,
ainda que em menor quantidade, apresentam desempenho mais confidvel nos dados de teste.
Por outro lado, modelos treinados com grande volume de dados duplicados ou sintéticos podem
exibir resultados artificialmente elevados nas métricas de treino, porém tendem a falhar na
generalizacdo para novos dados. Dessa forma, nesta andlise especifica, foi adotada a abordagem
que prioriza dados reais, mesmo que em menor volume.

Para a avaliacdo dos modelos, foram consideradas as técnicas de hold-out e validacao
cruzada. A técnica de hold-out consiste na divisdo dos dados brutos em trés conjuntos:
treino, validacao e teste. Entretanto, essa abordagem é sensivel a aleatoriedade, o que pode
comprometer sua eficicia em datasets com elevado ruido e volatilidade. Isso ocorre porque a
amostra selecionada pode ser muito favoravel ou, inversamente, desfavoravel a uma situacio
especifica. Em contraste, a validacdo cruzada divide o conjunto de treino em cinco ou dez
partes, mitigando essa sensibilidade e proporcionando maior robustez e confianca na avaliacao
dos modelos.

Existem diferentes técnicas de validacao cruzada que podem ser aplicadas, entre elas
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o KFold, o Stratified KFold e a validacdo cruzada para séries temporais. O método KFold
divide o conjunto de dados em partes iguais, usando uma delas para teste e as demais para
treino. Ja o Stratified KFold mantém a propor¢ao original das classes em cada divisao, sendo
recomendado para conjuntos de dados desbalanceados, como no caso desta analise.

No presente estudo, o conjunto de dados possui algumas caracteristicas temporais, mas
ndo configura uma série temporal estrita. Por isso, ndo se aplicou a validagdo cruzada especifica
para séries temporais, que preserva a ordem cronoldgica dos dados para evitar o vazamento de
informagdes. Essa distingdo é importante para garantir a validade dos resultados, especialmente
em situagoes onde a sequéncia temporal dos dados impacta diretamente a modelagem.

Figura 29 — Conceito da Validagdo Cruzada.
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DADOS DE TREINO DADOS DE TESTE

Parte 1 Parte 2 Parte 3 Parte 4 Parte5 | \
Separacao 1| Parte 1 Parte 2 Parte 3 Parte 4 Parte 5
Separagéo 2 Parte 1 Parte 2 Parte 3 Parte 4 Parte 5 .

Descobrindo os
, , pardmetros

Separacéo 3 Parte 1 Parte 2 Parte 3 Parte 4 Parte 5
Separagio 4 Parte 1 Parte 2 Parte 3 Parte 4 Parte 5
Separacéo 5 Parte 1 Parte 2 Parte 3 Parte 4 Parte 5 /

Avaliacéo Final { DADOS DE TESTE

Fonte: (SCIKIT-LEARN, 2025).
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Figura 30 — Validacdo Cruzada com separacdo K-Fold.
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Fonte: (SCIKIT-LEARN, 2025).

Figura 31 — Validagdo Cruzada com separagdo Stratified K-Fold.
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Fonte: (SCIKIT-LEARN, 2025).

Nesta etapa, os modelos foram inicialmente avaliados utilizando a validagdo cruzada
do tipo Stratified K-Fold, com o objetivo de lidar com o desbalanceamento das classes presentes
no conjunto de dados. Contudo, os resultados obtidos ndo foram satisfatérios, o que motivou a
aplicacao da técnica de under-sampling para balanceamento das classes.

Apds o balanceamento dos dados, empregou-se a validacao cruzada simples do tipo
K-Fold para avaliar os modelos treinados. Com base nas métricas de desempenho obtidas, foi
elaborado um ranking dos modelos para cada uma das seis estratégias analisadas. A seguir,
os melhores modelos de cada estratégia foram selecionados para a etapa de otimizacdo de
hiperparametros.

Vale destacar que, para cada estratégia, ha um ranking especifico de modelos. A
Figura 32 exemplifica o ranking referente a estratégia com 500 pontos de gain e loss.
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Figura 32 — Rank dos modelos de classificagdo na estratégia gain e loss de 500 pontos.

Modelo AUC-ROC Acuracia

KMN 0.5534 0.5470
ExtraTrees 05377 05293

RandomForest 05291 0.5238
GradientBoost 05216 05127
AdaBoost 0.5162 0.5116

LightGEM 0.5112 0.4972
DecisionTree 0.4983 0.49383
XGBoost 0.4933 0.4906
MNaiveBayes 0.4810 0.5094

Fonte: Autoria prépria.

A otimizacao dos hiperparametros do modelo foi realizada por meio da otimizacao
bayesiana, que utiliza inferéncia bayesiana para identificar os melhores parametros, tais como
taxa de aprendizado, regularizacdo e nimero de varidveis, entre outros, com o objetivo de
aprimorar o desempenho do modelo.

A implementacdo inicial envolveu a definicdo da funcdo objetivo, na qual o modelo
é avaliado com seus parametros por meio de validacdo cruzada. A biblioteca scikit-optimize
disponibiliza a funcdo gp_minimize para essa finalidade. Nessa fun¢do, uma métrica de
avaliacdo ¢é selecionada; neste trabalho, a métrica escolhida foi a auc-roc. Em casos de falha de
aprendizagem, quando o modelo tende a prever predominantemente uma Unica classe, podem
ser utilizadas métricas alternativas, como a F1 ou a acuracia balanceada, esta dltima calculada
pela média dos recall das duas classes.

A métrica selecionada é fornecida como valor negativo a fun¢do gp_minimize, uma
vez que esta busca minimizar o valor da funcdo objetivo. Essa funcao utiliza um método de
otimizacao baseado em processos gaussianos para explorar o espaco dos hiperparametros e
identificar combina¢Ges que promovam o melhor desempenho do modelo.

A segunda etapa consiste na definicao do espaco de busca, especificando intervalos de
valores ou categorias para os parametros a serem testados. Em seguida, invoca-se a fungao
gp-minimize, estabelecendo o niimero de iteracdes, que, neste caso, foi definido como 100. Isso
significa que a funcdo realizard 100 avaliagGes de combinag¢des de parametros dentro do espaco
de busca definido. As primeiras 70 avaliacdes sdo realizadas de forma aleatéria, enquanto as
dltimas 30 sao conduzidas com base na inferéncia bayesiana, concentrando-se em regides do
espaco de parametros que demonstraram maior potencial de desempenho.

Na Tabela 3, apresentam-se as seis estratégias e os trés melhores modelos ranqueados
para cada uma delas. Ja a Tabela 4 resume a frequéncia com que cada modelo foi selecionado.
Observa-se que o modelo LightGBM nao foi utilizado em nenhuma das estratégias analisadas.
Por outro lado, os modelos que mais apareceram foram KNN, Extra Trees e Random Forest.

Modelos baseados em ensemble costumam apresentar bom desempenho. Entretanto,
destaca-se a presenca do algoritmo KNN entre os mais selecionados, ocupando, na maioria
dos casos, a primeira posicao no ranking. Essa ocorréncia, mesmo apds cuidados para evitar
enviesamento em algoritmos baseados em vizinhos proximos, pode ser explicada pelo fato de
os conjuntos de dados serem relativamente pequenos e conterem muitas varidveis categdricas.
Adicionalmente, modelos ensemble tendem a apresentar melhor desempenho em conjuntos de
dados maiores e com maior quantidade de variaveis numéricas.
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Tabela 3 — Estratégias das operagoes e os 3 melhores modelos raqueados.

Estratégia 1° Modelo  2° Modelo 3° Modelo
Gain: 200 Pontos - Loss: 200 Pontos KNN XGBoost Random Forest
Gain: 200 Pontos - Loss: 100 Pontos Ada Boost  Gradient Boost Random Forest
Gain: 500 Pontos - Loss: 500 Pontos KNN Extra Trees Random Forest
Gain: 500 Pontos - Loss: 250 Pontos Extra Trees KNN SVC

Gain: 500 Pontos - Loss: 100 Pontos Ada Boost  Decision Tree Gradient Boost
Gain: 250 Pontos - Loss: 500 Pontos KNN Extra Trees XGBoost

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Tabela 4 — Resumo dos modelos raqueados

Modelo 1° Modelo 2°2 Modelo 3° Modelo Total
KNN 3 1 0 4
Extra Trees 1 2 0 3
Random Forest 0 0 3 3
Ada Boost 2 0 0 2
Gradient Boost 0 1 1 2
XGBoost 0 1 1 2
SVC 0 0 1 1
Decision Tree 0 1 0 1
LightGBM 0 0 0 0

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

3.6 AVALIACAO DOS MODELOS

A métrica principal utilizada para avaliacio dos modelos foi a roc-auc score, devido
a sua capacidade de fornecer uma visao abrangente da performance considerando diferentes
limiares de classificacdo. Além disso, as métricas de precision e recall foram analisadas de forma
complementar, uma vez que, no contexto das estratégias avaliadas, o recall é especialmente
relevante para a classe positiva, enquanto a precision assume maior importancia para a classe
negativa.

Para complementar a avaliacdo quantitativa, foram utilizadas andlises visuais, incluindo
as curvas ROC e as matrizes de confusdo, que possibilitam uma interpretacdo mais detalhada
do desempenho dos modelos.

No capitulo seguinte, sera realizada uma andlise aprofundada dos resultados obtidos,
destacando o impacto das diferentes métricas na escolha do modelo mais adequado para cada
estratégia.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos pelos modelos em cada uma das
estratégias, com o objetivo de identificar qual modelo apresentou o melhor desempenho, se
houve melhorias nas operagdes e se a adocao da estratégia é justificada com base nos resultados
obtidos.

Ao final, é realizada uma sintese comparativa entre os melhores modelos de cada
estratégia, avaliando qual delas demonstrou maior eficidcia, bem como a viabilidade de sua
aplicacdo em tempo real.

4.1 GAIN: 500 PONTOS - LOSS: 500 PONTOS

A estratégia de 500 pontos no WIN foi previamente analisada ao longo do trabalho.
Em termos de lucro bruto, esse valor equivale a aproximadamente R$100, o que torna os
calculos mais diretos. Embora se trate de um alvo elevado, sua adocao como meta didria é
plausivel, considerando a volatilidade caracteristica do ativo.

A Figura 32 apresenta o desempenho dos modelos com base nos dados de treino e
validacao cruzada, enquanto a Figura 33 exibe os resultados obtidos com os dados de teste. Na
curva ROC, valores préximos de 0,50 indicam desempenho comparavel ao de um classificador
aleatdrio; abaixo desse limiar, o modelo se aproxima do comportamento de um classificador
dummy. O modelo KNN, por exemplo, apresentou desempenho satisfatério nos dados de treino,
mas ficou abaixo desse limite nos testes. Em contrapartida, o Random Forest obteve um valor
de AUC-ROC igual a 0,5918.

Esse resultado pode ser considerado aceitavel, dadas as caracteristicas do problema e
as dificuldades associadas a previsdo desse tipo de operacdo. A elevada variabilidade dos dados
e a limitacdo na capacidade preditiva das varidveis dificultam a obtencdo de valores de AUC
proximos de 1,0. Além do bom desempenho na curva ROC, o modelo Random Forest também
apresentou superioridade em métricas como Acuracia e Precisdo. A matriz de confusdo dos
trés modelos analisados é apresentada na Figura 34.

Adicionalmente, é importante observar que, quando o modelo indica uma previsao
de prejuizo, a operacao tende a ser evitada. Esse comportamento, por si sé, ja representa
uma vantagem em relacdo a execucdo de operacdes sem apoio de modelos preditivos. Outro
fator relevante é que as taxas operacionais ndo foram consideradas diretamente nas analises.
Como essas taxas incidem sobre cada operacdo realizada, estratégias que resultam em menor
volume de operacoes podem, indiretamente, reduzir custos operacionais e, assim, melhorar a
rentabilidade liquida.
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Figura 33 — Curvas ROC dos modelos de classificagdo na estratégia gain e loss de 500 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 34 — Matriz de Confusdo nos dados de teste na estratégia gain e loss de 500 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

A andlise da Figura 34 revela que o modelo Extra Trees apresenta boa acuricia
geral, atribuida, em grande parte, a sua capacidade de prever corretamente as operagoes
de prejuizo. No entanto, esse modelo demonstrou desempenho inferior na identificagdo de
operacgoes lucrativas, sendo o que obteve menor acerto nessa categoria.

O modelo KNN, por sua vez, evidenciou maior capacidade de identificar corretamente
operacoes de lucro, superando os demais modelos nesse aspecto, ainda que tenha apresentado
menor equilibrio entre as classes.

O modelo Random Forest obteve o melhor desempenho global, destacando-se pelo
equilibrio nas previsdes das duas classes. Esse modelo foi o que mais se aproximou de reduzir
simultaneamente os erros de falsos positivos e falsos negativos, mostrando-se o mais eficaz na
tarefa de classificacao entre os avaliados.

A Tabela 5 apresenta a comparac¢ao dos resultados financeiros das estratégias, con-
siderando apenas a diferenca entre o lucro e o prejuizo bruto. A tabela fornece uma visao
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clara da rentabilidade obtida por cada modelo. Em termos de desempenho tanto no processo
de aprendizagem quanto nos resultados financeiros, o modelo Random Forest apresentou os
melhores resultados entre os avaliados.

Tabela 5 — Resumo dos modelos usados na estratégia gain e loss de 500 pontos.

Operagao Tradings Win-Rate Saldo Lucro por Operagao
Sem Modelo 171 47,37% - 1.080,00 -6,32
Com KNN 86 48,84% -382,00 -4,44
Com Extra Trees 71 53,52% 386,00 5,44
Com Random Forest 73 56,16% 734,00 10,05

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Na Figura 34, os valores indicam a quantidade de operagoes previstas, enquanto a
Tabela 5 apresenta um resumo financeiro referente apenas as operacoes consideradas lucrativas.
Por exemplo, o modelo Random Forest previu lucro para 73 operacoes, das quais 41 resultaram
em lucro verdadeiro, correspondendo a um win-rate de 56,16%. Isso significa que, entre as
operacoes previstas como lucro, mais da metade foi efetivamente lucrativa.

A tabela financeira complementa essa analise ao apresentar o saldo final das opera¢des,
que foi de R$ 734,00, representando um lucro médio bruto de aproximadamente R$ 10,05
por operacao, sem considerar taxas ou impostos. Esse resumo possibilita avaliar nao apenas
a quantidade de acertos do modelo, mas também seu impacto econémico, facilitando a
comparagao entre as estratégias.

E com relagdo a volatilidade, observa-se que o saldo da estratégia utilizando o modelo
é positivo. Considerando um investimento inicial de R$ 1.000,00, analisou-se o comportamento
das operacdes ao longo do ano de 2023. Conforme indicado na Tabela 5, a estratégia sem
o uso do modelo resultaria em perda desse investimento. Em contrapartida, a aplicacao do
modelo Random Forest permitiria alcancar um saldo final de R$ 1.734,00. Ressalta-se que
esses valores s3o brutos, nao considerando taxas ou impostos.
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Figura 35 — Comparacgao de operagdes sem modelo e com modelo ao longo de 2023 na estratégia
gain e loss de 500 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

Ao analisar a Figura 35, observa-se a volatilidade em acao e como ela se intensifica
significativamente na auséncia do modelo. Sem sua utilizagdo, o capital inicial teria sido
completamente consumido ja em fevereiro, exigindo novos aportes para continuidade das
operacoes. Além disso, entre os meses de junho e setembro, registrou-se uma queda superior a
R$ 500,00, o que poderia comprometer novamente todo o capital disponivel. Mesmo com uma
recuperacdo parcial nos meses de outubro e novembro, o valor inicialmente investido ndo seria
recuperado, sendo seguida por uma nova perda acentuada no més seguinte.

Por outro lado, com o uso do modelo, embora também tenham ocorrido periodos
de retracao, nenhum deles resultou na perda total do capital durante o intervalo analisado.
Evidentemente, trata-se de um periodo relativamente curto, mas é possivel perceber que o
modelo contribuiu para suavizar a volatilidade das operacdes em comparacao a estratégia sem
modelo. A Tabela 6 reforca essa observacdo ao apresentar o desempenho financeiro mensal,
evidenciando que, mesmo nos meses com prejuizo, as perdas foram substancialmente menores.

Por exemplo, em janeiro, o prejuizo sem o modelo foi de R$ 909,00, enquanto com
o modelo esse valor foi reduzido para R$ 132,00 — uma diferenca de quase sete vezes. Em
dezembro, a perda sem o modelo atingiu R$ 722,00, ao passo que, com o modelo, limitou-se a
R$ 287,00, correspondendo a uma propor¢do aproximada de 2,5 vezes. Essa diferenca ilustra a
principal vantagem da abordagem proposta: embora os ganhos ndo sejam extraordinarios, o
controle das perdas representa um beneficio expressivo para a gestao do capital.
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Tabela 6 — Resumo dos modelos usados com investimento inicial de R$ 1.000,00 na estratégia
gain e loss de 500 pontos.

Més/Ano Operagdes Saldo Mensal Saldo Total
01/2023 Sem Modelo -909,00 91,00
01/2023 Com Modelo -132,00 868,00
02/2023 Sem Modelo -58,00 33,00
02/2023 Com Modelo 10,00 878,00
03/2023 Sem Modelo -379,00 -346,00
03/2023 Com Modelo -100,00 778,00
04/2023 Sem Modelo 100,00 -246,00
04/2023 Com Modelo 0,00 778,00
05/2023 Sem Modelo 300,00 54,00
05/2023 Com Modelo 200,00 978,00
06/2023 Sem Modelo -400,00 -346,00
06/2023 Com Modelo -100,00 878,00
07/2023 Sem Modelo -100,00 -446,00
07/2023 Com Modelo -100,00 778,00
08/2023 Sem Modelo 0,00 -446,00
08/2023 Com Modelo 400,00 1178,00
09/2023 Sem Modelo 700,00 254,00
09/2023 Com Modelo 600,00 1778,00
10/2023 Sem Modelo 300,00 554,00
10/2023 Com Modelo 100,00 1878,00
11/2023 Sem Modelo 88,00 642,00
11/2023 Com Modelo 143,00 2021,00
12/2023 Sem Modelo -722,00 -80,00
12/2023 Com Modelo -287,00 1734,00

4.2 GAIN: 200 PONTOS - LOSS: 200 PONTOS

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Esta estratégia tem como objetivo reduzir o tempo das operacdes em comparacao a
abordagem anterior, baseada em alvos de 500 pontos para gain e loss. Conforme discutido
anteriormente, os candles de 15 minutos apresentam, em média, cerca de 275 pontos, o que
permite alcangar o alvo de forma relativamente rdpida. No entanto, essa mesma caracteristica
também aumenta a suscetibilidade a perdas, como evidenciado pelo desbalanceamento de

classes nesta configuracdo, em que aproximadamente 54% das operacdes resultam em prejuizo.

Em relacdo a estratégia anterior, uma diferenca relevante é a substituicdo do modelo
Extra Trees pelo XGBoost, embora a hierarquia de desempenho entre os modelos tenha se
mantido semelhante. Outro aspecto a destacar é observado na Figura 36, na qual o modelo
KNN apresentou desempenho superior aos demais. Considerando a complexidade das operacoes
e a elevada quantidade de varidveis envolvidas, os valores da AUC tendem a se concentrar
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préximos de 0,50, o que torna invidvel alcancar valores significativamente altos de forma
consistente. Dessa forma, embora o modelo n3o apresente uma curva ROC ideal, o valor de
AUC de 0,5789 pode ser considerado aceitavel dentro desse contexto.

A Figura 37 mostra que, mesmo apds a aplicacdo de técnicas de under resampling,
os modelos continuaram a concentrar suas previsdes em operacdes com prejuizo. Embora
tenham apresentado bom desempenho na identificacdo de perdas, observou-se uma quantidade
consideravel de falsos positivos — casos em que o modelo previu lucro, mas a operacao
resultou em prejuizo. Esse tipo de erro foi particularmente recorrente no modelo XGBoost, que
registrou 63 operacdes de falso lucro, superando as 57 de verdadeiro lucro, o que compromete
a confiabilidade da estratégia e pode indicar um risco elevado de perdas.

Em contraste, os modelos Random Forest e KNN apresentaram maior equilibrio.
Ambos mantiveram o nidmero de falsos positivos inferior ao de verdadeiros positivos, além
de registrarem alta acuracia na previsdo de operagdes com prejuizo. O KNN apresentou
desempenho ligeiramente superior, com 58 operacoes de falso lucro frente a 62 de verdadeiro
lucro, enquanto o Random Forest contabilizou 60 falsos lucros e também 62 verdadeiros lucros.

Figura 36 — Curvas ROC dos modelos de classificacdo na estratégia gain e loss de 200 pontos.
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Figura 37 — Matriz de Confusdo nos dados de teste na estratégia gain e loss de 200 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

A comparacdo entre os modelos, sob a perspectiva financeira, indica um desempenho
insatisfatério. A Tabela 7 mostra que, embora o modelo KN tenha registrado lucro, o valor
provavelmente n3o seria suficiente para cobrir os custos operacionais, como taxas e impostos.
O impacto dos falsos positivos comprometeu a rentabilidade das estratégias, tornando esta
abordagem menos eficiente.

Entre os modelos com saldo positivo, o Random Forest apresentou lucro de R$ 27,00,
enquanto o KNN alcangou R$ 132,00. No entanto, esses valores sdo baixos frente ao risco
assumido. No caso do KNN, o lucro médio por operacio foi de apenas R$ 1,10 em um total de
120 operacdes, o que reforca a limitacao da estratégia em termos de retorno financeiro.

Tabela 7 — Resumo dos modelos usados na estratégia gain e loss de 200 pontos.

Operacao Tradings Win-Rate Saldo  Lucro por Operacgdo
Sem Modelo 242 45,87%  -815,00 -3,37
Com KNN 120 51,67% 132,00 1,10
Com XGBoost 120 47,50%  -255,00 -2,13
Com Random Forest 122 50,82% 27,00 0,22

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Em relacdo a volatilidade, a Figura 38 ilustra o comportamento das opera¢des ao
longo do tempo. Supondo um investimento inicial de R$ 1.000,00, observa-se que o melhor
modelo, o KNN, n3o eliminou completamente as oscilagdes, mas conseguiu preservar o capital
por um periodo mais prolongado. No final do ano, houve uma queda que levou o saldo abaixo
do valor inicial, indicando uma perda parcial, seguida por uma leve recuperagao.

Ainda assim, o modelo ofereceu certa protecdo ao capital, especialmente quando
comparado as operacoes realizadas sem o apoio de modelos preditivos, que sofreram quedas
expressivas a partir de marco. Embora nenhuma das abordagens tenha levado a exaust3do total
do capital no periodo analisado, nota-se uma tendéncia mais acentuada de deterioracao nas
opera¢coes sem modelo, sugerindo um risco maior de esgotamento do saldo ao longo do tempo.

N3o foi incluida a tabela mensal para esta estratégia, uma vez que o resultado
financeiro, embora positivo, é muito reduzido. O objetivo principal da tabela seria identificar
os meses com lucro, pois estes implicam em tributacdo. No entanto, considerando os custos
operacionais, é possivel que a estratégia deixe de ser lucrativa apds o desconto de taxas e
impostos.
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Figura 38 — Comparacgdo de operagdes sem modelo e com modelo ao longo de 2023 na estratégia
gain e loss de 200 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

4.3 GAIN: 200 PONTOS - LOSS: 100 PONTOS

Ao analisar a matriz de confusdo apresentada na Figura 40, observa-se que os modelos
ndo conseguiram filtrar adequadamente as operacdes lucrativas. O modelo AdaBoost, em
particular, apresentou um ndmero expressivo de falsos positivos — 152 operagdes previstas
como lucro que, na realidade, resultaram em prejuizo. Esse valor é consideravelmente superior
ao nimero de acertos na classe de lucro, com apenas 71 operacdes corretamente classificadas.
Apesar do uso de técnicas de balanceamento de classes no treinamento, o modelo demonstrou
baixa capacidade de distinguir operacdes efetivamente lucrativas, indicando desempenho
insatisfatério nesta estratégia.

Outros modelos, como Gradient Boost € Random Forest, tiveram desempenho re-
lativamente superior ao AdaBoost, mas ainda limitado. Embora tenham apresentado maior
assertividade na identificacdo de prejuizos, o niimero de falsos positivos permaneceu elevado
— 120 para o Gradient Boost e 126 para o Random Forest. Isso evidencia que, mesmo com
alguma melhoria, os modelos ainda apresentaram dificuldades relevantes em filtrar corretamente
as operacgoes de lucro, comprometendo a eficacia da estratégia como um todo.
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Figura 39 — Curvas ROC dos modelos de classificacdo na estratégia gain de 200 pontos e loss
de 100 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 40 — Matriz de Confusdao nos dados de teste na estratégia gain de 200 pontos e loss de

100 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

Do ponto de vista financeiro, a Tabela 8 confirma que a estratégia baseada em modelos
nao apresentou resultados satisfatérios. Todos os trés algoritmos analisados resultaram em
prejuizo, ainda que com perdas inferiores as observadas nas operag¢des sem modelo. Sem o uso
de modelos, o saldo negativo foi de R$ 461,00, enquanto os modelos apresentaram perdas de
R$ 341,00 para o Random Forest e o Gradient Boost, e de R$ 221,00 para o AdaBoost. Outro
ponto relevante é a quantidade de opera¢des realizadas, variando entre 180 e 250 tradings, o
que pode aumentar consideravelmente os custos operacionais.

Diante desse cenario, a andlise da volatilidade, do grafico de evolugdo da carteira e
da tabela de lucro mensal torna-se dispensdvel, uma vez que os resultados consolidados nao
demonstram viabilidade econdmica.
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Tabela 8 — Resumo dos modelos usados na estratégia gain de 200 pontos e /oss de 100 pontos.

Operagao Tradings Win-Rate  Saldo  Lucro por Operagdo
Sem Modelo 250 30,40%  -461,00 -1,84
Com Ada Boost 223 31,84%  -221,00 -0,99
Com Gradient Boost 172 30,23%  -341,00 -1,98
Com Random Forest 181 30,39%  -341 ,00 -1,88

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

4.4  GAIN: 500 PONTOS - LOSS: 250 PONTOS

O objetivo desta estratégia permanece o mesmo da versdo anterior, porém com valores
mais elevados. Embora o /oss ainda possa ser alcancado rapidamente, a obtencao de lucros
superiores a 500 pontos tende a ser mais demorada, dada a nova propor¢cdo. Dessa forma, a
proposta busca apenas tornar o prejuizo um pouco menos recorrente, embora ainda se espere
que as perdas sejam frequentes. No entanto, os ganhos obtidos, quando ocorrem, podem
compensar o valor das perdas acumuladas. Entre os modelos avaliados, Extra Trees, KNN e
SVC apresentaram os melhores resultados nos dados de treinamento.

A Figura 41 evidencia uma melhora em relacdo a estratégia anterior com a mesma
proporcao. Nessa figura, os modelos SVC e Extra Trees alcangam valores de AUC superiores
aos da versao anterior da estratégia, embora ainda inferiores aos observados nas configuragoes
com proporcao 1:1.

A matriz de confusdo, apresentada na Figura 42, também indica progresso. Os modelos
foram capazes de filtrar melhor os dados, embora os falsos positivos ainda persistam. O aumento
na precisao ao identificar operagdes com prejuizo pode ter implicagdes positivas na gestao
financeira. Observa-se, ainda, uma mudanca no desempenho relativo dos modelos: nesta
configuracdo, o KNN superou o SVC. Ressalta-se que as curvas ROC e os valores de AUC
foram obtidos com dados de treinamento, enquanto a matriz de confusdo foi gerada a partir
dos dados de teste. O bom desempenho do KNN, portanto, estd associado principalmente a
sua capacidade de prever corretamente operacoes que resultam em prejuizo.
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Figura 41 — Curvas ROC dos modelos de classificagdo na estratégia gain de 500 pontos e loss
de 250 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 42 — Matriz de Confusdo nos dados de teste na estratégia gain de 500 pontos e loss de

250 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

A Tabela 9 destaca, em primeiro lugar, o desempenho do modelo KNN. Conforme
ilustrado na Figura 42, o modelo classificou 25 operagdes como lucrativas e 46 como prejuizo.
Em um cenario ideal, com proporcdo de 2:1 entre ganho e perda, poderia-se inferir que o total
obtido nas 25 operacoes positivas compensaria as perdas nas 46 negativas. No entanto, essa
analise simplificada ndo se confirma na pratica.

A prépria Tabela 9 demonstra que a rentabilidade do modelo n3o segue essa légica.
Isso ocorre porque, além das metas definidas por stop gain e stop loss, as opera¢ées também
podem ser encerradas automaticamente no final do pregdo. Esse fator impacta diretamente o
resultado financeiro, reduzindo o potencial de lucro esperado.

Ainda assim, diferentemente da outra estratégia com propor¢do 2:1, esta apresentou
ao menos um modelo com resultado positivo. Contudo, ao considerar custos operacionais e
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incidéncia de impostos, a viabilidade economica continua questiondvel.

Tabela 9 — Resumo dos modelos usados na estratégia gain de 500 pontos e loss de 250 pontos.

Operacao Tradings Win-Rate Saldo Lucro por Operagdo
Sem Modelo 208 30,29%  -1.457,00 -7,00
Extra Trees 98 35,71% 154,00 1,57
KNN 71 3521%  -136,00 -1,92
SVvC 93 27,96%  -971,00 -10,44

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

A Figura 43 revela que a volatilidade da carteira ndo foi suavizada com o uso do
modelo, apresentando oscilagdes frequentes ao longo do tempo. Ainda assim, observa-se certa
estabilidade dentro de uma faixa delimitada, com um suporte em torno de R$ 750,00 e uma
resisténcia proxima de R$ 1.250,00. O saldo oscilou entre esses limites, sem apresentar tendéncia
clara de valorizacao ou depreciacao acentuada.

Embora o modelo nido tenha gerado lucros expressivos — especialmente quando
considerados os custos operacionais e tributdrios —, seu desempenho foi significativamente
superior ao das operac¢des realizadas sem o uso de modelos. Nesse caso, a carteira entrou
em colapso ja em maio, sem qualquer sinal de recuperacdo, mantendo-se em niveis baixos e
volateis até o final do periodo analisado. Esse comportamento pode ser interpretado como
uma armadilha financeira, na qual aportes adicionais modestos tendem a ser consumidos
rapidamente, ampliando o prejuizo acumulado.

Por fim, a tabela de lucros mensais foi omitida, uma vez que os valores obtidos foram
reduzidos e n3o contribuiriam para uma analise mais aprofundada da estratégia.

Figura 43 — Comparacao de operacoes sem modelo e com modelo na estratégia gain de 500
pontos e loss de 250 pontos no ano de 2023.
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4.5 GAIN: 500 PONTOS - LOSS: 100 PONTOS

Nesta estratégia, buscou-se ampliar a relagdo entre ganho e perda, operando com uma
proporcao mais agressiva. Como ja discutido, o principal desafio reside na previsao de opera¢des
com prejuizo. O desbalanceamento da base é marcante: cerca de 80% das operacdes pertencem
a classe de perda, o que é coerente com a configuracdo adotada — stop loss curto e stop
gain longo. Nesse cendrio, a expectativa é que um Unico ganho compense aproximadamente
cinco perdas consecutivas, o que reforca a aposta no valor absoluto do lucro, e ndo na sua
frequéncia.

A Figura 44 mostra que apenas o modelo Gradient Boost apresentou desempenho
razoavel durante o treinamento. Os demais algoritmos demonstraram dificuldades diante do
forte desbalanceamento, mesmo com a aplicagdo de técnicas como o under sampling, que,
apesar de reduzir a quantidade de dados disponiveis, buscou equilibrar a distribuicdo entre as
classes. Essa abordagem contribuiu para melhorar a previsibilidade dos modelos em cenarios
reais, mas os efeitos ainda foram limitados.

A Figura 45 revela que o principal problema persiste: os modelos continuam com
dificuldades em prever corretamente as operacdes de perdas, resultando em um elevado niimero
de falsos positivos. Isso reforca a fragilidade da estratégia, uma vez que, além da dificuldade
em identificar corretamente as classes, a quantidade de operacdes lucrativas é, por natureza,
reduzida.

Embora o Gradient Boost tenha apresentado métricas aceitaveis nos dados de treino,
seu desempenho nos dados de teste foi o pior entre os modelos, indicando problemas de
generalizagdo. Por outro lado, os demais algoritmos atingiram acurdcias mais elevadas apenas
por classificarem a maioria das operacées como prejuizo — comportamento tipico em cendarios
desbalanceados, mas que ndo representa um bom desempenho preditivo.

Figura 44 — Curvas ROC dos modelos de classificacdo na estratégia gain de 500 pontos e loss
de 100 pontos.
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Figura 45 — Matriz de Confusdo nos dados de teste na estratégia gain de 500 pontos e /oss de

100 pontos.
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Fonte: Autoria prépria.

Ja nos dados financeiros apresentados na Tabela 10, observa-se que nenhum modelo
alcancou desempenho satisfatério. As taxas de win-rate foram muito baixas, o que é esperado
considerando que o stop loss curto atua como uma protecao para limitar perdas.

Um ponto relevante é o desempenho do modelo Decision Tree, que apresentou
resultados inferiores até mesmo as operacdoes sem modelo. Embora a maior quantidade de
operagOes possa aumentar os custos e impactar negativamente o resultado das opera¢bes sem
modelo, esta é a primeira ocorréncia em que um modelo apresenta desempenho inferior a
operacao aleatdria.

Diante desse cendrio, conclui-se que a estratégia nao é viavel com os parametros
adotados. Considerando as perdas significativas em todas as posi¢coes, ndo se justifica a andlise
da volatilidade nem do lucro mensal.

Tabela 10 — Resumo dos modelos usados na estratégia gain de 500 pontos e loss de 100 pontos.

Operacao Tradings Win-Rate Saldo Lucro por Operagdo
Sem Modelo 234 26,92% -1.110,00 -4,74
Ada Boost 104 16,35%  -237,00 -2,28
Decision Tree 97 14,43%  -533,00 -5,49
Gradient Boost 127 15,75% -418,00 -3,29

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

4.6 GAIN: 250 PONTOS - LOSS: 500 PONTOS

Na dltima estratégia analisada, o objetivo difere significativamente das anteriores, pois
busca-se obter um lucro considerdvel, mesmo que o tempo para alcan¢a-lo seja maior. Dessa
forma, a estratégia prioriza dar mais tempo para que o lucro seja alcancado, enquanto o /oss
demora mais a ser atingido. Como nas outras estratégias, ha um desbalanceamento nos dados,
e é importante verificar se o volume de lucros supera o de perdas.

Conforme ilustrado na Figura 46, os modelos apresentaram desempenho semelhante,
com excecdo do KNN, que teve um desempenho ligeiramente inferior. Os modelos XGBoost
e Extra Trees alcancaram valores de AUC préximos de 0,55, considerados aceitdveis para
esta andlise. Vale destacar que varios modelos testados nesta secao apresentaram valores
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semelhantes de AUC. O maior valor registrado até o momento foi 0,59, obtido na estratégia
com gain e loss de 500 pontos. Isso evidencia a dificuldade inerente a tarefa de predic3o,
embora os modelos Extra Trees e XGBoost tenham se destacado nos dados de treinamento.

Ao analisar a matriz de confusao mostrada na Figura 47, observa-se um problema na
predicdo do lucro. Especificamente, ha um nidmero considerdvel de falsos negativos, ou seja,
casos em que o modelo prevé prejuizo, mas a operacao resultou em lucro. Esse tipo de erro
impacta negativamente o desempenho dos modelos. Entretanto, exceto pelo XGBoost, que
demonstra um viés em priorizar a previsao de prejuizo — classificando poucas operacdes como
lucro —, os modelos conseguiram prever mais corretamente as operagdes lucrativas do que os
falsos negativos. Em comparagdo com os valores de AUC das curvas ROC, apenas o modelo
Extra Trees manteve um desempenho consistente entre os dados de treino e teste.

Figura 46 — Curvas ROC dos modelos de classificacdo na estratégia gain de 250 pontos e loss
de 500 pontos.
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Figura 47 — Matriz de Confusdo nos dados de teste na estratégia gain de 250 pontos e /oss de

500 pontos.
12 Modelo: KNN - Acc: 53.50% 22 Modelo: Extra Trees - Acc: 55.50% 32 Modelo: XGBoost - Acc: 45.00%
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Fonte: Autoria prépria.
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A Tabela 11 mostra que, do ponto de vista financeiro, o modelo Extra Trees apresentou
o melhor desempenho entre os modelos testados. Nesta estratégia, cada predicao correta de
lucro é muito relevante, pois as perdas tém grande impacto no resultado final.

Embora a diferenca de win-rate entre os modelos KNN e Extra Trees seja pequena,
a diferenca no saldo financeiro é bastante expressiva. Isso indica que, mesmo com taxas de
acerto semelhantes, a qualidade das predicGes do Extra Trees gerou resultados mais favoraveis.

E importante ressaltar que parte das operacdes foi encerrada automaticamente no
final do dia. Isso interfere na proporcao ideal entre ganho e perda, contribuindo para a variagao
dos saldos observados.

Tabela 11 — Resumo dos modelos usados na estratégia gain de 250 pontos e loss de 500 pontos.

Operacdo Tradings Win-Rate Saldo  Lucro por Operagdo

Sem Modelo 200 63,00% -850,00 -4,25
KNN 109 65,14% 0,00 0,00
Extra Trees 107 67,29% 236,00 2,21
XGBoost 52 65,38% -136,00 -2,62

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Com relacao a volatilidade, a Figura 48 ilustra a evolucdo da carteira ao longo do
tempo. Observa-se que o modelo utilizado n3o foi capaz de proteger integralmente contra as
oscilagdes significativas. Apesar de a carteira apresentar lucro ao final do periodo e n3o ter
ocorrido faléncia com o investimento inicial de R$ 1.000,00, houve uma queda acentuada nos
primeiros meses do ano, chegando a valores inferiores a R$ 750,00, seguida de recuperacio.

Esse comportamento de forte oscilacao se repetiu em diversos momentos ao longo do
ano. Em setembro, por exemplo, verificou-se um lucro expressivo, mas, nos meses seguintes,
a carteira entrou novamente em trajetéria de queda. Ainda assim, vale destacar que, em
comparagao as operacdes sem o uso de modelo, a estratégia demonstrou certa resiliéncia, uma
vez que a carteira sem modelo foi completamente comprometida ja em julho.

Caso tenha havido um novo aporte em setembro, o modelo permitiu uma valorizacao
significativa no curto prazo, embora essa valorizagdo tenha sido novamente comprometida
pelas quedas subsequentes.
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Figura 48 — Comparacdo de operagcoes sem modelo e com modelo na estratégia gain de 250
pontos e loss de 500 pontos no ano de 2023.
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Fonte: Autoria prépria.
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5 CONCLUSAO

Nesta secdo, apresenta-se uma analise critica do trabalho, com destaque para os
modelos que obtiveram os melhores desempenhos, as principais dificuldades enfrentadas ao
longo do processo e as contribui¢cdes potenciais para a area de investimentos. Também sao
discutidas perspectivas futuras que podem ampliar o escopo da pesquisa e aprofundar a
compreensao dos resultados obtidos.

Ao iniciar este trabalho, tomando como base o artigo de Chague e Giovannetti (2020),
partiu-se da hipdtese de que as estratégias de day trade adotadas por operadores do mercado
resultariam, em sua maioria, em desempenho negativo. No entanto, ha diferencas importantes
entre as abordagens: a primeira refere-se ao ativo analisado — o artigo avaliou opera¢ées com
acoes, enquanto este estudo foca no mercado futuro WIN. A segunda diz respeito ao escopo da
andlise — enquanto o artigo concentra-se no perfil dos profissionais que operam, este trabalho
examina o desempenho de estratégias especificas frequentemente divulgadas ou utilizadas por
esses operadores.

Tabela 12 — Resumo geral das estratégias com seus melhores modelos e resultados.

Estratégia Modelo Tradings  Valor  Lucro por Operacéo
Gain: 500 Pontos - Loss: 500 Pontos Random Forest 73 734,00 10,05
Gain: 200 Pontos - Loss: 200 Pontos KNN 120 132,00 1,10
Gain: 200 Pontos - Loss: 100 Pontos Ada Boost 223 -221,00 -0,99
Gain: 500 Pontos - Loss: 250 Pontos Extra Trees 98 154,00 1,57
Gain: 500 Pontos - Loss: 100 Pontos Ada Boost 104 -237,00 -2,28
Gain: 250 Pontos - Loss: 500 Pontos Extra Trees 107 236,00 2,21

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

De fato, a maioria das estratégias avaliadas resultou em perdas. Ao longo do trabalho,
foram definidas seis estratégias, testadas tanto com nove modelos diferentes quanto sem
modelo, totalizando 60 carteiras simuladas. Conforme apresentado na Tabela 12, apenas trés
carteiras obtiveram lucro positivo ao final do periodo analisado.

Entre essas, a que apresentou os melhores indicios de lucratividade foi a carteira
baseada na estratégia com 500 pontos de gain e loss, treinada com o modelo Random Forest.
Essa estratégia apresentou bons resultados em diversos aspectos. O lucro médio por operagdo
foi de R$ 10,05, um valor significativamente superior as taxas e impostos envolvidos nas
transagoes. Além disso, entre todas as estratégias testadas, essa registrou o menor niimero
de operagbes, o que contribui para a reducdo dos custos operacionais € minimiza impactos
emocionais associados a sucessivas perdas.

A volatilidade dessa estratégia ao longo de 2023 também se manteve controlada,
conforme ilustrado na Figura 35. Embora tenham ocorrido perdas, o que é natural no mercado,
a carteira esteve longe de zerar o capital disponivel e, nos tltimos meses do periodo analisado,
apresentou uma tendéncia de aumento nos lucros. Comparado aos demais modelos, esse foi o
que obteve o melhor desempenho, sendo o tinico com chances reais de lucratividade.

Além disso, mais trés estratégias apresentaram lucro. No entanto, o lucro médio por
operacdo foi inferior a R$ 3,00. Considerando as taxas da B3, taxas de corretagem e impostos
que variam conforme o niimero de contratos, volume de negociacdo, vencimento de contrato,
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descontos e estratégias das corretoras, acredita-se que um lucro por operagio superior a R$
5,00 seja necessario para garantir uma margem de seguranca.

Em relacdo a volatilidade, a estratégia de 200 pontos de gain e loss apresentou um
comportamento mais estdvel, sem perdas significativas em relacdo ao capital inicial. Essa
estratégia chegou a apresentar ganhos consideraveis no inicio do ano, mas posteriormente
reverteu para perdas, conforme a Figura 38.

Enquanto isso, outras estratégias lucrativas, embora tenham gerado maiores retornos
ao final do periodo, inicialmente registraram prejuizos antes de se recuperarem. Esse fator
é relevante, pois afeta diretamente o aspecto emocional de um operador que utilizaria tais
estratégias. No caso dos modelos mais volateis, que chegaram a perder mais de 25% do capital
inicial nos primeiros meses, surge o questionamento: serd que um trader suportaria essas perdas
iniciais sem abandonar a estratégia antes da recuperacao?

Por essa razdo, a proporcao 1:1 apresentou os melhores resultados neste trabalho,
principalmente na estratégia de 500 pontos de gain e loss. Dois dos melhores desempenhos
financeiros pertencem a essa configuracao. A Tabela 5 mostrou que, com o modelo Extra Trees,
o lucro por operacdo foi superior a R$ 5,00 — um valor considerado suficiente para cobrir os
custos operacionais. Embora a volatilidade desse modelo nao tenha sido discutida em detalhes,
em termos de saldo, ele se destacou como o segundo melhor desempenho geral, ficando atras
apenas do modelo Random Forest. Em seguida, o modelo treinado com a estratégia de 200
pontos de gain e loss ocupou a terceira colocagdo em desempenho financeiro.

Portanto, é possivel identificar estratégias com potencial de lucratividade no mercado ao
utilizar padroes de candles combinados com indicadores financeiros. No entanto, tais abordagens
sao complexas e apresentam desempenho modesto. Em geral, os modelos analisados nos dados
de treino apresentaram valores de AUC préximos de 0,50, o que equivale ao desempenho de
modelos dummy, que classificam de forma aleatéria. Apenas um modelo alcangou um AUC de
0,59, valor considerado atipico, ja que a maioria ficou entre 0,50 e 0,55.

Além da complexidade técnica, o aspecto emocional desempenha um papel decisivo
no desempenho operacional. A disciplina é fundamental, sobretudo no cumprimento dos limites
de stop loss e stop gain. O stop loss demanda paciéncia, pois, se a operacdo for encerrada
prematuramente, pode haver reversao positiva. Por outro lado, a permanéncia excessiva em
uma opera¢ao com perdas pode aumentar ainda mais o prejuizo. Ja o stop gain requer confianca
no planejamento para evitar saidas antecipadas que comprometam o desempenho. A ganancia,
por sua vez, pode anular lucros obtidos, caso a operacao nao seja encerrada no momento
adequado.

Operar nesse tipo de mercado exige esforco continuo, mesmo com o uso de bots,
pois 0 modelo precisa ser constantemente reavaliado e retreinado, dada a alta volatilidade e
a natureza mutdvel do ambiente financeiro. Apesar disso, ndo ha garantias de sucesso. Este
estudo utilizou um periodo de cinco anos para treinamento e um ano para teste. Entre as
60 carteiras avaliadas, apenas duas apresentaram indicios de lucratividade consistente, o que
representa pouco mais de 3% do total. Ainda assim, a rentabilidade observada n3o é definitiva:
ndo se sabe como tais estratégias se comportariam em horizontes mais longos, como 10, 15 ou
30 anos, nem se manteriam desempenho positivo diante de eventos inesperados ou choques de
mercado. Essas sao questdes que exigem estudos futuros mais aprofundados.

Outro ponto relevante discutido por Chague e Giovannetti (2020) refere-se a viabilidade
de obter um lucro médio didrio de R$ 100,00 e, assim, viver exclusivamente de operacdes no
mercado financeiro. Tal meta, no entanto, estd distante da realidade observada neste estudo.
E importante destacar que todas as simulacbes foram realizadas neste estudo com um capital
inicial de apenas R$ 1.000,00, o que impde uma limitac3o significativa ao potencial de retorno.

O melhor desempenho obtido neste trabalho resultou em um saldo de R$ 734,00 ao
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longo de 2023, o que corresponde a uma média mensal de aproximadamente R$ 61,00 — ou
pouco mais de R$ 3,00 por dia. Apesar de se tratar de uma média, o impacto da volatilidade é
substancial: em um dia pode-se obter R$ 100,00 de ganho, e no seguinte, perder R$ 200,00.
A Tabela 5 apresenta o lucro mensal real dessa carteira, evidenciando inclusive meses com
prejuizo, o que exige resiliéncia para atravessar periodos desfavoraveis.

Além disso, em um cenario no qual se desejasse viver dos rendimentos dessas operacdes,
seria necessario realizar retiradas regulares do capital acumulado. Esse fator comprometeria
ainda mais a sustentabilidade da carteira, j& que a diminuicdao do capital reduziria a capacidade
de absorver perdas futuras e de gerar novos lucros.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como este estudo foi limitado a um tnico tempo grafico de 15 minutos, seria pertinente
aplicar as mesmas estratégias em outros tempos graficos intradiarios para verificar se a
lucratividade se mantém. Isso permitiria avaliar se as estratégias com propor¢cao 1:1 continuam
apresentando bons resultados ou se outras configuragdes, como 2:1 ou 1:2, teriam desempenho
superior.

Além da proporgcao entre gain e loss, seria necessario ajustar a quantidade de pontos
alvo conforme o tempo grafico utilizado. Em tempos graficos menores, a amplitude média
dos candles tende a ser menor, exigindo uma reducao proporcional nos pontos de entrada e
saida. Por outro lado, em tempos gréficos maiores, como 30 minutos ou 1 hora, os candles
geralmente apresentam maior variacdo de precos, o que justificaria o aumento na quantidade
de pontos visados, alinhando o alvo ao comportamento tipico do preco nesse intervalo.

Outra possibilidade de ampliagdo do estudo envolve o uso exclusivo de indicadores
técnicos. Estratégias baseadas apenas em indicadores poderiam resultar em um maior nimero
de operagdes e ganhos mais expressivos, além de facilitar o estabelecimento de um stop loss
de protecdo. Isso permitiria operacdes ancoradas em sinais objetivos de compra ou venda,
possibilitando uma analise mais direta da lucratividade dessas estratégias. Vale destacar que
a utilizac3o de padrdes de candles, apesar de (til, limitou a frequéncia das operacdes neste
estudo.

No que diz respeito aos ativos financeiros, seria interessante aplicar as estratégias a
outros contratos futuros, como o Mini Délar (WDO), o contrato cheio de Ibovespa (IND) e o
contrato cheio de Délar (DOL), com as devidas adaptagdes na pontuagdo e nos parametros
operacionais. Também ¢é vidvel explorar a aplicacao dessas estratégias em ativos com alta
liquidez, como ac¢des negociadas nas bolsas americanas. Além disso, criptomoedas com grande
volume de negocia¢do, como o Bitcoin, representam um mercado promissor para testar a
robustez dos modelos em diferentes contextos de volatilidade e comportamento de precos.

Outra possibilidade de aprimoramento do modelo esta relacionada a previsao de
tendéncias de mercado, elemento essencial para estratégias de day trade. Embora este estudo
tenha utilizado indicadores como médias méveis, Hi-Lo, MACD e RSI na tentativa de capturar
sinais de direcao dos precos, os resultados mostraram que a identificacao precisa de tendéncias
ainda é limitada. De acordo com a Teoria de Dow, essas tendéncias podem ser classificadas
como primarias, secundarias e terciarias, o que reforca a complexidade do problema.

Essa limitacao impacta diretamente os resultados, uma vez que muitas estratégias
operacionais dependem de movimentos consistentes de alta ou baixa para alcancar lucratividade.
Estratégias que buscam antecipar a direcao do ativo — em vez de prever valores exatos
— podem ser mais eficazes em determinados contextos. Assim, aperfeicoar a deteccao de
tendéncias, seja por meio de técnicas de machine learning, indicadores combinados ou até
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processamento de imagens, pode representar um avanc¢o relevante na eficacia dos modelos
utilizados.

Também ¢é recomenddvel aplicar os modelos e estratégias analisadas neste estudo em
contextos com perfis de investimento distintos, como o modelo Buy and Hold, amplamente
utilizado por investidores com foco em analise fundamentalista. Essa comparagdo pode pro-
porcionar uma avaliacao mais ampla da eficdcia das estratégias baseadas em anadlise técnica
e machine learning, especialmente em horizontes de longo prazo. A realizagcao desse tipo de
experimento permitiria investigar se os padroes e modelos que se mostraram eficazes no day
trade mantém sua relevancia em estratégias de investimento orientadas por fundamentos
econdmicos e financeiros.

Por fim, a ado¢do de modelos mais sofisticados demandaria uma reformulacdao me-
todoldgica, com o tratamento do problema sob a perspectiva de séries temporais, em vez de
uma tarefa de classificacdo supervisionada. Neste estudo, optou-se pela construcdo de um
dataset estruturado a partir de operacoes de mercado, adaptado para modelos classificatérios.
No entanto, técnicas como ARIMA, SARIMA, Prophet, redes neurais recorrentes e modelos
baseados em Reinforcement Learning apresentam potencial para capturar padroes temporais e
dindmicos mais complexos do mercado financeiro. Dessa forma, investigacdes futuras podem
explorar a modelagem sequencial dos dados, considerando aspectos como dependéncia temporal,
autocorrelagdo e sazonalidade, com o objetivo de aprimorar a capacidade preditiva e a robustez
das estratégias desenvolvidas.

5.2 CONSIDERACOES FINAIS

Existem estratégias potencialmente lucrativas no day trade, mas sua execucgao estd
longe de ser simples. A complexidade técnica envolvida, o controle emocional necessério, além
da criacdo de automacgoes e modelos de aprendizado de maquina, exigem um elevado nivel de
preparo por parte do operador. Por esse motivo, é comum que muitos desistam apds sucessivas
falhas.

Apesar de todos os tipos de investimento envolverem incertezas, essa modalidade,
especialmente no mercado futuro, apresenta riscos significativamente mais elevados. Nessas
operagoes, as perdas podem ultrapassar o valor inicialmente investido, resultando em saldos
negativos. Em contrapartida, em investimentos como a¢des — também considerados de risco
— as perdas normalmente se limitam ao capital aplicado, sem a possibilidade de endividamento
adicional.

As operacoes de day trade avaliadas neste estudo podem apresentar valorizagao do
capital ao longo do tempo; no entanto, isso ndo deve ser interpretado como uma possibilidade
real de obtencdo de renda recorrente, mesmo em cendrios com maior alavancagem.

Com base nos resultados apresentados, este estudo oferece evidéncias de que ha
possibilidade de obter lucros em algumas estratégias. No entanto, ao se comparar o retorno
observado com o nivel de risco e esforco exigido, constata-se que a rentabilidade tende a ser
limitada.

Do ponto de vista computacional, este trabalho explorou um conjunto expressivo de
dados histéricos do mercado futuro, estruturando um dataset especifico para o treinamento e a
avaliacdo de modelos preditivos. Por meio de linguagens de programacao, foi possivel simular,
a partir de um dataset de candles, diversas operacdes e realizar testes ao longo do periodo
estudado. A andlise dos dados possibilitou a criacdo de estratégias e a aplicacdo de tratamentos
adequados, como exemplificado pela andlise univariada apresentada na Subsecdo 3.3.1, que
permitiu determinar o nimero ideal de pontos para o tempo grafico considerado.
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Além da andlise de estratégias operacionais, este estudo proporcionou uma compreensao
aprofundada dos desafios recorrentes na area de ciéncia de dados, tais como data leakage
em tarefas de previsdo, tratamento de valores ausentes e identificacdo e correcdo de outliers.
Para assegurar a integridade do processo de modelagem, adotou-se uma abordagem robusta
de pré-processamento dos dados, validacao cruzada e avaliagcdo criteriosa do desempenho dos
modelos.

Foram aplicadas técnicas de aprendizado de maquina supervisionado, com destaque
para os algoritmos KNN, Random Forest e Extra Trees, os quais demonstraram desempenho
significativo durante os testes. A busca por melhores configuragdes foi conduzida por meio de
técnicas avancadas de otimizacao de hiperparametros, destacando-se a busca bayesiana, que
mostrou-se eficiente no ajuste fino dos modelos.

Adicionalmente, este trabalho contribui para a demonstracao da aplicabilidade de
solucBes computacionais avancadas no contexto do mercado financeiro, reforcando a interdisci-
plinaridade entre ciéncia de dados, inteligéncia artificial e engenharia de software. Ressalta-se,
ainda, a importancia da analise critica e continua dos dados para a constru¢ao de modelos
preditivos confidveis, bem como a necessidade de constante atualizacdo frente as dinamicas e
particularidades do mercado estudado.

Por fim, os resultados alcancados evidenciam o potencial da integracao entre técnicas
computacionais e conhecimento financeiro para o desenvolvimento de ferramentas capazes
de auxiliar na tomada de decisao, abrindo caminhos para futuras pesquisas e aprimoramentos
neste campo.
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