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RESUMO

A presente dissertacdo de mestrado teve como objetivo principal desenvolver e avaliar o
desempenho de sistemas automatizados de estratégias de negociacdo elaboradas a partir de
regras de analise técnica, baseando-se em indicadores, aplicados a futuros de taxa de cambio
de reais por dolar comercial, negociados na B3. Com o advento da implantacdo do pregédo
eletrénico e com a criagdo de plataformas cada vez mais tecnoldgicas, observa-se um aumento
do numero de participantes no mercado de derivativos brasileiro. Contudo, a maior parte
desses investidores ndo possui conhecimento substancial para realizar transacdes ou aplica
conhecimentos oriundos de analise técnica néo testada e validada cientificamente. Observa-se
em associacdo a falta de estudos cientificos aprofundados, anélises que apoiem os investidores
na obtencdo de informacdes e aplicacdo de conhecimentos sobre o mercado de derivativos.
Nesse contexto, a partir de regras de analise técnica, baseando-se em indicadores, elaboraram-
se estratégias, automatizando-as em sistemas de negociacdo, com o objetivo de produzir
conhecimento que pudesse auxiliar investidores na obtencdo de informacdes para aplicacdo no
mercado referente a esse produto. Apds mensuracdo e comparacdo do desempenho dos
sistemas de negociagdo desenvolvidos, e confrontamento dos dados em tabelas de
risco/retorno, ao rendimento de aplicacdes financeiras livres de risco como renda fixa e uma
carteira de acGes montada, utilizando-se do critério de Markowitz, concluiu-se que operar
com o objetivo da aquisi¢do ou “compra” de futuros de taxa de cambio de reais por ddlar
comercial em mercados de tendéncia de baixa, apresentou-se em termos de rendimento mais
atrativa e com probabilidades de obtencdo de lucros maiores que as demais opcdes de
investimento apresentadas no estudo, tanto em operacdes denominadas Intraday ou Day
Trade, quanto nas opera¢cdes Swing Trade para o periodo estudado.

Palavras-chave: Estratégia de Negociacdo, Previsdo, Negociacdo Automatizada, Andlise
Técnica, Eficiéncia de Mercado.



ABSTRACT

The main objective of this master's dissertation was to develop and evaluate the performance
of automated systems of trading strategies elaborated from technical analysis rules, based on
indicators, applied to futures exchange rate of reais per commercial dollar, traded on B3. With
the advent of the deployment of electronic trading and the creation of increasingly
technological platforms, there has been an increase in the number of participants in the
Brazilian derivatives market. However, most investor investors do not have substantial
knowledge to carry out transactions or apply knowledge from technical analysis that has not
been tested and scientifically validated. In association, there is a lack of in-depth scientific
studies, analysis that support investors in obtaining information and applying knowledge
about the derivatives market. In this context, based on technical analysis rules, based on
indicators, strategies were elaborated, automating them in trading systems, with the objective
of producing knowledge that could help investors in obtaining information for application in
the market regarding this product. After measuring and comparing the performance of the
developed trading systems, and comparing the data in risk/return tables, to the yield of risk-
free financial investments such as fixed income and a stock portfolio assembled, using the
Markowitz criterion, he concluded It was found that operating with the objective of acquiring
or “purchasing” exchange rate futures of reais per commercial dollar in downtrend markets,
presented itself in terms of more atractive income and with probabilities of obtaining greater
profits than the other investment options presented it the study, both in operations called
Intraday or Day Trade, and in Swing Trade operations for the period studied.

Keywords: Trading Strategy, Forecasting, Automated Trading, Technical Analysis, Market
Efficiency.
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1 INTRODUCAO

Desde a migracdo e consolidacdo da bolsa de valores brasileira, da forma de pregédo
viva voz para a forma de pregdo eletrénico, entre 2005 e 2009, os estudos relativos ao
mercado financeiro vém aumentando e sendo discutidos amplamente. A implantagéo do
pregdo eletronico e de plataformas cada vez mais tecnoldgicas e atualizadas vem atraindo, ano
apos ano, segundo a B3.2 (2021), mais interessados em administrar seu patrimonio financeiro,
sem terceirizar essa tarefa aos bancos e institui¢cdes financeiras como um todo.

Figura-se entdo neste cenario, a corretora de valores, que é o canal direto entre o
investidor e o mercado financeiro. A corretora disponibiliza uma gama de produtos,
ferramentas, plataformas, e até suporte de analistas, na tomada de decisdes nas aplicacBes
financeiras, aliado a isso € crescente a busca por informacGes embasadas sobre o tema, que
apoiem com seguranca a aplicacdo de conhecimentos no mercado de derivativos.

A B3, por meio da intermediacdo das corretoras, fornece uma gama de produtos
financeiros como ativos de renda fixa, varidvel, commodities, taxas de juros, dentre outros.
Particularmente, segundo a B3.6 (2022) os derivativos sdo ativos cujas cotacGes e precos
dependem (derivam) de outro mercado mais basico. Isto é, sdo contratos (instrumentos
financeiros) que derivam do valor de ativos subjacentes (objetos), tais como: taxas de juros,
moedas, acdes, indices, commodities, entre outros podendo derivar de um ou mais ativos
subjacentes e tém valor inicial zero ou pequeno, em compara¢do com o valor do ativo.
Possuem como principal finalidade minimizar os riscos causados pelas oscilacGes de precos
dos ativos (Hedge).

Nesse contexto destaca-se o contrato futuro de taxa de cambio de reais por dolar
comercial. O ddlar, atualmente € a moeda mais negociada na B3, antiga BOVESPA e segundo
Hernandez et al. (2017), a moeda mais negociada mundialmente, nas principais bolsas de
valores internacionais como Nova York (E.U.A), Frankfurt (Alemanha), Paris (Franga),
Xangai (China), Toquio (Japdo), dentre outras, e de acordo ainda com o relatério diario de
volume cambial negociado elaborado pela B3.1 (2020). Segundo a B3.3 (2022), a negociagédo
do contrato futuro de taxa de cambio de reais por dolar comercial é utilizada mundialmente
para protecdo de ativos e do cambio em si, tornando-se uma forma de garantir compromissos
de compra e venda em varios contratos realizados entre as diversas instituicdes financeiras e

de cdmbio participantes do mercado.



Ainda segundo a B3.3 (2022), o Contrato Futuro de Dolar dos Estados Unidos da
América pode servir também para protecdo ou especulacdo sobre o preco da moeda em data
futura, assim como para investidores que, por exemplo, tenham recebiveis em dolares dos
Estados Unidos da América, ou exposi¢do para pagamentos de passivos na moeda em datas
futuras ou até mesmo negociar sobre a tendéncia da moeda no futuro e assim auferir lucro. De
acordo com o ultimo relatério B3.3 (2022) divulgado em dezembro de 2021, 49% dos
investidores nesse mercado no pais sdo estrangeiros, acompanhados das instituicdes
financeiras, investidores institucionais e outros, sendo 27%, 18% e 6% respectivamente, 0s
investidores pessoa fisica correspondem a 4% da participacdo no mercado.

A ampliacdo e o aumento do numero de participantes no mercado de a¢des brasileiro
como um todo vém crescendo a cada ano, impulsionados também, pela correlacdo entre os
rendimentos de renda fixa e a taxa SELIC, conforme resolucdo BCB N° 55 de 16 de dezembro
de 2020, do Banco Central do Brasil. Os investimentos como poupanca e renda fixa em sua
maior parte perdem atratividade, tendo seus rendimentos abaixo da inflagdo. A migracéao
desses investidores do mercado de renda fixa para a variavel é uma realidade latente,
conforme dados apresentados pela B3.4 (2021) no Book Pessoa Fisica edi¢do agosto de 2021,
0 numero de investidores pessoa fisica cresceu 43% no primeiro semestre de 2021, chegando
a 3,8 milhdes, atingindo R$ 545 bilhGes de valor em custddia.

Segundo a Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM), no memorando 25/2020, o
crescimento do nimero de investidores pessoa fisica no mercado de contrato futuro de taxa de
cambio de reais por dolar comercial, vem acompanhando o crescimento como um todo,
segundo o memorando, em janeiro de 2018, registrava-se 0 numero de 22 mil investidores.
Esse nimero cresceu para 45 mil em julho de 2019 e para 91 mil em marco de 2020.

O aumento da SELIC observado (atualmente em 13,25% a.a., reunido COPOM em 15
de junho de 2022), onde, ap6s um longo periodo fixo na menor série histérica de 2,00 % a.a.
(05 de agosto de 2020), encerrou o periodo da aplicacdo (31 de dezembro de 2021) em 9,25%
a.a., impulsionado pela piora no cenario econdmico nacional e internacional, ndo significou
diminuicdo no numero de investidores no mercado de renda variavel, pois se observou
internamente um aumento expressivo na inflacdo, conforme dados divulgados pelo IBGE, o
IPCA acumulado no periodo de 2021 foi de 10,06% a.a., consumindo o rendimento auferido
pela taxa bésica de juros.

Parte dos investidores que entram no mercado de agdes possuem um perfil de

investidor “arrojado” ou agressivo, que conforme estudo realizado (Apéndice A) sdo aqueles



que estdo mais propensos a assumir riscos, possuindo amadurecimento quanto a dindmica de
mercado, sendo o perfil indicado a investir em derivativos conforme padrdes formais
estabelecidos pela IOSCO (International Organization of Securities Commissions). Contudo
esses investidores ndo possuem conhecimento substancial para realizar transacées no mercado
ou aplicam conhecimentos oriundos de analise técnica ndo testada e validada cientificamente.

Segundo Chague et al. (2020), estudos recentes apontam que menos de 1% das
pessoas fisicas que entram no mercado de acGes operando por conta propria conseguem
realmente ter aumento de seu capital e permanecer operando por mais de 300 pregdes,
obtendo ao contrario, muita das vezes, perdas substanciais.

Observam-se, em associacdo, apos analise bibliométrica realizada, a falta de estudos
cientificos aprofundados, isto é, estudos que podem apoiar os investidores na obtencdo de
informacdes e aplicacdo de conhecimentos no mercado de derivativos. O fato da baixa taxa de
estudos cientificos identificada nessa area, por meio de estudo bibliométrico inicialmente
realizado, se da entre outros motivos, devido aos estudos relacionados a eficiéncia de
mercado, e a busca do equilibrio dos precos. A eficiéncia de mercado ficou conhecida em
1970, com a publicacdo do artigo de Eugene Fama, “Efficient Capital Markets: A Review of
Theory and Empirical Work”, no Journal of Finance.

Fama (1970) estabeleceu trés condigdes importantes para obtencdo do mercado
eficiente: Inexisténcia de custos de transacao; Disponibilidade de toda a informagéo sem custo
estd ao alcance de todos os participantes do mercado; As expectativas dos participantes do
mercado sdo homogéneas, ou seja, todos devem concordar quanto aos efeitos das informacgoes
nos precos atuais dos ativos, assim como em suas distribui¢bes futuras. Para Caporale e
Plastun et al. (2016), a principal aplicagdo do chamado “mercado eficiente” é que os
comerciantes ndo devem ser capazes de “vencer” 0 mercado e obter lucros anormais.

Caporale e Plastun et al. (2016) citam em seus estudos que “a eficiéncia de mercado
ndo € capaz de, utilizando-se de dados passados, fazer uma projecdo futura para 0s
investimentos”. Em posterior estudo Caporale e Plastun, et al. (2018), contudo, relatam
muitas evidéncias sobre a existéncia de anomalias de mercado, relacionadas a reagdes
excessivas e insuficientes a fluxos de informacéo, explosdes de volatilidade e surtos sazonais
de rendimento, dependéncia de rendimento em variaveis diferentes, como capitalizacdo de
mercado, taxa de dividendos e fatores de mercado.

Com efeito, grandes bancos e corretoras mundiais auferem lucros diarios, com

negociagcOes no mercado de agdes, derivativos, entre outros. O que essas instituicdes buscam,
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¢ rastrear esse “equilibrio”, ¢ as “anomalias” citadas primeiramente por Kuhn (1970),
presentes no mercado, onde 0 mesmo, por meio de sua flutuacdo, tende sempre a buscar um
preco justo.

Diante desse cenario, o problema de pesquisa do presente trabalho se refere a baixa
taxa de estudos cientificos aprofundados, identificada por meio do estudo bibliométrico
realizado, e a contribuicdo desta escassez de estudos para o aumento na impericia de
investidores que por ndo possuirem conhecimentos substanciais para atuar no mercado,
aplicam conhecimentos oriundos de analise técnica, e outros tipos de analise ndo testada e
validada cientificamente, gerando assim perdas substanciais de recursos.

Nesse contexto, o objetivo geral desta pesquisa foi desenvolver e avaliar o
desempenho de sistemas automatizados de estratégias de negociacdo elaboradas a partir de
regras de analise técnica, baseando-se em indicadores, aplicados a futuros de taxa de cambio
de reais por dolar comercial. Os objetivos especificos tornaram-se:

a) Integrar plataformas de negociagdo com a linguagem de programagdo “R”,
possibilitando a automatizacao.

b) Utilizar regras de anélise técnica, baseadas em indicadores.

c) Desenvolver e aplicar as estratégias de negociacao, baseado nas regras utilizadas em
sistemas de negociagdo automatizados na plataforma “R” a partir do estudo, programacéo e
integracéo.

d) Mensurar e comparar apds aplicacdo, o desempenho dos sistemas de negociacao
desenvolvidos, confrontando dados em tabelas de risco/retorno, gerando e comparando
resultados interpretativos sobre as informacdes coletadas, com aplicagdes livres de risco e em
carteira de agoes.

Segundo Freitas et al. (2015), uma estratégia de negociacdo pode ser definida como
uma sequéncia sistematica de acdes tomadas com o objetivo de executar negocios de forma
eficaz, geralmente consistindo de um conjunto de regras de entrada, saida e execucdo de
ordens.

Para tanto, criou-se modelos (sistemas de negocia¢do automatizados), baseados nas
estratégias desenvolvidas, para analise, que foram elaborados em um ambiente de
programagdo “R”. Naveiro (2016) mostra que a utilizacdo do “R”, aumentou drasticamente
nos ultimos anos, e cada vez mais é utilizada no ambiente académico e corporativo.

O software R-4.1.2 for Windows e RStudio tem sido amplamente difundido e utilizado

por estatisticos e mineradores de dados, pois possui caracteristicas fundamentais no mundo da
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programacdo: € gratuito, de facil aprendizado e implementagdo. Mesmo usuarios iniciantes
podem realizar tarefas complexas de forma simples ao utilizar conjuntos prontos de pacotes
que possuem as mais variadas funcdes, para analise estatistica e visualizacdo de dados.

Este estudo por sua vez contribuiu cientificamente, pois realizou uma proposicéo
formal de estratégias de negociacdo pautadas em regras de andlise técnica, baseadas em
indicadores e avaliou o desempenho comparado de cada uma dessas estratégias. Observou-se
uma “lacuna”, no que tange estudos realizados sobre este tema, pois uma busca realizada em
base de periddicos, por meio de repositério a nivel nacional e internacional, demonstrou que o
tema futuro de taxa de cAmbio de reais por dolar comercial, ndo apresenta conhecimento
cientifico substancial para embasamento e referencial.

A anélise técnica do inglés Technical Analysis (TA) possui uma vasta quantidade de
estratégias baseadas em indicadores que sdo calculados a partir do preco e do volume de
negociacdo dos ativos ao longo do tempo. Devido a escassez de estudos académicos no
ambito da formalizacdo de estratégias e no sentido de contribuir cientificamente para
diminuicdo da lacuna, o estudo se limitou a utilizar de estratégias baseadas em indicadores
elaborados a partir da média mdvel, preco de fechamento e RSI (Relative Strengh Index),
desconsiderando os demais.

Desta forma a pesquisa se justifica, pois ao formalizar as estratégias de negociacao
elaboradas a partir de regras analise técnica, e avaliar os respectivos desempenhos, torna-se
informacdo relevante para investidores pessoa fisica, corretoras, bancos, analistas e
académicos, produzindo conhecimentos que podem ser aplicados ao produto denominado
contrato futuro de taxa de cambio de reais por dolar comercial, e contribuindo para a
diminuicdo do impacto social que as perdas substanciais de recursos, causam principalmente

aos investidores que ingressam no mercado em busca de diversificacdo nos investimentos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 LEVANTAMENTO DE METADADOS BIBLIOGRAFICOS

A pesquisa cientifica assume o pressuposto de que o conhecimento é adquirido e
formado por meio de um quebra-cabeca que ao ser montado da sentido e valida o estudo
realizado. Nesse sentido ha que se buscar referéncias que permeiem a pesquisa e a torne a
mais abrangente e atualizada possivel, de forma a torna-la util e relevante para a comunidade
cientifica.

Nesse contexto, inicialmente realizou-se uma pesquisa na plataforma Web of Science,
no dia 23 de abril de 2021, conforme dados apresentados com o objetivo de construir o
embasamento necessario que pudesse de certa forma permear a pesquisa. De modo a realizar
0 mapeamento, foram incluidas na amostragem, 15 palavras-chave relacionadas com o
mercado financeiro, alinhadas com os objetivos tragados antecipadamente e que fornecesse
um arcabouco de documentos suficiente para nortear a pesquisa. Essa forma de amostragem
possibilitou a identificacdo, do problema de pesquisa, dos temas chave e norteadores e da
melhor metodologia que foi aplicada no decorrer do estudo.

As palavras chave utilizadas para norteamento da amostragem foram: “Market
Eficiency” — Eficiéncia de Mercado; “Automated Trading”- Negociag¢do automatizada; “Day
Trading” — Dia De comércio; “Financial models” — Modelos Financeiros; “Financial
Quantitatives” — Quantitativos financeiros; “Tape Reading” — Leitura da Fita; “Quantitative
Trading” — Negociagdo Quantitativa; “Financial risk modeling” - Modelagem de risco
financeiro; “Trading Strategies” - Estratégias de Negociacdo; “Volume profile” - perfil de
volume; “Derivative trading” - negociacdo com derivativos; “Derivatives futures Market” -
mercado futuro de derivativos, “VWAP” — Pre¢o Médio ponderado pelo volume; “On balance
Volume” — Volume em Equilibrio; “Weis Wave Volume” — Volume da Onda Weis; “Price
Action” — Preco da Acado.

Com a pesquisa, montou-se uma base inicial de 3191 documentos cientificos (livros,
capitulos de livros, artigos publicados em congresso, artigos publicados em anais, artigos
cientificos revisados por pares, etc...), dentre os mais variados formatos. Essa base foi entdo
migrada para a ferramenta denominada “Biblioshiny” que ¢ um software desenvolvido dentro
do ambiente de programagdo “R”, criado para auxiliar na pesquisa e formacdo de bases

bibliograficas para estudo.
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Posteriormente aplicou-se um filtro na base de documentos cientificos dentro do
ambiente “Biblioshiny”, mantendo-se apenas 0s artigos cientificos (artigos publicados em
periddicos revisados por pares), alcancando-se assim um total de 2186 artigos cientificos. Este
filtro fez-se importante, pois 0s metadados bibliométricos sdo padronizados apenas em artigos
cientificos.

Observam-se na Tabela 1, as principais informag0es sobre esses artigos:

Tabela 1: Principais informagdes — levantamento bibliografico.

Informacoes Dados
1969 a
Intervalo de Tempo 2021
Periddicos Cientificos 822
Artigos Cientificos 2.186
Tempo médio de citagdo a partir da publicacdo (em
anos) 8,79
Meédia de citacdo por artigo 15,21
Meédia anual de citagdo por artigo 1,46
Referéncias 53.518
Palavras-Chave / Periodicos 2.888
Palavras-Chave / Autores 5.340
Autores 4.657
Autores de artigos de autoria Gnica 389
Autores de artigos de multiautoria 4.268
Artigos de autoria Gnica 427
Artigos por autor 0,469
Autores por artigo 2,13
Coautores por artigo 2,6
indice de colaboragio 2,43

Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Observa-se na Tabela 01 que ao todo, foram publicados 2.186 artigos cientificos
revisados por pares em 822 diferentes periddicos cientificos indexados, ao longo dos anos de
1969 a 2021. Em média cada artigo recebeu 15,21 citacGes, cerca de 1,46 citacfes por ano,
com um prazo medio de citacdo de 8,79 anos. Esta amostra de 2.186 artigos citou ao todo
53.218 diferentes referéncias, empregando 5.340 palavras-chave de autores e 2.888 palavras-
chave definidas pelos periddicos.

Foram identificados ainda 4.657 autores, sendo que, 389 autores publicaram artigos

sem coautoria e 0s demais 4.268 autores publicaram artigos com outros autores em coautoria.
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Neste sentido, foram publicados 427 artigos de autoria Unica e 1759 artigos em coautoria,
com uma média de 2,13 autores por artigo, gerando um indice de colaboragdo de 2,43 autores
por artigo. Este dado revela um alto grau colaborativo entre os pesquisadores da area, pois do
universo de artigos cientificos publicados, 80,47% foram desenvolvidos em coautoria.

Santos (2015) considera conveniente em estudos bibliométricos analisar a influéncia e
contribuicdo das palavras-chave, linguagens e terminologias utilizadas em relagdo aos
procedimentos, métodos e resultados das bibliometrias tematicas a serem consideradas nos
estudos desenvolvidos.

Segundo Santos (2015, pag. 6):

“Os estudos métricos quando analisam os temas de pesquisa de uma area
utilizam procedimentos de classificacdo por assuntos gerais ou macro temas,
bem como por assuntos especificos, com o uso de linguagem natural ou de
linguagens documentarias, por meio da indexacdo ja existente na base de
dados de coleta dos dados” ...

Observa-se nesse contexto, um elevado ndmero de palavras-chave para a amostra
(5.340). Este numero elevado de palavras-chave demonstra um enorme arcabouco de
variaveis acerca do tema financas e mercado, que segundo Santos (2015) enriquece, norteia e
emprega confiabilidade na utilizacdo de referencial, que, acompanha ainda em elevado
namero, o nimero de palavras-chave. O alto nimero de referéncias (53.518), corrobora com a
magnitude e abrangéncia das variaveis e a forma como elas se complementam, gerando
robustez ao assunto abordado.

Outro dado importante é o numero de anos medios que o artigo é citado entre pares,
apos a publicacdo, que para a amostragem foi de 8,79 anos. Este nimero para o tema finangas
e mercado, demonstra as tendéncias de pesquisa e a aplicabilidade de estratégias, conforme
evolugdo e sazonalidade mercadoldgica.

O levantamento realizado na plataforma Web of Science referenciou ainda a afirmacao
com a qual se inicia essa disserta¢do: “Desde a migragdo e consolidacdo das bolsas de valores,
da forma de pregdo viva voz para a forma de pregdo eletronico, os estudos relativos ao
mercado financeiro vém aumentando e sendo discutidos amplamente”. O aumento dessas
pesquisas se tornou possivel, pois com o pregao eletronico, foram desenvolvidas plataformas,
que permitem o levantamento de informacdes e historicos referentes ao mercado, informagdes
essas que podem ser interpretadas e analisadas, com cunho cientifico.

Na Figura 01 sdo demonstradas as producdes cientificas por ano:
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Figura 1: Produc&o cientifica anual.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Observa-se na Figura 01, um crescimento exponencial da producdo cientifica. Vale
destacar que este crescimento se torna mais acelerado a partir do ano de 2011. Observa-se na
Figura 02, como consequéncia, que 0s autores mais produtivos e mais citados ao longo do
tempo, possuem seus estudos, também neste intervalo de tempo, visto que o aumento e a

discussdo sobre finangas e mercado se tornaram frequentes:
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Figura 2: Producdo dos autores mais produtivos e citados ao longo do tempo.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Observam-se na Figura 02, os cinco autores mais produtivos e citados ao longo do
tempo, onde o tamanho dos circulos representados na linha temporal apontam a quantidade de
artigos cientificos publicados no periodo, e a cor de preenchimento do circulo o nimero de
vezes que este artigo foi citado, onde quanto mais escuro, maiores foram o nimero de citacdes

do artigo, em outras produgdes cientificas.
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Dentre os autores destacam-se Narayan P. K e Narayan S que iniciaram, em
coautorias, suas publica¢fes em 2010/11, que culmina com o inicio do aumento de producdes
referentes ao mercado financeiro, onde focaram seus estudos em analises multimercado,
realizando trabalhos no mercado norte-americano (Narayan P. K e Narayan S (2015), Narayan
P. K e Narayan S (2017)), islamico (Narayan P. K e Narayan S (2017)) e Indiano (Narayan P.
K (2017)), dentre outros.

Narayan P. K e Narayan S buscaram analisar o retorno do mercado de a¢des onde se
destacam analises nos 11 setores que contemplam as empresas listadas na NYSE (New York
Stock Exchange), (Narayan et al. (2015), Narayan P. K e Narayan S (2017)). Suas pesquisas
focaram em utilizar ferramentas como modelos de regressdo preditiva, indice book-to-market,
indice de fluxo de caixa, dividend yeld, onde tiveram como base, analisar estas perspectivas
sob a Otica de anomalias de mercado.

Narayan P. K et al. (2017) desenvolveram estratégias relacionadas ao indicador de
analise técnica “momentum” que aponta para a velocidade mediana na qual os pregos estdo
em mudanca, e € medido por meio da diferenca no preco em um determinado periodo de
tempo, aplicaveis ao mercado de a¢des indiano.

Narayan P. K e Narayan S et al. (2015) em seus estudos desenvolvidos para analise do
setor bancario das empresas listadas na NYSE analisam e fazem forte mencdo a um fator que,
segundo suas pesquisas determinam, em parte, a ineficiéncia de mercado nas negociacdes. O
fator, “dia da semana”, acaba sendo percebido por Narayan P. K et al. (2015), como uma
forma de anomalia de mercado, pois a partir do dia da semana, espera-se um comportamento
do mercado, que em termos pode ser “previsivel”.

Dentre os autores, destacam-se também Caporale G. M e Plastun A, também
trabalhando sob a forma de coautorias, iniciaram suas pesquisas académicas em 2016,
focando seus estudos em andlises multimercado, realizando trabalhos no mercado norte-
americano (Caporale e Plastun et al. (2018) Caporale e Plastun et al. (2019)), Ucraniano,
(Plastun et al. (2018)), e Internacional, (Caporale e Plastun et al. (2016), Caporale e Plastun et
al. (2018)).

Suas pesquisas focaram em utilizar ferramentas como desenvolvimento de algoritmos,
modelos de regressdo preditiva, incluindo, testes de causalidade e reacfes exageradas de
mercado, onde tiveram como base, analisar estas perspectivas sob a otica de anomalias de

mercado.



17

Em estudo realizado no mercado de agbes ucraniano, Plastun et al. (2018),
examinaram a frequéncia de reacOes exageradas de precos no mercado de agGes ucraniano,
concentrando-se no indice PFTS (Ukraine Stock Exchange) no periodo 2006-2017 e no indice
UX (Ukrainian Exchange Index) no periodo 2008-2017, por meio de indicadores como pregos
do mercado de a¢des, volatilidade, volumes de negocios, correlacdo entre ativos, tendéncias
atuais, persisténcia do mercado, etc, concluindo que a andlise da frequéncia de reacdes
exageradas pode ajudar a balisar os precos no mercado de a¢des ucraniano.

Em outro estudo, Caporale e Plastun et al. (2019), examinaram a frequéncia de reagdes
exageradas de precos no mercado de agdes norte americano, especificamente, focando no DJI
(Dow Jones Industrial Index) no periodo 1990-2017. Utilizando-se de vérios tipos de
anomalias onde incluem-se efeitos de calendario (efeito de fim de semana, anomalias de més
e fim de ano, efeito de janeiro, etc.), efeitos de tamanho, explosdes de volatilidade e bolhas de
precos, efeitos de momento e negociacdo contraria, dependéncia do rendimento de diferentes
variaveis (capitalizacdo de mercado, taxa de dividendos e fatores de mercado, etc.), reacGes
excessivas e insuficientes de precos.

Caporale e Plastun et al. (2019), concluiram com este estudo que a frequéncia das
reacOes exageradas é instavel e varia ao longo do tempo, também sendo informativa sobre
crises: um aumento acentuado no nimero de reacdes exageradas esta associado a um periodo
de crise, podendo ainda ser usada como balisador de precos futuros no mercado de acdes dos
EUA e como base para estratégias comerciais lucrativas.

Seus estudos tiveram como objeto de analise as criptomoedas. Em uma de suas
pesquisas, Caporale e Plastun et al. (2018), desenvolveram algoritmos com base em dados de
indicadores de estocastico, que € um oscilador utilizado, principalmente em estratégias de
analise técnica (TA), baseado em precos acumulados, para analisar o comportamento de
quatro criptomoedas: BitCoin, LiteCoin, Ripple e Dash. Estes estudos concluiram que as
evidéncias sugerem que o mercado de criptomoedas ainda € ineficiente e que a persisténcia
implica em previsibilidade e, portanto, representa evidéncia de ineficiéncia de mercado,
sugerindo que as estratégias de negociacdo de tendéncias podem ser usadas para gerar lucros
anormais no mercado de criptomoedas.

Caporale e Plastun et al. (2016), ao mencionar em seus estudos Shmilovici, et al.
(2009), corrobora com a ideia de que a principal aplicagdo do chamado “mercado eficiente” é
que 0s comerciantes ndo devem ser capazes de “vencer” o mercado e obter lucros anormais,

bem como com a existéncia das chamadas “anomalias”.
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Em outros estudos Caporale e Plastun et al. (2018), ressaltam que existem muitas
evidéncias sugerindo a existéncia de anomalias de mercado, relacionadas a reagdes excessivas
e insuficientes a fluxos de informacdo, explosGes de volatilidade e surtos sazonais de
rendimento, dependéncia de rendimento em variaveis diferentes, como capitalizacdo de
mercado, taxa de dividendos e fatores de mercado, etc.

Destaca-se ainda entre os autores Leung T, que iniciou suas publicagdes no ano de
2016 e focou seus estudos em analises multimercado, realizando trabalhos no mercado norte-
americano (Leung T et al. (2018)), e internacional, (Leung T et al. (2019)). Suas pesquisas
focaram em utilizar ferramentas como desenvolvimento de algoritmos para negociagdo e
andlises de carteiras de criptomoedas, com base em estratégias “stop-loss” e a¢gdes por meio
de algoritmos desenvolvidos e adaptados por meio de pontes brownianas randomizadas, que
sdo estratégias elaboradas por meio do indicador estocastico de tempo continuo.

Em seus estudos Leung T et al. (2018), desenvolveram andlises e aplica¢fes para
negociacdo de carteiras de criptomoedas, com base em estratégias “stop-10ss”’, comparando o
desempenho de estratégias aplicadas as criptomoedas Bitcoin, Ethereum, Bitcoin Cash e
LiteCoin, com estratégias “stop-10ss” existentes para negociagdo em mercados ja conhecidos
como acdes e derivativos. Este trabalho concluiu que as estratégias aplicadas ao mercado de
criptomoedas se mostraram atrativas frente comparativo com as estratégias existentes.

Em outro estudo Leung T et al. (2019), buscaram identificar 0 momento ideal para
vender um ativo ou opg¢do quando o preco logaritmico do ativo subjacente segue uma ponte
browniana aleatdria. Segundo Leung T et al. (2019), as pontes brownianas randomizadas, ou
suas variagOes, possuem grande potencial de aplicabilidade em diversas aplicacOes
financeiras, onde embora os precos futuros sejam teoricamente iguais ao preco a vista,
observa-se que alguns precos futuros de commodities ndo convergem exatamente para 0S
precos a vista correspondentes no vencimento.

Leung T et al. (2019) afirmam ainda que ao incorporar a crenga anterior do trader no
preco final da acdo e permitir que ela seja atualizada com novas informacfes de preco
esclarece o efeito da crenca na estratégia de negociacao ideal. Esta pesquisa apontou que ao
resolver numericamente a desigualdade variacional subjacente, obtiveram-se as estratégias de
negociacdo otimas expressas em termos de limites ou regides de venda / retencéo.

A identificacdo dos autores mais produtivos e citados ao longo do tempo auxilia na
identificacdo da evolucdo tematica que apresenta os assuntos que sdo tratados na comunidade

académica, em uma linha de tempo pré-determinada dentro da amostragem analisada.
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Foi elaborada nesse contexto, a evolugdo temética, conforme Figura 03:

Evolucio Teméatica
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Figura 3: Evolugéo tematica.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

A evolucdo tematica, para efeitos de andlise e pertinéncia ao estudo, conforme
observado na Figura 03, foi dividida em duas escalas de tempo, anterior e posterior a 2011,
data marco da aceleracdo do crescimento no nimero de estudos na area. Essa divisdo teve
como objetivo, identificar ap6s 0 aumento dos estudos, quais temas chave possuiram maior
relevancia na Gltima década e dessa forma nortear o desenvolvimento da pesquisa cientifica.

O tema andlise técnica, se mostra como uma forma de “estratégia de negociagdo”
(trading strategy), (trading strategies), que surge como assuntos abordados entre 0s anos de
2011 e 2021. Realizou-se, nesse contexto, uma abordagem mais aprofundada sobre estratégias
gerais, elaboradas a partir de regras de analise técnica, baseadas em indicadores, que foi o
alicerce para a criagdo do modelo matematico (financial models) a ser desenvolvido, que teve
como premissa a criagdo de um sistema de negociagdo automatizado que se baseia em
estratégias de negociacao por meio de algoritmos (algorithmic trading).

O tema Eficiéncia de Mercado (Market Efficiency), que surge também como assunto
abordado entre os anos de 2011 e 2021, esta entre os temas que estdo em ascensdo, sendo um
tema chave para entender como o mercado se desenvolve e como é percebido dentro do tema

finangas e mercado.
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A pesquisa cientifica também permite aprofundar no assunto a ser estudado e se
apropriar de conhecimentos até entdo obscuros. De fato, o tema abordado deve estar alinhado
com a comunidade cientifica onde se pretende desenvolver a pesquisa. O Biblioshiny with
“R”, auxilia, nesse contexto a alinhar a pesquisa com a comunidade e com 0s pesquisadores
presentes nela, por meio do mapa tematico.

Segundo Noyons (2001), mapas tematicos sdo representacdes simbdlicas de dominios
cientificos, ou organizacGes, nos quais 0s elementos sao distribuidos pela similaridade de tal
forma que os mais relacionados se situam mais proximos e os menos se localizam mais
distantes. Igami (2011) relata que a construcdo dos mapas da ciéncia pode se basear na analise
de ocorréncias de itens especificos como: citacdes e palavras-chave ou simplesmente palavras
dos textos, autores, publicacdes, areas tematicas, e assim por diante.

Segundo Noyons (2001), a producdo cientifica pelo tema, por meio da utilizacdo de
palavras-chave é um dos aspectos em que os mapas da ciéncia tém mais aplicacdo. Essa
modalidade de estudo permite descobrir a evolucdo, mudancas, comportamento ou extin¢ao
das linhas de pesquisa ao longo do tempo, bem como tendéncias.

Desse modo, 0 mapa tematico assim como outras varias ferramentas utilizadas na
bibliometria, Neulfeld e Ins (2011), Byl et al. (2016), é base para tratativa e escolha de temas
de pesquisa. O mapa é subdivido em quatro grandes areas: Temas de Nicho (Niche Temes)
que sdo temas tratados por um pequeno grupo de pesquisadores da comunidade, Temas em
Ascencdo ou Declinio (Emerging or Declining Themes) que sdo temas que ou estdo crescendo
ou diminuindo em pesquisas feitas pela comunidade; Temas Basicos (Basic Themes) sdo
temas que sdo tratados por um grande nimero de pesquisadores da comunidade cientifica,
porém possuem baixa relevancia para o tema. E os Temas Motores (Motor Themes), que séo
temas que sdo tratados por um grande numero de pesquisadores da comunidade cientifica, e
gue possuem grande relevancia para a comunidade de pesquisadores como um todo.

O mapa temético em suma, demonstra a concentracdo dos temas, que estdo sendo
tratados na amostra de artigos, e como esses temas sdo trabalhos dentro do universo das

pesquisas.
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A Figura 04 apresenta 0 mapa temético para a amostragem obtida:
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Figura 4; Mapa tematico.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Nesse contexto, o mapa tematico, conforme Figura 04, gerado por meio da
bibliometria e apresentado nessa dissertacdo, baseado nas palavras-chave, linguagens e
terminologias utilizadas aponta como temas motores, que séo temas tratados por um grande
namero de pesquisadores da comunidade cientifica, e que possuem grande relevancia para a
comunidade de pesquisadores como um todo:

A estratégia de negociacdo (trading strategy) que foi desenvolvida por meio da
coleta de dados de negociacdo em alta frequéncia, do contrato de délar, diretamente em
intervalos de cinco minutos, do site da B3, com o apoio da plataforma Metatrader 5,
disponibilizada pela corretora através de uma abordagem mais aprofundada sobre estratégias
gerais, elaboradas a partir de regras de analise técnica, baseadas em indicadores, que foi o
alicerce para a criacdo do modelo matematico.

A previsibilidade de mercado (forecasting), que foi a analise sobre a existéncia de
uma relagdo entre os dados historicos de movimentacdo do contrato futuro de taxa de cambio
de reais por dolar comercial, e as estratégias de negociacdo, a serem estudadas, com base
nessas informacoes.

Outro assunto abordado foi a automatizagdo de negociagdes que foi aplicada nas
estratégias, esta automatizacdo esta atrelada aos temas negociacéo algoritmica, (algorithimic

trading), que é a criacdo de modelos de negociacdo baseados em estratégias.
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O levantamento realizado na plataforma Web of Science, possibilitou ainda a
identificacdo do problema de pesquisa: A baixa taxa de estudos cientificos aprofundados,
identificada por meio do estudo bibliométrico realizado, e a contribuicdo desta escassez de
estudos para 0 aumento na impericia de investidores que por ndo possuir conhecimento
substancial para atuar no mercado, aplica conhecimentos oriundos de analise técnica, e outros
tipos de andlise ndo testada e validada cientificamente, gerando assim perdas substanciais de
recursos. Observou-se uma lacuna, no gque tange estudos realizados sobre este tema, numa
busca realizada em periodicos, por meio de repositorio a nivel nacional e internacional,
demonstra que o tema futuro de taxa de cambio de reais / dolar comercial, ndo apresenta
conhecimento cientifico para embasamento e referencial.

Nesse contexto, a revisdo de literatura foi formulada com base nos estudos ja
realizados cujo complemento e informacGes adicionais encontram-se no (Apéndice ),
“Complemento Revisdo Bibliométrica comentada”, de forma a embasar o desenvolvimento
das pesquisas, e o0s resultados que se apresentardo mediante a aplicacdo do modelo

matematico.

2.2 EFICIENCIA DE MERCADO - A IN (EFICIENCIA) DA PREVISIBILIDADE DE
MOVIMENTOS

O fato da baixa taxa de estudos cientificos nessa area se da entre outros motivos,
devido aos estudos relacionados a eficiéncia de mercado, e a busca do equilibrio dos precos.
A afirmacdo “a eficiéncia de mercado ndo ¢ capaz de, utilizando-se de dados passados, fazer
uma projec¢do futura para os investimentos”, € amplamente discutida academicamente.

A premissa inicial do mercado de capitais, nesse sentido é propiciar a transferéncia de
fundos entre emprestadores (poupadores) e tomadores (produtores). Desse modo, tomadores e
emprestadores estardo em uma melhor situacdo se mercados de capitais eficientes forem
utilizados para facilitar transferéncias de recursos, segundo Copeland e Weston (1988).

Para Copeland e Weston (1988), mercados séo eficientes, no que tange alocacdo de
recursos, quando os pregos séo determinados de forma a igualar as taxas marginais de retorno
(ajustadas pelo risco) para todos os tomadores e poupadores. Em um mercado eficiente os
precos refletem plena e instantaneamente todas as informacoes relevantes disponiveis.

Fama (1970) define trés formas de eficiéncia de mercado, posteriormente citadas por

Copeland e Weston (1988), sdo elas as eficiéncias, fraca, semiforte e forte.
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1- A eficiéncia fraca: Nenhum investidor pode obter lucros em excesso por meio de
estratégias que se baseiam em precos ou retornos historicos.

2- A eficiéncia semiforte: Nenhum investidor poderd obter lucros em excesso
baseando-se em informacgdes que estejam publicamente disponiveis (como
informacdes constantes dos demonstrativos financeiros, dos dados de pregdo, etc.).

3- A eficiéncia forte: Nenhum investidor pode ter lucros extraordinarios usando
quaisquer informacbes, publicamente disponiveis ou ndo, incluindo as
confidenciais, ndo divulgadas. Essas teorias estudadas e citadas posteriormente por
Arrow e Arsson (2012) e Immonem, (2017).

Fama (1970) relata ainda que um mercado sera eficiente se atender a trés condi¢des: a)
inexisténcia de custos de transacéo; b) disponibilidade de toda a informacéo sem custo a todos
0s participantes do mercado e c) as expectativas dos participantes do mercado sao
homogéneas, ou seja, todos concordam quanto aos efeitos das informagdes nos precos atuais
dos ativos, assim como em suas distribui¢des futuras.

Posteriormente, Fama (1995, p. 20) argumenta:

“Um mercado eficiente é definido como um mercado onde existe um grande
nimero de maximizadores racionais de lucro competindo ativamente, cada
qual tentando prever o valor futuro de mercado de cada titulo individual, e
onde importantes informac@es correntes sdo pratica e livremente disponiveis
a todos os participantes. Num mercado eficiente, os precos reais dos titulos
individuais ja refletem os efeitos das informagdes baseadas tanto em eventos
gue ja ocorreram quanto naqueles que o mercado espera que venham a
ocorrer no futuro. Em outras palavras, num mercado eficiente, em qualquer
instante o preco real de um titulo ser4d uma boa estimativa de seu valor
intrinseco.”

Ao analisar os estudos de Fama (1970), Copeland e Weston (1988) e Malkiel (1991),
pode-se depreender que a eficiéncia de mercado, em sua forma fraca, ataca os sustentaculos
da andlise técnica e em suas formas semiforte e forte, vdo contra muitas crencas sustentadas
por aqueles que fazem uso da analise fundamentalista.

Em suma, segundo Fama (1970), Copeland e Weston (1988) e Malkiel (1991) a
eficiéncia de mercado relata que ndo é possivel, utilizando-se de dados passados, fazer uma
projecdo futura para os investimentos. No entanto relata-se sobre a importancia da informacéo
e a forma como o mercado se “equilibra”, utilizando dessas informag¢des mantendo assim um
preco justo, para emprestadores e tomadores.

Este equilibrio é calculado até mesmo prevendo-se eventos que venham a ocorrer no

futuro. Essa premissa traduz o imediatismo do mercado, e a forma como as informagdes séo
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rapidamente absorvidas pelo mercado financeiro. Os movimentos dos ativos, dessa forma
refletem o imediatismo, e como os investidores reagem a este imediatismo.

Caporale e Plastun et al. (2016) ao mencionar em seus estudos, Shmilovici et al.
(2009), reforcam a ideia de que a principal aplicagdo do chamado “mercado eficiente” é que
0s comerciantes ndo devem ser capazes de obter lucros anormais.

Caporale e Plastun et al. (2016) citam em seus estudos que “a eficiéncia de mercado
ndo é capaz de, utilizando-se de dados passados, fazer uma projecdo futura para os
investimentos”. Com efeito, grandes bancos e corretoras mundiais auferem lucros diarios,
com negociagdes no mercado de acOes, derivativos, entre outros. O que essas instituicoes
buscam, ¢ rastrear esse “equilibrio” e as anomalias citadas primeiramente por Kuhn (1970),
presentes no mercado, onde 0 mesmo, por meio de sua flutuacdo, tende sempre a buscar um
preco justo.

Caporale et al. (2016) relatam que uma extensa literatura analisa a existéncia de
anomalias de mercado que podem ser exploradas por meio de estratégias de negociacao
adequadas. Schwert (2003) é um estudo que impactou o conceito de anomalias, pois forneceu
embasamento e evidéncias de que existem anormalidades que sdo inconsistentes quando
colocadas a luz das teorias estudadas.

Para Raghubir e Das (1999), existem os seguintes tipos de anomalias:

- Anomalias relacionadas a precos e retornos (negociagdo contraria, investimento em
valor, o efeito tamanho, efeito momentum, efeito de fundos fechados);

- Anomalias associadas ao volume de negociacdo e volatilidade (panico, bolhas nos
mercados);

- Anomalias associadas as séries temporais (0 efeito M&A, o efeito IPO); - Outras
anomalias.

Segundo Caporale e Plastun et al. (2016), as anomalias que ocorrem no mercado Sao
particularmente importantes e merecem atencdo especial. Em outro estudo, Caporale, et al.
(2017), ressaltam que existem muitas evidéncias sugerindo a existéncia de anomalias de
mercado, relacionadas a reagdes excessivas e insuficientes a fluxos de informacéo, explosdes
de volatilidade e surtos sazonais de rendimento, dependéncia de rendimento em variaveis
diferentes, como capitalizacdo de mercado, taxa de dividendos e fatores de mercado, etc.

Narayan P. K e Narayan S et al. (2015) fazem forte mencdo a um fator que pode
determinar a existéncia ou inexisténcia da eficiéncia de mercado nas negociagdes, o fator, “dia

da semana”, acaba sendo percebido por Narayan P. K e Narayan S (2015), como uma forma
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de anomalia de mercado, pois a partir do dia da semana, espera-se um comportamento do
mercado, que em termos pode ser “previsivel”.

Neely e Weller, (2013, Pag. 1), apontam em seus estudos, dados relevantes sobre a
previsibilidade:

“As oportunidades de lucro geralmente existem nos mercados financeiros,
mas o aprendizado e a competicdo irdo gradualmente erodir essas
oportunidades a medida que se tornam conhecidas. Um principio
fundamental dos mercados eficientes e adaptativos é que os traders
aprendem com o tempo, adaptando seu comportamento para mudancgas nas
circunstancias. I1sso sugere que se deve esperar uma evolugdo das estratégias
de investimento desejadas. No contexto da negociacdo técnica no mercado
de cambio estrangeiro, uma série de estudos confirmou a previsdo de que o
lucro associado a regras especificas diminuira gradualmente a medida que
mais traders aprenderem sobre eles”.

Nesse contexto, hd que se aprofundar os estudos cientificos, sobre como esse
equilibrio e como essas anomalias sdo percebidas, onde se projetam, e como 0s participantes
do mercado as interpretam, quais ferramentas utilizam, e quais 0S meios possuem, e
desenvolvem para “operar” essas ferramentas.

Diferentemente da “disponibilidade de toda a informag¢do sem custo a todos os
participantes do mercado”, que € um dos pilares da eficiéncia de mercado, esse conhecimento
de “como” o mercado se equilibra ou ainda “reage” a anomalias, ¢ um conheciment0 que est

em constante aprimoramento, e consequentemente, disponivel a poucos.

2.3 PRINCIPIOS DA NEGOCIACAO AUTOMATIZADA

Segundo Freitas et al. (2015), uma estratégia de negociacdo pode ser definida como
uma sequéncia sistematica de acdes tomadas com o objetivo de executar negocios de forma
eficaz, geralmente consistindo de um conjunto de regras de entrada, saida e execucdo de
ordens. Por sua vez, estratégias de negociacdo automatizadas sdo aquelas que séo parcial ou
totalmente implementadas por programas de computador sem intervengdes humanas no
processo de tomada de deciséo.

Estratégias de negociacédo e elaboracdo de regras sdo topicos bem abordados tanto na
literatura académica quanto na pratica. Segundo Colby (2003), Pardo (2008) e Aldridge
(2013) a abordagem tradicional de otimizagdo para obter adaptabilidade com esses métodos

sd0 0s backtestings de estratégias simulando o seu comportamento em dados passados e
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encontrando um conjunto de valores de parametros que produzem o melhor resultado de
acordo com algumas medidas de desempenho.

O termo backtesting refere-se a um processo de testagem de modelos matematicos,
utilizando séries temporais, para predizer o comportamento de sistemas dinamicos. E usado
em Vvarios campos, tais como oceanografia, meteorologia e na industria financeira, onde se
aplica este estudo.

Nesse contexto destaca-se a negociacdo de alta frequéncia, que é uma forma de
negociacdo algoritmica em financas. Especificamente, € o uso de ferramentas tecnoldgicas
sofisticadas e algoritmos de computador para comercializar rapidamente commodities e ativos
financeiros. As negociagdes de alta frequéncia usam propriedades estratégicas de negociacdo
para realizar por meio dos computadores as negociacdes de venda e compra em escala num
intervalo de menos de 11 segundos, chegando a escala de microssegundos.

Para Cheng et al. (2019), o Automated trading system (ATS) é um programa de
computador baseado em algoritmo de aprendizado de maquina para auxiliar os investidores na
negociacdo de ativos financeiros. O ATS é capaz de obter insights sobre as tendéncias do
mercado, para descobrir automaticamente oportunidades de investimento, e para gerar ordens
de negociacdo rapidamente com base em estratégias de negociacdo predefinidas para
maximizar a receita.

Ainda segundo Freitas et al. (2015, pag. 2):

“A negociacdo de alta frequéncia e outras estratégias de negociacdo
algoritmica normalmente usam infraestruturas computacionais de alta
velocidade para receber e armazenar dados de mercado e analisa-los, e
enviar ordens de compra e venda ao mercado de acordo com as estratégias
de investimento implementadas. O acoplamento de programas de
computador que implementam essas estratégias de negociacdo e
infraestruturas computacionais e de comunicacdo formam os sistemas de
negociacdo automatizados (ATS), e este € o principal motor de muitos
fundos de investimento quantitativo administrados por diversas instituicbes
financeiras.”

Ao longo da ultima década, a tarefa de provisdo de liquidez em muitos mercados
mudou de formadores de mercado tradicionais (humanos) para sistemas de negociacéo
autbnomos e computadorizados. Esses sistemas automatizados coletam, processam e reagem
as informacg6es de todo o mercado de forma mais rapida e abrangente do que os humanos que
substituiram.

Segundo Gerig (2017), a partir da criacdo de formadores de mercado automatizados

(robds), observa-se que:
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e Os formadores de mercado tradicionais séo amplamente cotados fora do mercado e
o formador de mercado automatizado realiza a maior parte do fluxo de pedidos;

e Traders de liquidez tém custos de transacdo mais baixos e investidores
informados tém custos de transacdo mais altos;

e Os precos sdo mais eficientes;

e A volatilidade de curto prazo ndo é afetada, se a demanda dos investidores for
elastica.

e Os volumes esperados aumentam.

Os custos médios gerais de transacdo sao reduzidos.

Nesse contexto, 0s termos "negocia¢do automatizada" e "negociacdo algoritmica™
normalmente se referem a todos os tipos de negociacdo computadorizada, incluindo a divisao
automatizada e execucdo de grandes ordens direcionais, bem como negociacdo especulativa
de alta frequéncia, arbitragem de alta frequéncia e estratégias automatizadas de provisdo de
liquidez.

Segundo Das et al. (2020), os participantes do mercado empregam algoritmos de
negociacdo principalmente para dois propdsitos: - Os comerciantes usam algoritmos de
execucdo para dividir uma grande negociacdo em ordens menores para minimizar o impacto
do preco de sua negociagdo. As ordens menores retardam a revelacdo de informacgdes sobre o
tamanho geral da negociacdo do participante do mercado. Os algoritmos sdo projetados para
dividir rapidamente um pedido grande em pedidos menores.

- Os traders de alta frequéncia (HFT- High Frequency Trading) usam algoritmos de
negociacdo, pois eles processam novas informacgdes rapidamente e procuram executar
negdcios antes que 0s precos se ajustem totalmente as noticias. Eles também procuram
oportunidades de arbitragem decorrentes de precos relativamente errados de valores
mobiliarios e os exploram antes que seus concorrentes os detectem. A principal vantagem em
implementar algoritmos para negociagdo de alta frequéncia € que eles podem detectar
variacOes de precos e iniciar negociacOes Intraday ou Day Trade ou em negocia¢es Swing
Trade associadas muito mais rapidamente em comparagdo com traders humanos com
habilidades cognitivas limitadas. Dado o maior volume de transacGes que os algoritmos

podem processar, eles também sdo mais econdmicos.
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As operagOes denominadas Intraday ou Day Trade sdo as operagOes na bolsa de
valores que duram um dia e as operagdes denominadas Swing Trade s&o as operagdes na bolsa
de valores que duram mais de um dia.

E importante ressaltar que ndo foi objetivo deste estudo criar, testar ou apresentar
(robds), que se apropriam da “arbitragem” para realizar as operagdes nas negociagdes feitas
por meio de algoritmos, no mercado de derivativos, por meio de plataformas de negociacao,
na B3.

A negociacao automatiza, bem como os algoritmos serdo criados, testados e utilizados
em ambiente de simulagdo na plataforma “R”, bem como os resultados interpretativos a serem
gerados, para validacdo do modelo, serdo avaliadas por meio de backtesting no “R”, sobre a
Otica das estratégias baseadas em analise técnica, sem a aplicacdo de ferramentas inerentes ao
processo de criagdo de rob6s que utilizam-se das ATS (Automated Tranding Systens) ou
sistema de negociacdo automatizado para realizar as operacGes de compra e venda no
mercado financeiro em alta frequéncia, na B3. Portanto, as defini¢Ges referentes a arbitragem,

fogem do escopo do trabalho.

2.4 A ANALISE TECNICA (ORIGEM E PRINCIPIOS)

Tharavanij et al. (2017), apontam em seus estudos que o principio basico da analise
técnica (TA) é que os padrdes relacionados aos precos passados dos instrumentos negociados
nos mercados de ativos podem ser usados para prever a direcao dos precos futuros. O objetivo
é aumentar o retorno de uma carteira de investimento, utilizando-se dos indicadores de preco
e volume para a tomada de decisdes referentes a carteira ao longo de um periodo de tempo
identificado.

Segundo Marshall et al. (2006) e Marshall et al. (2007), a utilizacdo de padrbes ou
estratégias de negociacdo utilizando-se de figuras foi identificada a primeira vez em 1750,
quando Munehisa Homma, aplicou a estratégia nos mercados de negociacdo de arroz, o
gréfico utilizado por Munehisa plotava os precos de abertura, alta, baixa e fechamento, figura
essa que passou a ser conhecida posteriormente como candlestick.

O candlestick consiste na representacdo grafica do preco de um ativo ao longo de
determinado periodo. Basicamente, ele é formado por um corpo e sombras. O primeiro
consiste em um retangulo colorido. Ja as suas extremidades inferior e superior s&o conhecidas
como sombras. Um candlestick, nesse contexto, desde a sua criagdo, mostra quatro precos

importantes: abertura, fechamento, maximo e minimo.



29

A Figura 05 apresenta candlesticks dos primeiros 12 periodos do historico de
negociacOes do Ddlar Futuro:

DOLAR [2021-01-04 /2021-01-04 ]
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Figura 5: Candlesticks — délar futuro.
Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”, adaptado pelo autor.

Observa-se na Figura 05, que o corpo de um candlestick positivo (verde, que
representa o periodo onde a intengdo da negocia¢do que partiu do “comprador” prevaleceu,
causando uma alta no preco), tem o seu lado inferior correspondente ao preco de abertura, e 0
superior ao de fechamento. Enquanto que, a extremidade da sombra superior representa a
cotacdo maxima no periodo. E o extremo da sombra inferior consiste no valor minimo.

Observa-se ainda que a extremidade inferior de um candle negativo (laranja, que
representa o periodo onde a intengdo da negociagdo que partiu do “vendedor” prevaleceu,
causando uma baixa no preco) consiste no preco de fechamento, e a superior ao de abertura.
Assim como no padrdo positivo, as sombras tém os mesmos significados.

Outro ponto importante para compreensao e balizamento da andlise técnica (TA), é a
Teoria de Dow. Charles Henry Dow e seu socio Edward Jones fundaram a “Dow Jones &
Company” em 1882. Charles Dow publicou suas ideias em uma série de artigos escritos para
0 The Wall Street Journal. Em 1884, surge o indice Dow Jones, em homenagem aos dois
socios, que foram os percussores do mercado de a¢bes norte-americano, na época o indice era
composto por onze papéis. Segundo Rhea (2003), esta teoria ¢ considerada a “espinha dorsal”

da analise técnica moderna.
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Marshall et al. (2008), utilizam em seus estudos para analise de estratégias de andlise
técnica, indicadores elaborados a partir de cinco familias de regras: regras de filtro, regras de
média movel, regras de suporte e resisténcia, quebras de canal e regras de volume em
equilibrio, todas baseadas em dados de preco e volume.

De acordo com a teoria, a maioria das ac6es segue uma tendéncia conjunta, em outras
palavras, uma “média” de pregos, apresentada por um grupo de papéis mais representativos,
motivo esse do surgimento do indice Dow Jones e correspondentes nas bolsas mundiais como
0 IBOVESPA na B3.

A teoria de Dow possui alguns principios norteadores que estabelecem critérios a
serem observados para elaboracdo das estratégias a serem aplicadas nas analises de mercado e
tomada de deciséo.

Os indices descontam tudo: Segundo este conceito, tudo o que ha para saber ja esta
refletido nos mercados por meio do preco. Os precos representam a soma total de todas as
esperangas, medos e expectativas de todos os participantes. Movimentos de taxas de juros,
expectativas de lucros, projecdes de receitas, elei¢cGes presidenciais, iniciativas de produtos e
tudo mais ja estdo precificados no mercado.

Tendéncias de mercado: Séo consideradas segundo a teoria da analise técnica (TA)
trés tendéncias de movimento: priméria, secundaria e tercidria. A tendéncia priméria
representa a ampla tendéncia subjacente do mercado e pode durar de alguns meses a muitos
anos. Esses movimentos sdo normalmente chamados de mercados de alta e baixa. As
tendéncias secundarias vao contra a tendéncia primaria e sdo reaciondrias por natureza.

Os movimentos secundarios segundo Rhea (1993) sdo um fen6bmeno necessario para
combater a especulacdo excessiva. Correcbes e movimentos contrarios mantém 0s
especuladores sob controle. As tendéncias terciarias ou flutuacdes sdo importantes quando
vistas em grupo, porém podem ser perigosas e ndo confiaveis individualmente. O estudo da
acdo diaria do preco pode agregar informagdes valiosas, mas apenas quando tomado no
contexto de uma analise mais aprofundada, pois quando uma seérie de dias € combinada, uma
estrutura comegara a surgir e a analise se tornara mais fundamentada.

Fases da movimentacdo de mercado: De acordo com Dow, existem trés estagios
para 0os mercados primarios de alta e trés para os mercados primarios de baixa. Esses estagios
se relacionam tanto com o estado psicoldgico do mercado quanto com o0 movimento dos

precos. As fases do mercado primario de alta sdo acumulacdo, participacdo ou grande
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movimento e realizacdo em excesso. As fases do mercado primario de baixa sdo distribuicao,
participacdo ou grande movimento e realizacdo em desespero ou panico.

Principio da confirmacdo: A teoria relata ainda que para uma reversdo de tendéncia
ser vélida, o fato deve ocorrer em dois indices de composi¢des distintas. Assim, um indice
confirma o outro, demonstrando que nao se trata de uma oscilagdo temporaria do movimento.
Essa é a esséncia do principio da confirmacdo. Dois indices sdo usados para que um
pronuncie uma "segunda opinido" sobre o outro, de modo a validar o que esta acontecendo ou
indicar uma armadilha. No caso brasileiro, esses dois indices sdo geralmente o indice Bovespa
e 0 IBRX (indice Brasil 100).

O volume deve confirmar a tendéncia: O volume é importante ao confirmar a forga
dos avancos; além disso, pode ser usado para ajudar a identificar possiveis reversdes. O
volume de negociacdo aumenta ou diminui dependendo se 0 preco se move na direcdo da
tendéncia ou contra ela. Segundo Rhea (1993), Dow considerou 0 volume como quesito de
extrema importancia, seus sinais de compra ou venda tinham como base o volume nos precos
de fechamento.

A tendéncia continua até surgir um sinal definitivo de que houve reversédo: A
tendéncia continuara até que apareca uma forca externa que o forgard a mudar, assim como
com objetos fisicos.

De acordo com Stankovi¢ et al. (2015), a analise técnica é uma forma de identificar
tendéncias nos precos dos ativos com base na premissa de que a série de precos se move de
acordo com os padrdes percebidos pelos investidores. O estudo realizado apontou que a
duracdo desses padrdes € suficiente para que o investidor obtenha lucros acima da média,
mesmo que 0s investimentos possuam custos de transacao.

Nison (1991) sugere que o estudo da analise técnica é importante porque fornece uma
compreensdo do por que o mercado se move. O autor destaca que os grandes negociadores
tomam suas decisdes com base em indicadores técnicos. Tanto 0 preco anterior quanto a
influéncia exercida pelos lideres nas decisdes dos demais investidores séo fatores que

determinam o préprio movimento dos precos.

2.4.1 INDICADORES DE ANALISE TECNICA MAIS UTILIZADOS

A anélise técnica € pautada na utilizacdo de graficos e indicadores e € estudada por
séculos. Criada inicialmente no século XVIII no Japdo, essa técnica se aprimorou ao longo do

tempo obtendo um salto evolucional imenso a partir da invengdo dos computadores.
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Baseada na psicologia do comportamento de massas, a anélise técnica permite avaliar
as chances de o preco de um ativo alcancar um patamar estimado. Pode-se fazer analise para
mercados em queda, em alta e mercados onde o preco permanece estavel. Para auxiliar e
aumentar a precisdo da analise foram criados muitos indicadores, todos eles tendo como
matéria prima o preco e o volume de negociagdo dos ativos ao longo do tempo.

Taylor e Allen (1992), Vidotto et al. (2009), Guimaraes et al. (2011), relatam que a
maioria dos traders usam algum tipo de analise técnica em suas negociacdes praticadas.
Recentemente, indicadores técnicos como MMA (média movel) e MACD (Convergéncia /
Divergéncia da média mével) sdo comumente usados na analise do movimento dos pregos das
acoes.

Em estudo elaborado, Conrad J e Kaul G (1998), buscaram realizar uma analise em
estratégias de negociacdo, baseadas no indicador de andlise técnica denominado
“momentum”, em varios periodos, com foco em acGes da AMEX (American Stock
Exchange), que posteriormente em 2008, acabaria sendo adquirida pela NYSE (New York
Stock Exchange). O estudo apontou que se obtiveram retornos médios durante diferentes
periodos de tempo, tornando as estratégias baseadas no “momentum ”, potencialmente capazes
de gerar lucros consistentes em horizontes de médio e longo prazo.

Os indicadores mais utilizados e citados em producgdes cientificas serdo tratados na
proxima sessdo norteando dessa forma os indicadores utilizados na aplicacdo das estratégias

validadas pelo modelo matematico construido.

2.4.1.1 MEDIAS MOVEIS

E uma média dos precos de um determinado ativo em um determinado periodo de
tempo. Ellis e Parbery (2005) destacaram o0 uso de médias moveis para a geracao de sinais de
compra e venda como um mecanismo para identificar tendéncias de precos. Enquanto a média
movel de curto prazo (rapida) € mais sensivel as mudancas de preco, as médias moéveis de
longo prazo (lenta) capturam tendéncias de medio e longo prazo.

A média movel de curto prazo (rapida) indica um consenso do mercado no curto prazo
(12 periodos, por exemplo), e a média movel de longo prazo (lenta) indica um consenso de
longo prazo (108 periodos, por exemplo).

O célculo da média mdvel pode ser representado pela Equacao 01, onde “P” sdo os

valores dos pregos de fechamento e “n” ¢ o intervalo de tempo selecionado:



MMA: P1 + P2 + P3.... + Pn / n " Eauac 01
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O calculo para elaboracdo do indicador média mdvel, utilizado na analise técnica é

baseado nos precos de fechamento de cada periodo, conforme valores apresentados na Tabela

06. Nesse contexto, o calculo da média moével de 12 periodos (utilizando-se o timeframe de 05

minutos aplicado neste estudo), para o periodo de 04 de janeiro de 2021 as 09h55min, pode

ser representado pela Equacéo:

MMA: (5134,5 + 5140,5 + 5123 + 5128,5 + 5130 + 5133 + 5130 + 5134,5 + 5133,5 +
5133,5 +5134,5 + 5137) / 12. O resultado do célculo apresenta como valor 5132,71 de meédia.

Os investidores nas bolsas de valores utilizam amplamente a andlise técnica, e as

médias moveis sdo os indicadores comumente usados porque sdo simples de entender,

calcular e relativamente faceis de usar.

A Figura 06 representa médias moveis:
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Figura 6: MMA - Médias moéveis plotadas
Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”, adaptado pelo autor.
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Observa-se na Figura 06, o histérico de negociaces do dolar, com a plotagem das
médias moveis (linhas vermelhas) de 12 (rapida) e 108 (lenta) periodos, respectivamente,
apresentadas com cruzamentos identificados, apontando sinais de compra/venda conforme

estratégia denominada cruzamento de médias moveis.

2.4.1.2 MACD - MOVING AVERAGE CONVERGENCE / DIVERGENCE

O MACD é um indicador popular desenvolvido por Gerald Appel. Este é outro
indicador de anélise técnica que também utiliza médias moveis (baseado em precos), sé que
exponenciais. O MACD da maneira mais tradicional nada mais é que a subtracdo da média
movel exponencial de um periodo menor pela média mével exponencial de um periodo maior.
A média movel exponencial é caracterizada por dar um peso maior ao preco mais recente no
calculo da média. O objetivo principal é acompanhar mais rapidamente a mudanca do preco
de uma agéo.

O indicador MACD é calculado fazendo a diferenca entre uma média movel
exponencial de curto prazo (geralmente MME de 12 periodos) e uma média mdvel
exponencial de longo prazo (geralmente MME de 26 periodos). Dada esta construcéo, o valor
do indicador MACD deve ser igual a zero, cada vez que as duas médias mdveis cruzam uma
sobre a outra, e o toque da média movel exponencial que representa a linha de sinalizacdo
(geralmente MME de 09 periodos), nesta regido aponta as entradas e saidas das operaces.

O calculo da média movel exponencial, que é a base do indicador MACD pode ser
representado pela Equagao 02, no qual “P” sao os valores dos precos de fechamento e “n” é o

intervalo de tempo selecionado:

MME: (P — Média Mdével Exponencial do Periodo Anterior) * K + Média Mdvel

Exponencial do Periodo Anterior * Eaua6 02

Sendo: K (Multiplicador Exponencial): 2/n + 1

O célculo para elaboragdo da média movel exponencial utilizada na elaboracdo do
indicador MACD, aplicado na andlise técnica é baseado nos pregos de fechamento de cada
periodo, conforme valores apresentados na Tabela 06. Nesse contexto, o calculo da média
movel exponencial de 12 periodos, para o periodo de 04 de janeiro de 2021 as 09h55min,

pode ser representado pelas Equacgoes:
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Célculo da média mével (MMA) de 11 periodos (12 média calculada para inicio da
elaboracdo da média movel).

MMA: (5134,5 + 5140,5 + 5123 + 5128,5 + 5130 + 5133 + 5130 + 5134,5 + 51335 +
5133,5 +5134,5) / 11 =5132,32

Célculo K (Multiplicador Exponencial): 2/(12+1) = 0,1538

Célculo Média Movel Exponencial 12 periodos:

MME: 5137 — 5132,32 * 0,1538 + 5132,32. O resultado do calculo apresenta como
valor 5133,04 de média.

A Figura 07 representa 0 MACD:
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Figura 7: MACD - Moving average convergence / divergence
Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”, adaptado pelo autor.

Observa-se na Figura 07, o historico de negociagdes do dolar, referente a primeira
quinzena de janeiro de 2021, com a plotagem do indicador MACD com as médias moveis

exponenciais de 09 (linha de sinalizacdo), 12 (rapida) e 26 (lenta) periodos, respectivamente.
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2.4.1.3 RSI - RELATIVE STRENGH INDEX

Contreras et al. (2017), relatam que o relative strength index (RSI), ou indicador RSI,
ou ainda Indice de forca relativa (IFR), esta entre os indicadores mais utilizados na anélise
técnica (TA), sendo um dos mais populares na busca de rastreabilidade de tendéncias.

O indicador RSI foi desenvolvido por J. Welles Wilder Jr. em 1978 e conhecido por
meio do livro “Novos conceitos em Sistemas de Negociacdo Técnicos” (New Concepts in
Technical Trading Systems), tendo como objetivo oferecer uma forma de se medir a forca ou
impeto de um mercado.

Contreras et al. (2017), relatam em seus estudos a utilizacdo do indicador sob dois
aspectos: Overbought (“Sobrecompra”) (significa que um ativo passou por um movimento de
valorizacédo intenso ou prolongado e esta proximo de reverter, ou seja, iniciar um movimento
de baixa) / Oversold “Sobrevenda” (significa que um ativo passou por um movimento de
desvalorizacdo intenso ou prolongado e que estd proximo de reverter, ou seja, iniciar um
movimento de alta).

Ainda segundo Contreras et al. (2017), o indicador é baseado no fator de resisténcia
relativa (RS) de um determinado periodo que compara movimentos individuais para cima ou
para baixo de precos de fechamento sucessivos. O indicador RSI possui oscilacdo entre 0 e
100. Usa-se o nivel RSI (Geralmente 70 e 30) para identificar os niveis de sobrecompra e
sobrevenda. Os valores RSI acima do nivel de sobrecompra acionam um sinal de venda e 0s
valores abaixo do nivel de sobrevenda um sinal de compra.

Picasso et al. (2019), utilizam-se do indicador para elaborar seus estudos e apresentam
o célculo do indicador, conforme Equagdo 03, onde “RS” representa a média da soma de
todas as oscilacdes de alta divididas por 14 periodos (MOA), dividida pela média da soma de

todas as oscilagOes de baixa divididas por 14 periodos (MOB):

RSI =100 — 100/ (1 + RS) "~ Fauaca 03

O calculo para elaboracao do indicador RSI, utilizado na analise técnica é baseado nas
oscilacdes de cada periodo, conforme valores apresentados na Tabela 06. Nesse contexto, 0
calculo do RSI de 14 periodos, para o periodo de 04 de janeiro de 2021 as 10h10min, pode ser
representado pelas Equacoes:

Caélculo RS:

MOA: (6,00 + 5,50 + 1,50 + 3,00 + 4,50 + 1,00 + 2,50 + 7,00 + 2,50) / 14 = 2,39


https://en.wikipedia.org/wiki/Relative_strength_index

MOB: (- 17,50 + (- 3,00) + (- 1,00)) / 14 = - 1,54
RS: 2,39/ - (- 1,54) = 1,56
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RSI: 100 — 100 / (1 + 1,56). O resultado do calculo apresenta como valor 60,91 de

RSI, apresentando nesse contexto uma leve “sobrecompra”.

A Figura 08 representa o RSI:
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Observa-se plotado na Figura 08, o histérico de negociacdes do doélar, referente a

primeira quinzena de janeiro de 2021, com a plotagem do indicador RSI, abaixo dos dados

historicos, onde estdo plotados os fatores de resisténcia 80, 60, 40 e 20. Quando o valor RSI

cai abaixo do nivel de sobrecompra (30), um sinal de venda é gerado. Da mesma forma, um

sinal de compra é gerado quando o indicador sobe acima da linha de sobrevenda (70)

2.4.1.4 VWAP - VOLUME WEIGHTED AVERAGE PRICE

Outra forma de se obter indicadores de analise técnica (TA) consiste em acompanhar

guanto foi negociado (volume) de um determinado ativo em certo periodo de tempo. O

acompanhamento do volume de negociacdo traz uma dindmica diferente da maioria dos

indicadores que sdo baseados em precos.
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O volume de negociacdo desempenha um papel significativo nas negociagdes
intradiarias, e € uma das principais medidas de liquidez em um mercado de a¢des. De acordo
com Huptas (2019), a capacidade de produzir previsoes de volume podem facilitar algoritmos
de negociacao.

A previsibilidade do preco das a¢fes de um determinado mercado pode estar atrelada
ao volume de negdcios que este papel produz. Para Jeong et al. (2021), o volume de negocios
é um importante dado para que os investidores possam comprar ou vender certas acoes,
indices, derivativos, dentre outros. Gwilym, et al. (1999), e Brailsford (1996), afirmam que o
volume de negociacdo tem uma correlagéo positiva com a volatilidade do preco.

A Figura 09 representa o volume de negociacdo, de um trecho do histérico de

negociacgdes do ddlar:
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Figura 9: Volume de Negociacéo.
Fonte: B3/ Metatrader 5 / Software “R”, adaptado pelo autor.
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Observa-se na Figura 09, o histérico de negocia¢des do dolar, referente a primeira
quinzena de janeiro de 2021, com a plotagem do volume de negociacgéo, abaixo dos dados

historicos, onde a “barra” azul compreende o volume de negociacdo onde o saldo foi maior
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para as operagdes que partiram do “comprador” causando uma alta no pre¢o do derivativo e a
“barra” vermelha 0 volume de negociagdo onde o saldo foi maior para as operagdes que
partiram do “vendedor”, ocasionando uma queda no preco.

Observa-se em analise ao grafico que o volume de negociacdo em determinados
periodos (timeframe de 05 minutos) ultrapassou o valor de 1500 contratos negociados, como
por exemplo, o periodo de 11 de janeiro de 2021 as 16h40min, com 1754 contratos
negociados e o dia 05 de janeiro de 2021 as 16h00min, com 1707 contratos negociados.

Um dos indicadores mais utilizados, baseado no volume de negociacdo é a VWAP,
(Volume Weighted Average Price). De acordo com a literatura, Funahashi e Kijima (2019),
Huptas (2019), Jeong et al. (2021), a VWAP é determinada pela propor¢cdo do valor
negociado (preco multiplicado pelo nimero de acBes) para o volume total negociado durante
um periodo de tempo predeterminado.

O célculo da VWAP (Volume Weighted Average Price) pode ser representado pela
Equacéo 04, onde Y representa o valor acumulado do periodo, “j” ¢ o ativo a ser considerado,
“Pt” é o preco tipico [(Maxima + Minima + Fechamento) / 3)] do ativo negociado em cada

periodo e “V” é o volume do ativo negociado em cada periodo:

VWAP: Y jPtjxVj/YjVj * Equacdo 04

O célculo para elaboracdo do indicador VWAP, utilizado na analise técnica é baseado
nos precgos de abertura, maxima, fechamento e no volume de cada periodo, conforme valores
apresentados na Tabela 06. Nesse contexto, o calculo da VWAP de 12 periodos, para o

periodo de 04 de janeiro de 2021 as 09h55min, pode ser representado pelas Equacoes:

Caélculo acumulado relagéo preco tipico x volume, por periodo:

> jPtjx Vj: ((5141,5 + 5124 + 5134,5) / 3) * 1141 + ((5146,5 + 5134 ,5+ 5140,5) /
3) * 697 + ((5139 + 51215 + 5123) / 3) * 679 + ((5135 + 5122,5 + 5128,5) / 3) * 492 +
((5134 + 5127,5 + 5130) / 3) * 204 + ((5134 + 5129 + 5133) / 3) * 170 + ((5136,5 + 5126,5 +
5130) / 3) * 427 + ((5135 + 5127,5 + 5134,5) / 3) * 262 + ((5135 + 5130,5 + 5133,5) / 3) *
217 + ((5140 + 5130 + 5133,5) / 3) * 352 + ((5138 + 5130,5 + 5134,5) / 3) * 249 + ((5138 +
5131 +5137) / 3) * 333 = 26.809.555,00.
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Célculo acumulado volume do periodo:

> V1141 + 697 + 679 + 492 + 204 + 170 + 427 + 262 + 217 + 352 + 249 + 333 =
5223,00.

Célculo VWAP: 26.809.555,00 / 5223,00 = 5132,98

2.5 ESTRATEGIAS DE NEGOCIACAO BASEADAS EM PRECO

O principio béasico da analise técnica (TA) é que os padrfes relacionados aos precos
passados dos instrumentos negociados nos mercados de ativos podem ser usados para prever a
direcdo dos precos futuros. O objetivo € aumentar o retorno de uma carteira de investimento,
utilizando-se dos indicadores de preco para a tomada de decisGes referentes a carteira ao
longo de um periodo de tempo identificado.

Nesse contexto, a utilizacdo dos indicadores na compreensdao da movimentacao dos
precos dos ativos negociados na B3 é altamente relevante. Os indicadores podem auxiliar na
identificacdo de tendéncias e de seus pontos de reverséo.

Segundo Vidotto et al. (2009), o MACD pode ser utilizado de diversas formas, entre
elas:

Cruzamento: Assim como as médias moveis tradicionais, o cruzamento da linha
MACD com a linha de sinal € o alerta mais comum gerado por este indicador. A linha de sinal
é uma média movel exponencial geralmente de 9 periodos da linha MACD. Um sinal de alta
ocorre quando a linha MACD cruza “para cima” a linha de sinal. Um sinal de baixa ocorre
quando a Linha MACD cruza “para baixo” a linha de sinal. Cruzamentos podem durar desde
alguns dias ou até mesmo semanas, dependendo da forca do movimento.

Oscilador: Segundo Vidotto et al. (2009), por meio da linha referencial zero, pode-se
verificar se o ativo esta "sobrecomprado” (significa que um ativo passou por um movimento
de valorizacdo intenso ou prolongado e esta proximo de reverter, ou seja, iniciar um
movimento de baixa) ou “sobrevendido™ (significa que um ativo passou por um movimento
de desvalorizacdo intenso ou prolongado e que esta proximo de reverter, ou seja, iniciar um
movimento de alta).

Divergéncia: O MACD permite buscar reversdo da tendéncia em que o ativo se
encontra, quando se atinge patamares elevados de “sobrecompra” e ‘“sobrevenda”. As
divergéncias acontecem quando o movimento do MACD vai contrario ao movimento do

preco do ativo em questdo. Uma divergéncia de alta ocorre quando o prego do ativo registra
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uma nova minima, enquanto que o MACD forma apenas uma baixa (que ndo é uma nova
minima). O mesmo ocorre para uma divergéncia de baixa: O preco registra uma nova maxima
que nao é confirmada pelo MACD, de modo que o momento de alta esta diminuindo e pode
iniciar uma nova tendéncia de baixa.

Segundo Souza et al. (2018, pag. 7):

“A utilizacdo de médias mdveis cruzadas, simples ou exponenciais, e a
Divergéncia de Convergéncia de Média Movel (MACD) proporcionou uma
alta probabilidade de garantir um retorno superior ao valor investido. Em
geral, as pesquisas indicaram que é natural que os mercados sejam eficientes,
pois ndo obtém retornos significativos com base no comportamento dos
precos no passado, porém, evidéncias para analises técnicas em mercados
emergentes sugerem menor eficiéncia nesses paises, o que pode configurar
uma opcao de investimento atraente para o investidor estrangeiro.”

Segundo Matsura (2007), Vidotto et al. (2009), Guimaraes et al. (2011), uma forma de
utilizar a média mével é utilizando-se duas médias diferentes, de tal forma que, quando "uma
cruza a outra”, se tem um gatilho de entrada ou saida da operacdo. Esse tipo de operacao
recebe 0 nome de “"cruzamento de médias mdveis”, sendo esta uma das formas mais
conhecidas de utilizacdo de indicadores de andlise técnica.

Para efeito de utilizacdo e validacdo do indicador e da estratégia citada, Sobreiro et al.
(2016) obteve retornos positivos e acima da média gerados pela estratégia estatica de compra
e manutencao para o cruzamento da média de curto prazo sobre a média de longo prazo, em

investimento e montagem de carteira de acdes.

2.6 ESTRATEGIAS DE NEGOCIACAO BASEADAS EM VOLUME

Syamala e Wadhwa (2020) relatam que um dos elementos mais importantes no
entendimento do panorama técnico de um ativo € adinamica do volume. O volume é a
mensuracdo do grau de comprometimento financeiro dos participantes do mercado com
determinado nivel de prego, o que por si s6 nos fornece informagGes importantes sobre uma
série de fatores, tais como: A forca de uma tendéncia, a relevancia de um determinado
movimento de precos e a probabilidade de uma reversdo ou rompimento em um nivel de
suporte ou resisténcia.

Para Tape (1910) e Ferreira (2019), existem areas importantes que o volume apresenta

gue muitas vezes ndo sao detectadas de outras formas, e que podem ser identificadas:
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e Preco de referéncia de volume (PRV): trata-se do pre¢o no qual ocorreu 0 maior

volume.

e Regiles de alto e baixo volume: As regides de alto volume (RAV) sdo as zonas de
precos nos quais existem grupamentos de volumes grandes (picos), enquanto que
as regides de baixo volume (RBV) séo as zonas de precos nos quais os volumes

sdo relativamente menores (vales).

O prego de referéncia de volume normalmente estara imerso em uma regido de alto
volume. Esse valor significa um preco de consenso sob o ponto de vista do volume, e néo
surpreendentemente torna-se um excelente nivel de suporte/resisténcia.

A observacdo do volume, desde os primdrdios, se mostrou como uma ferramenta
poderosa para previsibilidade do movimento dos precos.

Segundo Neill (1931. Pag. 32):

“A interpretacdo de dados de negociacdo depende de uma consideragdo
da acdo do volume. Ndo é preco da acdo, mas volume: A quantidade de
dinheiro, a oferta e a demanda é o que melhor retrata a histéria... Nosso
trabalho é determinar o equilibrio da oferta e da demanda: se a demanda é
maior do que a oferta, nesse caso, 0 prego sobe, é claro; ou o reverso. A acao
do volume nos fala sobre a oferta e a demanda; 0 preco apenas denota o
valor do volume”.

Uma estratégia com base no volume, por exemplo, sdo as operacdes com base na
aproximacdo e afastamento da VWAP. A VWAP ¢é uma das principais ferramentas para
mensurar 0 volume das negociacdes de um mercado. De acordo com a literatura, Funahashi e
Kijima (2019), Huptas (2019), Jeong et al. (2021), a VWAP é determinada pela proporcédo do
valor negociado (preco multiplicado pelo nimero de agdes) para o volume total negociado
durante um periodo de tempo predeterminado.

Segundo Jeong et al. (2021. P&g. 2):

“E amplamente conhecido que o extenso volume de negociago de grandes
instituicbes tem um impacto significativo na liquidez do mercado e no preco
médio ponderado do volume (VWAP) modelo que € usado por grandes
instituicGes. Com base na distribui¢cdo do volume de negociagdo intradiério
em um mercado de acBes, 0 modelo VWAP aloca neg6cios de uma forma
que reduz o impacto de negociacdo de grandes instituicdes na liquidez do
mercado de ac¢Bes. Portanto, é fundamental prever o volume de negociagdo
com precisdo para negocia¢do VWAP”,
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A negociacdo cuja base de acdo ¢ a VWAP (Volume Weighted Average Price) ou
Preco médio ponderado pelo volume e o volume de negociac¢do, domina o mercado de acgdes e
derivativos na atualidade. Em artigo publicado Syamala e Wadhwa (2020) afirmam que em
amostragem mercadoldgica, 72% das negociacGes foram realizadas por negociadores
algoritmos (rob6s). Ainda segundo Syamala e Wadhwa (2020, P&g. 1):

“A literatura nascente sobre negociacdao algoritmica enfatiza duas diferencas
principais entre negociadores algoritmicos e ndo algoritmicos. Em primeiro
lugar, os computadores sdo mais rapidos do que os humanos em termos de
processamento e reagdo as informagdes. Em segundo lugar, hd maiores
chances de correlacdo nas negociaces feitas por algoritmos em comparacdo
com humanos, uma vez que os algoritmos sdo pré-programados e podem
reagir de uma forma semelhante para um determinado evento”.

Houve que se estabelecer, a contento, uma correlacdo entre, volume negociado,
estratégias de analise técnica, indicadores de analise técnica, preco da acdo e previsibilidade
de movimentacdo, que pudessem embasar o desenvolvimento de estudos para negociacdes de

forma automatizada e que tenham como base analitica, esses referenciais.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Com a finalidade de contextualizar a classificacdo epistemoldgica foi realizado um
mapeamento (Figura 10), onde os quadrantes apontados em vermelho determinam as

classificacOes que serdo utilizadas para a estruturacdo da dissertacao:

Pesquisa cientifica

(classificacdes)
Forma de abordar Procedimentos
Natureza Objetivos :
i o problema técnicos
f 3 N - = - I o 1 Pesquisa ) f Pesquisa 3
—» Exploraténa 1 | ; : >
L V. ) || Quanttatva [Ouatqaum | Dibliografica | I\ documental |
p . 2% 7 , - (—
| Descritiva Levantamento :IEstudo de caso
| ou survey | |
& 2 & NS 2
7 I o 0 ,|', 2
| . esqusa || . )
| Explicatva expost-facto > Pesquisa :w.‘no‘
> e N = S —
7  — )
Pesquisa | Pesquisa
| participante [~ | 7| experimental |

F 2
L Modelagem e

simulagdo |
&

Figura 10: Mapeamento das classificacGes da pesquisa — dissertacdo
Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme Figura 10, a pesquisa se caracterizou de natureza aplicada, por se tratar de
um caso real, com proposi¢do de um modelo, criado a partir de estratégias de analise técnica,
conforme a defini¢do de Gerhardt e Silveira (2009), onde a define com o objetivo de “gerar
conhecimentos para aplicacdo pratica, dirigidos a solugdo de problemas especificos”,
envolvendo verdades e interesses locais.

Quanto aos objetivos, observados na Figura 10, o estudo foi pautado em objetivos
explicativos. A pesquisa explicativa busca identificar as causas dos fendmenos estudados,
registrando e analisando. O atingimento dos objetivos ocorre por meio da aplicagdo de
métodos experimental/matematico. Segundo Gil (2007), este tipo de pesquisa preocupa-se em
identificar os fatores que determinam ou que contribuem para a ocorréncia dos fendmenos. A
pesquisa baseada em objetivos explicativos, em geral, busca o aprofundamento da realidade,

por meio da manipulacgéo e do controle de variaveis.
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A abordagem aplicada, nesse contexto, conforme exposto na Figura 10, foi a
quantitativa. A pesquisa quantitativa se centra na objetividade. Influenciada pelo positivismo,
considera que a realidade sé pode ser compreendida com base na analise de dados brutos,
recolhidos com o auxilio de instrumentos padronizados e neutros. A pesquisa quantitativa
recorre & linguagem matematica para descrever as causas de um fendmeno, as relagGes entre
variaveis, entre outros elementos, conforme a defini¢do de Fonseca (2002).

O procedimento técnico a ser utilizado para conducdo da pesquisa foi a modelagem e
simulacdo conforme exposto na Figura 10. Para Bertrand e Frasoo, et. al (2002), a gestdo
cientifica de Taylor pode ser considerada a raiz do desenvolvimento da modelagem e
simulacdo quantitativa. Na verdade, a administracdo cientifica ndo era uma ciéncia, mas a
aplicacdo de métodos sistematicos ao estudo de problemas gerenciais no chdo de fabrica. A
esséncia da gestdo cientifica era a andlise de instancias de processos operacionais, com base
em observacgdes e medicBes sistematicas dessas instancias de processos, e o redesenho desses
processos para melhorar a qualidade e a produtividade.

Ainda segundo Bertrand e Frasoo et. al (2002), a modelagem e simulacdo obedece aos
procedimentos realizados inerentes a cada passo, para que o ciclo seja completo e 0s

resultados e consideracdes palpaveis e robustos:

Identificacdo de pressupostos de processo ou problema; O ddlar, atualmente € a
moeda mais negociada na B3, antiga BOVESPA e também segundo Hernandez et al. (2017),
a moeda mais negociada mundialmente, nas principais bolsas de valores internacionais como
Nova York (E.U.A), Frankfurt (Alemanha), Paris (Fran¢a), Xangai (China), Toéquio (Japao),
dentre outras, e de acordo ainda com o relatério diario de volume cambial negociado
elaborado pela B3.1 (2020). A negociacao do contrato futuro de taxa de cambio de reais por
dblar comercial é utilizada mundialmente para protecdo de ativos e do cambio em si,
tornando-se uma forma de garantir compromissos de compra e venda em Varios contratos
realizados entre as diversas institui¢des financeiras e de cambio, participantes do mercado.

Foi identificado, nesse contexto, como problema de pesquisa, a baixa taxa de estudos
cientificos aprofundados nessa area, identificada por meio do estudo bibliométrico realizado,
e a contribuicdo desta escassez de estudos para 0 aumento na impericia de investidores que
por ndo possuir conhecimento substancial para atuar no mercado, aplica conhecimentos
oriundos de andlise técnica, e outros tipos de analise ndo testada e validada cientificamente,

gerando assim perdas substanciais de recursos.
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Identificacdo dos tipos de processos operacionais e problemas de decisdo
considerados; Além dos dados historicos de negociacao do contrato futuro de taxa de cambio
de reais por dolar comercial, (que se trata da varidvel dependente), foram coletados dados
para geracdo dos indicadores que serdo utilizados nas estratégias de negociacdo, (que se
tratam das varidveis independentes), como fechamento anterior, abertura do dia, e alguns
dados sobre volume, negociacdo, entre outros. As variaveis independentes sdo variaveis que
se pode controlar e mudar durante o experimento a fim de observar sua influéncia nas

variaveis dependentes, e em consequéncia, na validacao da hip6tese a ser estudada.

Desenvolvimento de definigdes operacionais do processo e do sistema de decisao;
Criou-se modelos (sistemas de negociacdo automatizados), para andlise que foram
desenvolvidos em um ambiente de programacgao “R”. Naveiro (2016) mostra que a utilizacao
do “R”, aumentou drasticamente nos ultimos anos, € cada vez mais ¢ utilizada no ambiente
académico e corporativo. O software “R-4.1.2 for Windows” e “RStudio” tem sido
amplamente difundido e utilizado por estatisticos e mineradores de dados, pois possui
caracteristicas fundamentais no mundo da programacéo: é gratuito, de facil aprendizado e
implementacéo.

Para implementacdo do método estruturou-se um Businnes Process Model and

Notation (BPMN) conforme apresentado na Figura 11:



47

Retrabalhar
Modelo apos Modslo
Verficacéo Inconsistente
Computacional

Modelo
Des. Script"R" Consistente

"Ferramenta” mportar Desen. Script Verificar

|mp. de Dadas Historicos de "R" "Modelo" Comportamento
p- B3 Precos Dolar Sistema de Computacional
fot Futuro - B3 Negociacdo do Modelo
Necessidade de - Metatrader 5 Roteiro Dados g : Seript "Modelo"

Anélise de Dados "Ferramenta" Importados Desenvolvido f

Desenvolvido(a) Retrabalhado

Rendimento
Maior

Comparar
Dados de
Rendimento
com Renda Fixa

Rendimento
Menor

Menor

r Estratégia /
Modelo Nio
Validado

Gerar Dados de
Rendimento e
Risco-Retorno /
Estratégias
Elaboradas

Comparar
Dados de
Rendimenio
com Carteira de
Acbes

Sutomatizar - Testar Estratégias de Megociagéo

Séries de Risco-
Retorno
Estratégias /

Modelos Rendimento
Elzboradas Maior

-0

Estratégia /
Comparar indice Modelo Validado
de Sharpe
Estrat. com
Carteira de

Acoes indice de Sharpe
Maior

indice de Sharpe
Menaor

Figura 11: BPMN automatizar — testar estratégias de negociacéo
Fonte: BPMN.IO, elaborado pelo autor.

Observa-se na Figura 11, o BPMN adaptado a modelagem a simulacédo e 0s passos que
foram seguidos para coletar, estudar, analisar, validar e apresentar os dados, referente ao
estudo.

Os sistemas automatizados apresentados no BPMN da Figura 11, foram baseados em
estratégias de negociacao, elaboradas a partir de regras de analise técnica e baseadas nos
indicadores média movel, preco de fechamento e o indicador RSI, aplicados ao contrato
futuro de taxa de cambio de reais por ddlar comercial.

As supracitadas estratégias de analise técnica foram agrupadas por préaticas
operacionais, divididas entre operacionais de bancos e corretoras, com foco em Swing Trade e
operacional de traders pessoa fisica com foco em Swing Trade e Day Trade. Para cada grupo

de estratégia foram utilizados indicadores especificos conforme Tabela 02:
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Tabela 2: Estratégias por grupo — pratica operacional

Estratégias por Grupo - Pratica Operacional

Grupos Indicadores
Corretoras e Bancos Médias Moveis (MMA) - 12, 26, 72 e 108 Periodos
Pessoa Fisica (Day Trade) Preco de Fechamento / RSI - Nivel 30 e 40
Pessoa Fisica (Swing Trade) Médias Moveis (MMA) - 12, 26, 72 e 108 Periodos

Fonte: Elaborado pelo Autor

Observa-se na Tabela 02, que para o indicador média movel, utilizaram-se as médias
moéveis (MMA’s) de 12, 26, 72 e 108 periodos respectivamente. A média movel de 12 (MMA
12) periodos foi padronizada como a média rapida para todas as estratégias por representar
para o timeframe de 05 minutos, a negociagao referente ao periodo de “uma hora” além de ser
a mesma quantidade de periodos (12), utilizados para elaboracdo da média moével exponencial
(MME 12), utilizada para elaboracao do indicador MACD.

Com a padronizacdo da média movel rapida, testou-se a aplicabilidade de trés médias
moveis lentas, conforme Tabela 02, sendo 26, 72 e 108 periodos. A média mdvel de 26
(MMA 26) periodos foi utilizada por possuir a mesma quantidade de periodos (26), utilizados
para elaboracdo da média movel exponencial (MME 26), utilizada para elaboracdo do
indicador MACD.

A média movel de 72 (MMA 72) periodos foi utilizada por representar para o
timeframe de 05 minutos, a negociacdo referente ao periodo de seis horas, ou
aproximadamente “meio pregao”, onde € possivel através da média movel (MMA 72), buscar
“rastrear” o direcionamento do mercado no pregdo em andamento, informacao relevante tanto
para o operacional baseado em day trade quanto para o operacional baseado em Swing Trade,
visando fechamento ou manutencéo das operacdes abertas no dia.

A media movel de 108 (MMA 108) periodos foi utilizada por representar para o
timeframe de 05 minutos, a negociagdo referente ao periodo de “nove horas”, ou “um pregao”,
onde é possivel atraves da média mével (MMA 108), buscar “rastrear” o direcionamento do
mercado com base no pregdo anterior, informacao relevante tanto para o operacional baseado

em day trade quanto para o operacional baseado em Swing Trade, visando fechamento das
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operacdes abertas em dias anteriores ou iniciar novas operacgdes, buscando rastrear uma
reversdo de tendéncia de mercado.

Observa-se também na Tabela 02, que para o indicador RSI, utilizaram-se 0s niveis de
Oversold “Sobrevenda” 30 e 40. Buscou-se ao utilizar esses niveis identificar os periodos
onde o ddlar passou por um movimento de desvalorizagcdo intenso ou prolongado e que esta
proximo de reverter, ou seja, iniciar um movimento de alta. Testou-se a aplicabilidade dos
niveis 30 e 40 com objetivo de verificar se as operacdes que se iniciem entre o nivel 30<40
também possuem um percentual de acerto satisfatorio.

Observa-se ainda na Tabela 02, que se utilizou para elaboracdo das estratégias o preco
de fechamento. O prego de fechamento foi utilizado com o objetivo de buscar “rastrear” o
direcionamento do mercado com base no pregdo anterior mediante abertura do pregao
seguinte. Testou-se a aplicabilidade de iniciar opera¢cdes quando o mercado iniciar o0 pregdo
com o preco de abertura maior que o preco de fechamento do pregdo anterior e quando o
mercado iniciar o pregdo com o preco de abertura menor que o preco de fechamento do
pregdo anterior, objetivando verificar se para o preco de fechamento é mais vantajoso operar a
favor ou conta a tendéncia do mercado.

As estratégias utilizaram-se de regras de analise técnica, baseadas em indicadores e
foram elaboradas visando analise do operacional utilizado por corretoras e bancos e traders
pessoa fisica, que buscam rastrear esse “equilibrio”, e as “anomalias”, presentes no mercado,
onde o mesmo, por meio de sua flutuacdo, tende sempre a buscar um preco justo por meio da
operacdo de robés.

As estratégias elaboradas com base no operacional de corretoras e bancos foram
baseadas nas operagfes denominadas Swing Trade. Utilizou-se nesse contexto a
aplicabilidade de médias moveis por comparagdo, cuja funcionalidade esta esplanada no
(Apéndice C), Script Comentado — Aplicacdo de estratégia baseada em indicador média
movel.

A Tabela 03 apresenta a lista das estratégias elaboradas para analise deste

operacional:



Tabela 3: Estratégias de negociacéo — aplicadas — “corretoras e bancos”

Estratégias de Negociacdo - Aplicadas - ""Corretoras e Bancos"

Estratégia 01

Tendéncia de Alta

Modelo Comparacao de médias moveis
. Média Mével de 12 Periodos (MMA 12)
Indicadores )
Média Mével de 108 Periodos (MMA 108)
Regra MMA 12 > MMA 105 = Comprar 01 contrato a cada fechamento de periodo

MMA 12 < MMA 105 —> Zerar Posicao (Vender todos 0s contratos)

Estratégia 03

Tendéncia de Baixa

Modelo Comparacdo de médias méveis
. Média Movel de 12 Periodos (MMA 12)
Indicadores .
Média Movel de 108 Periodos (MMA 108)
Regra MMA 12 < MMA 105 = Comprar 01 contrato a cada fechamento de periodo

MMA 12 > MMA 108 — Zerar Posicdo (Vender todos os contratos)

Estratégia 05

Tendéncia de Alta

Modelo Comparagao de médias méveis
. Média Mével de 12 Periodos (MMA 12)
Indicadores )
Média Mével de 26 Periodos (MMA 26)
Regra MMA 12 > MMA 2 = Comprar 01 contrato a cada fechamento de periodo

MMA 12 < MMA 2 = Zerar Posi¢do (Vender todos 0s contratos)

Estratégia 07

Tendéncia de Baixa

Modelo Comparacdo de médias moveis
. Média Mével de 12 Periodos (MMA 12)
Indicadores )
Média Mével de 26 Periodos (MMA 26)
Regra MMA 12 < MMA 2 ——> Comprar 01 contrato a cada fechamento de periodo

MMA 12 > MMA 2 = Zerar Posi¢do (Vender todos 0s contratos)

Estratégia 09

Tendéncia de Alta

Modelo Comparagao de médias méveis
. Média Mdével de 12 Periodos (MMA 12)
Indicadores .
Média Mével de 72 Periodos (MMA 72)
Regra MMA 2 > MMA 72 = Comprar 01 contrato a cada fechamento de periodo

MMA 12 < MMA 72 == Zerar Posi¢do (Vender todos 0s contratos)

50
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Estratégia 11| e Tendéncia de Baixa
Modelo » Comparagdo de médias moveis
e Média Movel de 12 Periodos (MMA 12)
» Média Movel de 72 Periodos (MMA 72)
e MMA 2 < MMA 7 —— Comprar 01 contrato a cada fechamento de periodo
e MMA 12 > MMA »» = Zerar Posi¢do (Vender todos 0s contratos)

Indicadores

Regra

Fonte: Elaborado pelo Autor

Observa-se na Tabela 03, que foram elaboradas com base no operacional de corretoras
e bancos um total de seis estratégias, todas utilizando-se do modelo de comparacdo de médias
maveis, onde aplicou-se para a média de menor periodo como padrdo a média de 12 periodos
e para a média de maior periodo, as opcdes de 108, 26 e 72 periodos, sendo elaboradas ainda
com o objetivo de compra “aquisi¢do” de minicontratos de taxa de cAmbio de reais por dolar
comercial. Observou-se ainda que 50% das estratégias foram elaboradas para a
operacionalizacdo de mercados em tendéncia de baixa e 50% das estratégias foram elaboradas
para a operacionalizacdo de mercados em tendéncia de alta.

As estratégias elaboradas com base no operacional de Traders pessoa fisica foram
baseadas nas operacdes denominadas Intraday ou Day Trade e Swing Trade. Utilizou-se
nesse contexto a aplicabilidade de médias mdveis por cruzamento, cuja funcionalidade esta
esplanada no (Apéndice C), Script Comentado — Aplicacdo de estratégia baseada em
indicador média movel.

Utilizou-se ainda a aplicabilidade do indicador RSI, cuja funcionalidade esta
esplanada no (Apéndice D), Script Comentado — Aplicacdo de estratégia baseada em
indicador RSI e aplicabilidade do preco de fechamento, cuja funcionalidade esta esplanada no
(Apéndice E), Script Comentado — Aplicacdo de estratégia baseada em preco de fechamento.

A Tabela 04 apresenta a lista das estratégias elaboradas para analise do operacional

das operacfes denominadas Intraday ou Day Trade:



Tabela 4: Estratégias de negociagdo — aplicadas — “pessoa fisica” — day trade

Estratégias de Negociacao - Aplicadas - ""Pessoa Fisica" — Day Trade

Estratégia 13

Tendéncia de Alta

Modelo Comparacado de Preco Abertura / Fechamento
Indicadores Preco de Fechamento
Regra Preco Abertura > Prego Fechamento (dia anterior) =—> Comprar 01 contrato

Zerar Posi¢do (Vender o contrato no final do pregéo)

Estratégia 14

Tendéncia de Baixa

Modelo Comparacao de Prego Abertura / Fechamento
Indicadores Preco de Fechamento
Regra Preco Abertura < Preco Fechamento (dia anterior) = Comprar 01 contrato

Zerar Posi¢do (Vender o contrato no final do pregéo)

Estratégia 15

Tendéncia de Alta

Modelo Cruzamento de Nivel RSI
Indicadores RS
RSl < 30 == Comprar 01 contrato
Regra

Zerar Posigdo (Vender o contrato no final do pregéo)

Estratégia 17

Tendéncia de Alta

Modelo Cruzamento de Nivel RSI
Indicadores RS
RSI < 40 == Comprar 01 contrato
Regra

Zerar Posi¢do (Vender o contrato no final do pregéo)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Observa-se na Tabela 04, que foram elaboradas para analise das operacGes

denominadas Day Trade, com base no operacional de Traders pessoa fisica, um total de

quatro estratégias, utilizando-se do modelo de avaliagdo dos indicadores de RSI e do preco de

fechamento, onde aplicou-se o indicador RSI menor que 30 e 40 e ainda o prego de abertura

maior ou menor que o preco de fechamento do dia anterior, sendo elaboradas ainda com o

objetivo de compra “aquisi¢do” de minicontratos de taxa de cambio de reais por dolar

comercial.

Observou-se ainda que 25% das estratégias foram elaboradas para a
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operacionalizacdo de mercados em tendéncia de baixa e 75% das estratégias foram elaboradas
para a operacionalizacdo de mercados em tendéncia de alta.
A Tabela 05 apresenta a lista das estratégias elaboradas para analise do operacional

das operacdes denominadas Swing Trade:

Tabela 5: Estratégias de negociacgao — aplicadas — “pessoa fisica” — swing trade

Estratégias de Negociacdo - Aplicadas - ""Pessoa Fisica" — Swing Trade

Estratégia 02

Tendéncia de Alta

Modelo Cruzamento de médias moveis
. Média Mével de 12 Periodos (MMA 12)
Indicadores )
Média Mével de 108 Periodos (MMA 108)
MMA 12 > MMA 18 == Comprar 01 contrato
Regra

MMA 2 < MMA 18 = Zerar Posi¢&o (Vender)

Estratégia 04

Tendéncia de Baixa

Modelo Cruzamento de médias moveis
. Média Movel de 12 Periodos (MMA 12)
Indicadores .
Média Mébvel de 108 Periodos (MMA 108)
MMA 12 < MMA 18 — Comprar 01 contrato
Regra

MMA 12 > MMA 108 — Zerar Posicdo (Vender)

Estratégia 06

Tendéncia de Alta

Modelo Cruzamento de médias moveis
. Média Mével de 12 Periodos (MMA 12)
Indicadores .
Média Mével de 26 Periodos (MMA 26)
MMA 12 > MMA 2 = Comprar 01 contrato
Regra

MMA 12 < MMA 2 = Zerar Posi¢ao (Vender)

Estratégia 08

Tendéncia de Baixa

Modelo Cruzamento de médias moveis
. Média Mével de 12 Periodos (MMA 12)
Indicadores )
Média Maével de 26 Periodos (MMA 26)
MMA 12 < MMA 2 —— Comprar 01 contrato
Regra

MMA 12 > MMA 2 = Zerar Posi¢do (Vender)
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Estratégia 10 | e« Tendéncia de Alta
Modelo ¢ Cruzamento de médias moveis
e Média Movel de 12 Periodos (MMA 12)
o Média Movel de 72 Periodos (MMA 72)
e MMA 12 > MMA 72 = Comprar 01 contrato
e MMA 12 < MMA 2 = Zerar Posicdo (Vender)

Indicadores

Regra

Estratégia 12| * Tendéncia de Baixa
Modelo e Cruzamento de médias moveis
e Média Movel de 12 Periodos (MMA 12)

o Média Movel de 72 Periodos (MMA 72)
e MMA 12 < MMA 2 — Comprar 01 contrato
e MMA 2 > MMA 2 = Zerar Posicdo (Vender)

Indicadores

Regra

Fonte: Elaborado pelo autor

Observa-se na Tabela 05, que foram elaboradas para analise das operagdes
denominadas Swing Trade, com base no operacional de Traders pessoa fisica, um total de seis
estratégias, todas utilizando-se do modelo de cruzamento de médias mdveis, onde aplicou-se
para a média de menor periodo como padrdo a média de 12 periodos e para a média de maior
periodo, as opgBes de 108, 26 e 72 periodos, sendo elaboradas ainda com o objetivo de
compra ‘“‘aquisi¢ao” de minicontratos de taxa de cambio de reais por dolar comercial.
Observou-se ainda que 50% das estratégias foram elaboradas para a operacionalizacdo de
mercados em tendéncia de baixa e 50% das estratégias foram elaboradas para a

operacionalizacdo de mercados em tendéncia de alta.

Derivacdo de hipoteses sobre o comportamento do processo; O objetivo principal
foi avaliar o desempenho de sistemas de negociacdo automatizados de estratégias elaboradas a
partir de regras de analise técnica, baseadas em indicadores, validando se existe uma relacdo
(que em vias de estudo se trata da hipdtese) entre os indicadores baseados em precos
histéricos do Contrato futuro de taxa de cambio de reais por dolar comercial, (que em vias de
estudo se trata da variavel dependente) e os indicadores que foram utilizados nas regras de
negociagdo, médias moveis (MMA’s), relative strengh index (RSI) e preco de fechamento,
(que e se tratam das variaveis independentes).

Ha pressupostos, utilizados massivamente na analise técnica de mercado, cujo estudo
foi utilizado nessa dissertacdo, que tais informagOes séo cruciais e capazes de nortear, de

forma antecipada, a movimentacdo futura do mercado de derivativos, principalmente no
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contrato futuro de taxa de cadmbio de reais por dolar comercial. A ideia a partir desses
pressupostos é a de que, de posse dessas informacdes, seja possivel montar e automatizar uma

estratégia de operacdo no mercado, que aufira ganhos de forma consistente.

Desenvolvimento de sistema de medicgdo; Apds estudos bibliogréficos, defini¢do das
estratégias de analise técnica a serem utilizadas como objeto de estudo e elaboragdo da
metodologia a ser aplicada, foram desenvolvidos estudos e “scripts” no Software de
programacgdo “R”, de modo a importar os dados de negociacao, criar e automatizar o sistema
de negociagdo e por fim avaliar e mensurar risco-retorno e rendimento das estratégias criadas,
bem como dos critérios de validacdo, estabelecendo-se como periodo de avaliacdo o ano de
2021.

3.1 DESENVOLVIMENTO E APLICACAO DO SISTEMA DE NEGOCIACAO

O sistema de negociagéo foi desenvolvido em um ambiente de programagao “R” e foi
elaborado a partir regras de andlise técnica, baseando-se dos indicadores media mdvel, RSI e
preco de fechamento aplicados ao contrato futuro de taxa de cdmbio de reais por dolar
comercial.

Houve inicialmente a necessidade de importar os dados histéricos de negociacdo em
alta frequéncia do contrato futuro de taxa de cambio de reais por dolar comercial. Os pacotes
mais conhecidos de anélise financeira como, “quantmod”, “quantstrat” dentre outros, nao
possuem funcionalidade que suportem a importacdo de dados de alta frequéncia do produto
mencionado, depositados na B3.

Nesse contexto, houve a necessidade de utilizagdo e adaptacdo do pacote “R”,
depositado no site Github.com denominado “mt5.R”. O pacote em questdo fornece uma
estrutura aos usuarios do Metatrader5 na obtencdo de dados para analise e desenvolvimento
de sistemas automatizados de negociacdo, além de ferramentas direcionadas ao
desenvolvimento de Machine Learning por meio de integracdo com conexdo de ‘“soquete”,
que representa uma unica conexdo exata entre duas pecas de um software (uma conexao ponto
a ponto). A utilizag¢ao de tal pacote possibilitou a comunicagdo entre “R”, B3 e a plataforma
de negociagao (Metatrader5).

Para utilizacdo da ferramenta faz-se ainda necessario que o usuario tenha uma conta
em uma corretora e que seja disponibilizada pela mesma, acesso a referida plataforma de

negociacdo Metatrader5. A instalacdo do pacote é feita em dois passos sendo um no “R” e
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outro no Metatrader5, conforme passo a passo presente no site onde é disponibilizado o
mesmo. A disponibilizacdo da plataforma Metatrader5, para a importagdo dos dados se deu
por meio da parceria com a corretora INVESTTOP, atrelada a XP Investimentos.

Ap0s instalacdo e parametrizacdo do pacote desenvolveu-se 0 “Script”, (Apéndice B),
que permitiu a importacdo e tratamento dos dados histéricos de negociacdes do contrato
futuro de taxa de cambio de reais por ddlar comercial, que sdo, de forma resumida, um
compilado de informacdes em forma de banco de dados com todas as negociacdes, trade a
trade, feitas na B3, referente ao ano de 2021, bem como o calculo e desenvolvimento dos
indicadores e regras a serem utilizadas nas estratégias elaboradas para desenvolvimento do
estudo.

A Tabela 06 apresenta um trecho do historico de negociacdes do contrato futuro de

taxa de cambio de reais por dolar comercial:

Tabela 6: Historico de negociacGes — délar futuro

Historico de Negociagdes - Délar Futuro

Data Hora Abertura Maxima  Minima Fechamento Volume  Oscilacdo
04/01/2021 09:00:00 5137,5 51415 5124 51345 1141
04/01/2021 09:05:00 5135 5146,5 51345 5140,5 697 6,00
04/01/2021 09:10:00 5139 5139 51215 5123 679 -17,50
04/01/2021 09:15:00 5122,5 5135 51225 51285 492 5,50
04/01/2021 09:20:00 5128,5 5134 5127,5 5130 204 1,50
04/01/2021 09:25:00 5130 5134 5129 5133 170 3,00
04/01/2021 09:30:00 5132,5 5136,5 5126,5 5130 427 -3,00
04/01/2021 09:35:00 5129,5 5135 51275 51345 262 4,50
04/01/2021 09:40:00 5134 5135 5130,5 51335 217 -1,00
04/01/2021 09:45:00 5132 5140 5130 51335 352 0,00
04/01/2021 09:50:00 5133 5138 5130,5 51345 249 1,00
04/01/2021 09:55:00 5134 5138 5131 5137 333 2,50
04/01/2021 10:00:00 5137 51455 5133,5 5144 466 7,00
04/01/2021 10:05:00 5144 51485 5141,5 5144 352 0,00
04/01/2021 10:10:00 51435 5147 5141,5 5146,5 156 2,50

Fonte: Elaborado pelo autor

Observam-se na Tabela 06, as 15 primeiras linhas de um total de 26.380 linhas do
historico de negociagdo no timeframe de 05 minutos, para o0 ano de 2021 referentes ao
contrato futuro de taxa de cdmbio de reais por ddlar comercial. Observa-se ainda que o dolar
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futuro iniciou o ano de 2021, no pregdo de 04 de janeiro (1° do ano) sendo negociado a um
valor de mercado de 5137,5 pontos onde para 0S primeiros cinco minutos observou-se um
volume negociado de 1141 contratos.

Observa-se ainda a oscilacdo de precos entre os fechamentos de periodos, onde entre o
periodo de 09h05min e 09h10min, houve uma oscilacdo negativa de -17,50 pontos e entre o
periodo de 09h55min e 10h00min, houve uma oscilagdo positiva de 7,00 pontos.

Os bancos de dados de negociacdo permitem a plotagem de graficos temporais, que
sd0 uma representacdo geométrica de um conjunto de dados usada para facilitar a
compreensdo das informacgdes apresentadas nesse conjunto. Graficos ajudam a identificar
padrdes, verificar resultados e comparar medidas de forma &gil.

A Figura 12 representa em forma de grafico, um trecho do histérico de negociacdes do

dolar:
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Figura 12: Histdrico de negociagdes — délar futuro — 12 quinzena de 2021
Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”, adaptado pelo autor.

Observa-se na Figura 12, o histérico de negociacdes do dolar, referente a primeira
quinzena de janeiro de 2021. Observa-se em analise ao grafico que para a primeira quinzena
de janeiro de 2021, o dolar iniciou as negociacfes a um valor de mercado de 5137,5,
atingindo um pico de 5515,5 no pregéo do dia 11 de janeiro de 2021, e encerrado o periodo no
dia 15 de janeiro de 2021 a um valor de mercado de 5293,5.
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3.2 DESENVOLVIMENTO E APLICACAO DOS CRITERIOS DE VALIDACAO

Com base nos critérios estabelecidos neste estudo, o modelo foi mensurado e
comparado, utilizando-se da equiparacdo de dados em tabelas de risco/retorno, ao rendimento
de aplicagdes financeiras livres de risco como renda fixa e uma carteira de acbes montada,

utilizando-se do critério de Markowitz (1952).

3.21 APLICACAO EM RENDA FIXA

A Renda Fixa é um tipo de investimento onde o célculo da remuneracao é previamente
definido e conhecido desde o0 momento da aplicagdo. Basicamente, quem compra um titulo de
renda fixa “empresta” dinheiro para alguém. Posteriormente, espera receber o valor aplicado
de volta no futuro acrescido de juros, que sdo a remuneracao pelo tempo em que 0O recurso
ficou emprestado. As condi¢bes dessa transacdo como prazos, taxas, indices de referéncia e
detalhes quanto a negociagdo dos papéis sao acertadas desde o inicio.

Os emissores de titulos de renda fixa (em outras palavras, quem toma o dinheiro
emprestado), podem ser bancos, empresas e 0 proprio governo. O funcionamento geral dos
papéis € parecido, ndo importa a origem. As condi¢cdes de remuneracdo variam de papel para
papel, de prazo para prazo, de emissor para emissor.

Esses investimentos atendem a todos os perfis de investidor e sdo pré-fixados ou
seguem alguns indicadores de referéncia. Os principais sdo a Selic (Taxa basica de juros da
economia brasileira) que baliza todas as operacdes envolvendo crédito no pais,
0 CDI (Certificado de deposito Interfinanceiro) que representa a média dos juros das
operacOes de empréstimo de curtissimo prazo realizadas diariamente pelos bancos entre si e
aTR (Taxa Referencial), que é calculada a partir das médias das taxas dos CDBs
(Certificados de depdsitos bancarios) prefixados, emitidos por 30 instituicbes financeiras.
Para efeito de estudo e validacdo utilizou-se a renda fixa CDB Pré-Fixada, com uma
rentabilidade anual estimada para a aplicacio em janeiro de 2021 de 4,84% a.a.

(desconsiderado o imposto de renda).

3.22 CARTEIRADE ACOES

De forma a avaliar o modelo, os ganhos auferidos foram equiparados também com os

ganhos auferidos em uma carteira 6tima de ag¢fes do indice IBOVESPA para o periodo,


https://www.infomoney.com.br/guias/taxa-selic/
https://www.infomoney.com.br/guias/cdi/
https://www.infomoney.com.br/guias/taxa-referencial-tr/
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montada, em paralelo, por meio da fronteira de Markowitz (1952) que é o centro da moderna
teoria de alocagdo de portfolio, onde as regras de decisdo de investimento elaboradas com o
objetivo de maximizar o retorno esperado para um determinado risco financeiro quantificado
pela variancia da carteira, e levam ao conceito de fronteira eficiente, que propde uma
ilustracdo simples do trade-off entre retorno e risco.

O processo de coleta, estudo, analise, montagem da carteira e apresentacdo de dados

sobre rentabilidade, ocorrem de acordo com o0 BPMN apresentado na Figura 13:
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Figura 13: BPMN — elaborar carteira de a¢Bes / identificar rentabilidade
Fonte: BPMN.IO, elaborado pelo autor.
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Observa-se na Figura 13, o BPMN elaborado que apresenta os passos que foram
seguidos para coletar, estudar, analisar, validar e apresentar os dados, referentes a elaboragédo
e identificacdo da rentabilidade da carteira étima de acdes.

Como premissa inicial, conforme Figura 13, fez-se necessario definir as acdes a serem
estudadas para composi¢do da carteira 6tima a ser utilizada como pardmetro de mensuracao e
equiparacdo. Nesse contexto, foi definida a utilizacdo de 15 papéis (a¢bes), que compdem o
indice BOVESPA, que possuem grande volume de negociacdo, e que por consequéncia
possuem alta liquidez.

A liquidez corresponde a facilidade e velocidade com as quais um ativo pode ser
convertido em dinheiro novamente. Ou, em uma definicdo mais simples, é a capacidade de
transformar um ativo (bens ou investimentos) em dinheiro. Um investimento com alta

liquidez é aquele que permite resgatar o dinheiro rapidamente, com facilidade, sem perder
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valor. Entdo, o que mede a liquidez de um investimento, em sintese, € seu grau de agilidade
de conversdo sem perda significativa de seu valor.

Nesse contexto, foram selecionados os 15 papéis para este estudo, constantes da
Tabela 07.

Tabela 7: A¢Bes mais negociadas na B3. (Janeiro a novembro de 2021)

Volume médio diario

Acéo Ticker em 2021 (janeiro a
novembro)
Vale VALE3 R$ 2.652.006
Petrobras PETR4 R$ 2.107.543
Itatl Unibanco ITUB4 R$ 1.072.465
Bradesco BBDC4 R$ 1.024.235
B3 B3SA3 R$ 701.727
Magazine Luiza MGLU3 R$ 654.377
Petrobras PETR3 R$ 572.486
Banco do Brasil BBAS3 R$ 505.060
CSN CSNA3 R$ 497.504
Via VIIA3 R$ 488.479
Gerdau GGBR4 R$ 433.287
Ambev ABEV3 R$ 402.822
JBS JBSS3 R$ 395.554
WEG WEGE3 R$ 356.277
Itad S/A * ITSA4 R$ 255.000
* Dado Retirado Estatistica
B3 (2019)
*Valores em milhares Total R$ 12.118.822*

Fonte: Revista exame / B3 — adaptado pelo autor

Observa-se na Tabela 07, que os papéis selecionados movimentaram diariamente, um
capital superior a 12 bilhdes de reais durante o periodo estudado, o que corresponde a 40% de
todo volume de recursos movimentados diariamente na bolsa durante 0 mesmo periodo, no
somatorio de negociacOes de todos os produtos ofertados pela B3, conforme boletim diério de
mercado B3.7 (2022), justificando assim a escolhas dos mesmos para elabora¢do e montagem
da carteira 6tima a ser utilizada.

Observa-se ainda que as ac¢Oes ordinérias da Vale (VALE3), e as a¢des preferencias da
Petrobras PETR4, estdo entre as mais negociadas somando, juntas, uma movimentacdo de
4,75 bilhdes de reais para o periodo, o que para 0 universo dos 15 papéis selecionados

corresponde a 39,27% da movimentacao financeira.
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Dentre os papéis selecionados na Tabela 7, dez estdo entre 0s que possuem maior
volume de negociacdo na B3 B3.5 (2021), segundo estatisticas proprias, atualizadas pela
instituicio em dezembro de 2019, e confirmados como papéis com maior volume médio
diario de negociacdo, conforme relatorio divulgado pela revista EXAME, extraido de dados
de boletins diérios de mercado da B3, onde foi apresentada a listagem com os 20 papéis mais
negociados na B3 entre janeiro e novembro de 2021.

Apos selecdo dos papéis, conforme BPMN apresentado na Figura 13, os dados
historicos de negociacao referentes aos anos de 2018, 2019 e 2020 foram importados, para o
Software de Programacgéo “R”, por meio do desenvolvimento de um “Script” (Apéndice F) de
importacéo.

A execucdo do “Script” permitiu a importacdo dos dados necessarios para elaboracéo
dos estudos. De posse dos dados, criou-se um novo “Script” (Apéndice G), a partir dos
critérios elaborados por Markowitz para definicdo de uma carteira 6tima de acdes a partir de
uma lista pré-definida. As regras de deciséo de investimento para a carteira 6tima séo feitas de
acordo com o objetivo de maximizar o retorno esperado para um determinado risco financeiro
quantificado e “suportado” pela variancia da carteira.

A execucdo do “Script” desenvolvido permitiu o calculo, e elaboracdo do grafico da
“fronteira de eficiéncia”, que em suma € conjunto de investimentos otimizados que
apresentam a melhor relacédo risco-retorno possiveis, potencializando a alocacéo dos recursos.
Ela geralmente é representada por um grafico de curva, em que pode se visualizar as possiveis
combinac6es eficientes entre risco e retorno.

A Figura 14 representa a fronteira de eficiéncia para os papéis selecionados na

amostragem:



62

Fronteira de Eficiéncia
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Figura 14: Fronteira de eficiéncia
Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”— Adaptado pelo autor.

Observam-se na Figura 14 que, na fronteira de eficiéncia os “pontos azuis”
representam carteiras montadas que apresentaram “lucro”, os “pontos vermelhos”
representam carteiras montadas que apresentaram “prejuizo”, o “ponto verde” representa a
carteira de minima variancia e identifica o ponto onde o0s retornos das carteiras montadas
comegam a representar “lucro”.

Observa-se ainda na Figura 14 o ponto onde ha o cruzamento da linha laranja (linha
tangencial) com a linha azul (linha de Sharpe), que representa a carteira 6tima a ser utilizada.
A carteira 6tima a ser considerada para avaliacdo que também representa o ponto com maior
indice de Sharpe (1964), que segundo Choi et al. (2021) é um dos indices de recompensa-
risco mais conhecido em financas e também amplamente utilizado por profissionais.

O indice de Sharpe (1964), Lima (2019), é definido como a razdo entre o retorno

esperado e o desvio padrdo de uma série temporal de retorno conforme Equacgéo 05:

ISh = (Ri — Rf) / (oi) " a0
Onde:

S: Indice de Sharpe;

Ri: retorno do ativo analisado;

Rf: retorno livre de risco;
oi: Desvio padréo (ou volatilidade) da carteira
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O célculo do desvio padrdo para posterior elaboracio do Indice de Sharpe foi baseado
nos retornos mensais do Dolar Futuro para o ano de 2021, conforme Tabela 08:

Tabela 8: Precos de fechamento mensal - D6lar Futuro 2021

Pregos de fechamento mensal - Délar Futuro 2021

Precgo
Inicial Preco Final Retorno Mensal
Janeiro R$ 5,30 R$ 5,47 3,21%
Fevereiro R$ 5,42 R$ 5,53 2,03%
Marco R$ 5,64 R$ 5,64 0,00%
Abril R$ 5,71 R$ 5,45 -4,55%
Maio R$ 5,45 R$ 5,23 -4,04%
Junho R$ 5,16 R$ 4,98 -3,49%
Julho R$ 5,06 R$ 5,12 1,19%
Agosto R$ 5,19 R$ 5,14 -0,96%
Setembro R$ 5,20 R$ 5,43 4,42%
Outubro R$ 5,38 R$ 5,64 4,83%
Novembro  R$5,71 R$ 5,62 -1,58%
Dezembro  R$5,73 R$ 5,58 -2,62%
Retorno Acumulado (2021) 5,28%
Desvio Padréo Délar (2021) 0,03

Fonte: Elaborado pelo autor

Observa-se na Tabela 08 que para o periodo, o dolar obteve cinco meses com variagao
de alta (janeiro, fevereiro, junho, setembro e outubro), seis meses com variacdo de baixa
(abril, maio, junho, agosto novembro e dezembro) e um més (mar¢o) onde a moeda iniciou e
encerrou 0 més possuindo o mesmo valor de mercado. Para o periodo a moeda possui como
desvio padrdo o valor de 0,3 além de um retorno anual acumulado de 5,28%.

Observa-se ainda na Tabela 08 que o més de abril foi 0 més de maior desvalorizagao
da moeda frente ao real -4,55%, obtendo em contrapartida no més de outubro a maior
valorizacdo frente a moeda nacional 4,83%.

O célculo para elaboracio do indice de Sharpe, apds levantamento do desvio padrio,
(conforme Tabela 08), utilizado como critério de validacdo do modelo, especificamente da

estrategia 03, pode ser representado pela Equacao:
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ISh= (24,58 — 3,87) / 0,3 = 6,32; Onde 24,58% ¢ o valor do retorno esperado da
estratégia 03 conforme Tabela 15, 3,87% € a rentabilidade da aplicacdo livre de risco (renda

fixa), conforme Tabela 15 e 0,3 é o desvio padrédo do dolar futuro para o ano de 2021.

Na estrutura de Markowitz, a carteira de tangéncia (ponto onde se encontra o
cruzamento das linhas) apresenta o maior indice de Sharpe entre todas as carteiras viaveis sob
a existéncia do ativo livre de risco (Markowitz (1952); Sharpe (1964)). Do ponto de vista dos
investidores, de acordo com Choi et al. (2021) Almahdi e Yang (2019), ativos com indices de
Sharpe mais altos sdo mais preferidos na construgéo de carteiras.

A volatilidade do mercado financeiro € definida como a taxa na qual o preco de um
ativo aumenta ou diminui, dado um conjunto especifico de rendimentos. Muitas vezes, se

mede observando o desvio padrdo dos rendimentos durante um periodo de tempo definido.

Resultados de medicdes e observacdes; Utilizou-se para interpretacdo e comparagao
dos dados, entre as analises, informacfes obtidas por meio de ferramentas de analise de
risco/retorno, com base na fronteira de Markowitz (1952). A fronteira de Markowitz (1952) é
uma ferramenta robusta de analise financeira fornecida e adaptada dentro do Software de
programacao “R”, para analise de dados financeiros de a¢des obtidos por meio da negociagdo
diaria em pregdes de bolsa de valores, em todo mundo, e especificamente neste estudo, na B3.
Green et al. (2013) listam mais de 300 artigos que foram escritos, apoiados em Markowitz
(1952).

Utilizou-se também para interpretagdo e comparacio dos dados o indice de Sharpe,
gue segundo Choi et al. (2021) é um dos indices de recompensa-risco mais conhecido em
financas e também amplamente utilizado por profissionais. O indice de Sharpe (1964),
segundo Lima (2019), é definido como a razdo entre o retorno esperado e o desvio padrao de

uma serie temporal de retorno.

Interpretacdo dos dados e observacGes em relacdo as hipdteses; Confirmacéo e /
ou rejeicdo dos pressupostos do modelo tedrico. De forma a avaliar o modelo, 0s ganhos
auferidos foram equiparados com os ganhos auferidos em uma carteira 6tima de ag¢fes do
IBOVESPA para o periodo, montada, em paralelo, por meio da fronteira de Markowitz
(1952) que segundo Ismail e Pham (2017),
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“E a pedra angular da moderna teoria de alocacio de portfolio. As regras de
decisdo de investimento sdo feitas de acordo com o objetivo de maximizar o
retorno esperado para um determinado risco financeiro quantificado pela
variancia da carteira, e levam ao conceito de fronteira eficiente, que propde
uma ilustracdo simples do trade-off entre retorno e risco. O uso de
estratégias de portfélio eficientes de Markowitz (1952) no setor financeiro
tornou-se bastante popular principalmente devido a sua formulacdo natural e
intuitiva.”

O modelo foi considerado valido, se propiciou rendimentos e indice de Sharpe
maiores do que a carteira em questdo, que foi obtida apds andlise de rendimento (para o
mesmo periodo de um ano) dos 15 papéis com maior volume de negociagdo, que compdem o
indice IBOVESPA, entre os anos de 2018, 2019 e 2020, cujo risco suportado seja valido,
mediante retorno abrangido. Para efeito de analise do modelo, o rendimento ainda necessitou
ser maior do que a aplicacdo do capital em renda fixa, considerando-se também o periodo de
aplicacdo do sistema de negociacdo, ou seja, doze meses, estabelecendo-se como periodo de
avaliacdo o ano de 2021.

Enfim, para efeito de justificativa, a utilizacdo das ferramentas se valida, pois segundo
0 mapa temaético (Figura 04) sobre o assunto, gerado por meio da bibliometria e apresentado
nesse projeto, apontada como temas motores, que sao temas tratados por um grande nimero
de pesquisadores da comunidade cientifica, e que possuem grande relevancia para a
comunidade de pesquisadores como um todo; A estratégia de negociacdo (trading strategy)
que foi desenvolvida por meio da coleta de dados de negociacdo em alta frequéncia, do
contrato de ddlar, diretamente em intervalos de cinco minutos, do site da B3, com o apoio da
plataforma disponibilizada pela corretora (variaveis dependentes);

A previsibilidade de mercado (forecasting), que foi a validacdo se existe uma relacao
(que em vias de estudo se trata da hipoOtese) entre os indicadores baseados em precos
histéricos do Contrato futuro de taxa de cambio de reais por dolar comercial, (que em vias de
estudo se trata da variavel dependente) e os indicadores que foram utilizados nas regras de
negociagdo, médias moveis (MMA’s), relative strengh index (RSI) e preco de fechamento,
(que se tratam das variaveis independentes).

Outro assunto abordado foi a automatizacdo de negociacGes que foi aplicada as
estratégias elaboradas a partir de regras de analise técnica, baseadas em indicadores, esta
automatizacao esta atrelada aos temas negociacdo algoritmica, (algorithimic trading), que é

a criacdo de modelos de negociacdo baseados em estratégias.
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A aplicacdo das metodologias elencadas neste estudo gerou dados e informagdes
passiveis de andlise, interpretacdo e elaboracdo de conhecimentos cientificos conclusivos

sobre o assunto a ser aprofundado.
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4 RESULTADOS

Desenvolveu-se e avaliou-se, neste estudo o desempenho de sistemas automatizados
de estratégias elaboradas a partir de regras de anélise técnica, baseando-se em indicadores,
aplicados ao contrato futuro de taxa de cambio de reais por ddlar comercial, negociados na
B3. Buscou-se ainda produzir conhecimento que pudesse auxiliar investidores na obtencéo de
informacdes e aplicacOes e analises do produto deste estudo.

Os resultados de uma pesquisa séo reflexos dos “cenarios” onde foi elaborada, e da
influéncia destes cenérios sobre a mesma. Em uma pesquisa, cujo tema principal seja
financas, had que se considerar principalmente como premissa a situacdo dos cenarios
econémico e governamental, bem como as variaveis existentes que possam impactar de forma
direta esses cenarios.

Nesse contexto, ha que se fazer uma correlacdo entre os resultados da pesquisa € 0
periodo temporal em que a mesma foi aplicada. A pandemia de Covid-19. Em nenhuma das
crises sanitarias do século XXI o numero de mortes foi tdo grande, ou exigiu do estado a
injecdo de recursos financeiros em escala tdo elevada com o fim de reduzir os impactos
econdmicos e o0 agravamento das desigualdades sociais.

De acordo com o Fundo Monetério Internacional (FMI), em 2020 os paises do G-20
aportaram US$ 25 trilhdes em suas economias por meio de medidas de estimulos fiscais (US$
15,23 trilhdes) e de estimulos monetarios (US$ 9,32 trilhdes). A fim de reduzir os impactos da
recessao econbmica e as altas taxas de desemprego, 0s governos de varios paises utilizaram de
incentivos fiscais, que éo limiteem que é possivel oferecer estimulos sem que haja
comprometimento da solvéncia fiscal e da solidez do balanco patrimonial do setor publico (ou
seja, sem comprometer o funcionamento da maquina puablica e a capacidade de honrar seus
COMpPromissos).

E neste cenario pandémico que foram simuladas as aplicagbes e obtiveram-se 0s
retornos sobre cada investimento realizado, sejam os oriundos do sistema de negociacao,
sejam referentes as aplicacOes realizadas para validar o modelo desenvolvido.

A renda fixa elencada para utilizacdo como comparativo e seus critérios estd

apresentada na Figura 15:


https://www.imf.org/en/Topics/imf-and-covid19/Policy-Responses-to-COVID-19
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Renda Fixa .

Titulos bancarios

tos de baixo risco e cormn rendimentos superiores a poupanca

ara quem busca seguranca e rentabilidade previsivel a curto, médio e longo

Invista Protegido pelo Funds Garantidor de Crédito para até RS 250.000,00
por CPF/CNP] por instituigda financeira. Saiba mais

o RS 5.000,00 B 0 . 360
Rentabilidade: Prefixado [:] Juros [:] Inflacdo
Perfil de Risco: Todos Conservador Moderado Arrojado
nforme um valor acima e confira os produtos de Renda Fixa mais indicados para vocé
Perfil# MNome#s Rentabilidade Prazos Aplicagdo Minima#% Estimativas
L] CDB Pré-Fixado 484%aa 360 dias R$ 5.000.00 R$ 5.242.00

Figura 15: Aplicacdo em renda fixa
Fonte: Corretora de Valores, adaptado pelo autor.

Observa-se na Figura 15 que na aplicagéo, foi considerada para efeito de rendimento o
prazo de doze meses, conforme carteira de acdes a ser utilizada também para equiparacdo ao
modelo a ser desenvolvido, que também contemplara para analise o periodo de um ano.

Observa-se também na Figura 15 que, para efeito de comparacédo, foi considerada a
aplicacdo minima de R$ 5.000,00 (cinco mil reais), conforme padrdo de aplicacdo dos
produtos a serem considerados, possuindo ainda como quesito para rentabilidade a situacao
pré-fixado, de forma a estipular como risco/ retorno o valor “zero”, visto que a aplicagdo em
renda fixa ndo é sinbnimo de retorno garantido, quando atrelada a indicadores de referéncia
como SELIC, CDI e TR. Esses investimentos também estdo sujeitos a riscos, tanto de crédito
guanto de mercado. Em algumas situacdes, o valor de um papel pode variar tanto quanto uma
acao.

A aplicacgéo realizada em renda fixa, conforme Figura 15, possuiu ap6s um periodo de
doze meses uma rentabilidade de 4,84%, (desconsiderado o imposto de renda), atrelado a um
risco/retorno de valor “zero”. Para 0 mesmo periodo (janeiro a dezembro de 2021) a poupanca
obteve como rentabilidade acumulada, 2,99%, segundo rendimento mensal acumulado,
divulgado pelo BCB. O contexto inserido na rentabilidade da renda fixa estd diretamente

relacionado com a taxa SELIC durante o periodo.
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O nome da taxa Selic vem da sigla do Sistema Especial de Liquidacdo e de Custodia.
A Selic é a taxa bésica de juros da economia. E o principal instrumento de politica monetaria
utilizado pelo Banco Central (BC) para controlar a inflacdo. Ela influencia todas as taxas de
juros do pais, como as taxas de juros dos empréstimos, dos financiamentos e das aplicacfes
financeiras.

A taxa Selic refere-se a taxa de juros apurada nas operacfes de empréstimos de um dia
entre as instituicbes financeiras que utilizam titulos publicos federais como garantia. O BC
opera no mercado de titulos pablicos para que a taxa Selic efetiva esteja em linha com a meta
da Selic definida na reunido do Comité de Politica Monetéaria do BC (Copom).

A Tabela 09 apresenta um trecho do histérico da SELIC, no pais:

Tabela 9: Histoérico taxa SELIC

Reunido COPOM Data Vigéncia SELIC
244° 02/02/2022 03/02/2022 - 10,75
243° 08/12/2021 09/12/2021 - 02/02/2022 9,25
242° 27/10/2021 28/10/2021 - 08/12/2021 7,75
241° 22/09/2021 23/09/2021 - 27/10/2021 6,25
240° 04/08/2021 05/08/2021 - 22/09/2021 5,25
239° 16/06/2021 17/06/2021 - 04/08/2021 4,25
238° 05/05/2021 06/05/2021 - 16/06/2021 3,50
237° 17/03/2021 18/03/2021 - 05/05/2021 2,75
236° 20/01/2021 21/01/2021 - 17/03/2021 2,00
235° 09/12/2020 10/12/2020 - 20/01/2021 2,00
234° 28/10/2020 29/10/2020 - 09/12/2020 2,00
233° 16/09/2020 17/09/2020 - 28/10/2020 2,00
232° 05/08/2020 06/08/2020 - 16/09/2020 2,00

Fonte: BCB — Banco Central do Brasil

A SELIC, conforme Tabela 09 apresentou 2,00% de taxa, no inicio da aplicacéo
(janeiro de 2021), menor taxa da série historica, 0 que impactou diretamente a aplicacao pré-
fixada contratada.

A Tabela 09 sinaliza ainda um dos parametros onde se inseriu 0 contexto para o
rendimento negativo da carteira 6tima elaborada para validagdo do modelo. A escalada da
taxa SELIC onde, ap6s um longo periodo fixo na menor série histdrica de 2,00% (05 de
agosto de 2020) encerrou o periodo da aplicagdo (31 de dezembro de 2021) em 9,25%,

impulsionada pela piora no cenario econdémico nacional e internacional, onde atualmente
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encontra-se em 13,25% a.a., conforme ultima reunido do COPOM realizada em 15 de junho
de 2022.

A taxa SELIC, refletiu a piora no cenario mundial frente ao agravamento da pandemia
e lenta recuperacdo das principais economias mundiais. Internamente observou-se um
aumento expressivo na inflagdo, conforme dados divulgados pelo IBGE, o IPCA acumulado
no periodo de 2021 foi de 10,06%. O cenério de incertezas e de recessdo impactaram
diretamente as aplicacdes em renda variavel.

A carteira 0tima, elaborada esta representada pela Figura 16:

BE VALE3.SA B +2.4%
H MGLU3.SA MGLU3 SA + E +56.5%
BE WEGE3.SA BH +411%

VALE3.SA +

WEGE3.SA +

Figura 16: Carteira 6tima
Fonte: B3 / Yahoo Finance / Software “R” — adaptado pelo autor.

Observam-se na Figura 16, as percentagens a serem alocadas em cada papel, para a
carteira em questdo foram de 56,5% dos recursos nas a¢fes do Magazine Luiza, 41,1% em
acoes da WEG e 2,4% dos recursos em ac¢des da Vale do Rio Doce.

A definicdo da carteira 6tima fez-se necessaria sob o intuito de possuir um “produto”
oriundo do mercado de renda variavel que permitisse a mensuracdo e validacdo do sistema de
negociacdo desenvolvido, essa carteira foi avaliada sob a mesma oOtica e perspectiva do
sistema de negociacdo, doze meses, no caso 0 ano de 2021.

Para obtencdo desses dados fez-se necessaria a adaptacdo do “Scprit” (Apéndice H),
anteriormente desenvolvido, de modo a importar os dados histéricos da carteira 6tima, para o

ano de 2021, e posterior geragdo dos dados de risco/retorno para o periodo supracitado.
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A Tabela 10 apresenta o rendimento médio da carteira étima no periodo de simulacéo
da aplicacao dos recursos (2021):

Tabela 10: Variacio da carteira 6tima — indice de Sharpe

Variagio Carteira Otima - Indice de Sharpe

Acéo Valor Aplicado Variacdo Anual (2021) Rentabilidade
VALE3 R$ 120,00 0,06% R$ 0,07
MGLU3 R$ 2.825,00 -50,81% -R$ 1.435,45
WEGE3 R$ 2.055,00 -4,82% -R$ 99,01

Aplicacao R$ 5.000,00 Valor Final R$ 3.465,61
Variacéo da Carteira -30,69%
ISh -3,34

* Valor considerado para ativo livre de risco - calculo indice de Sharpe
Aplicacdo em Renda Fixa (3,87%)

Fonte: Elaborado pelo autor

De acordo com a Tabela 10, a carteira 6tima obteve um rendimento médio de -
30,69%, acompanhado também por um indice de Sharpe negativo de -3,34. O reflexo
negativo deu-se também no indice IBOVESPA que teve no periodo uma retracdo acumulada
de -11%.

Para efeito comparativo, foi realizada conforme Tabela 10, a simulacdo hipotética da
aplicacdo de R$ 5.000,00, na carteira 6tima indicada pelo critério de Markowitz, sendo 56,5%
dos recursos nas acGes do Magazine Luiza, 41,1% em acbes da WEG e 2,4% dos recursos em
acOes da Vale do Rio Doce. A perda financeira para a carteira no periodo, apos aplicacdo de
Markowitz foi de -R$ 1.534,39, o que equivale a -30,69%, do capital investido.

Observa-se ainda que as a¢oes da WEG e da VALE, obtiveram rendimentos melhores
do que o préprio indice IBOVESPA, onde a VALE, obteve retorno médio positivo, a WEG,
leve queda de -4,82% de média, frente os -11% de queda do indice acumulado como um todo.

O grande impacto da perda de recursos se da, na maior parte, devido a carteira 6tima
possuir em sua maior parte, acdes do Magazine Luiza, (56,5%), papel que obteve uma queda

de -50,81% no valor inicial da aplicacdo. Para efeito de equiparacdo, as ag0es do Magazine
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Luiza durante o periodo estudado (2021), iniciaram 0 ano com um valor de mercado de R$
25,24 (pregdo de 04 de janeiro de 2021), e fecharam o exercicio com um valor de mercado
por acdo de R$ 7,22, com uma perca substancial de -71,35%.

Em 2020, os temores relacionados ao surgimento da pandemia abalaram o mundo e
provocaram quedas generalizadas nas bolsas de valores. Apds o baque inicial, o
comportamento dos ativos tomou rumos diferentes. Os papéis do Magazine Luiza (MGLU3),
subiram 156,16% entre abril e dezembro de 2020.

O movimento de alta ocorreu em fung¢do do ‘boom’ do e-commerce. Isto é, o
isolamento social impulsionou o comércio eletrdnico: uma parcela da populacdo que
demoraria mais tempo para aderir as compras on-line passou a utilizar o recurso apés a crise
do Corona virus, pois as lojas estavam fechadas e boa parte das pessoas buscava evitar
aglomerac6es em supermercados. A pandemia provocou um otimismo muito forte em relacéo
a tendéncia de crescimento do e-commerce. Observou-se que as pessoas comegaram a
comprar mais pela internet e sentirem mais seguranca nas transagoes realizadas, a qualidade
dos servigos também melhorou, houve uma mudanca nos habitos do consumidor.

No entanto conforme citado, houve uma deterioracao de condicdes econbmicas a partir
de 2021. A inflagdo chegou aos 10,06%. Em reacédo, o Banco Central acelerou a alta dos juros
e tirou a Selic da minima historica, em 2%, para 0s atuais 12,75%. Essa combinagdo de
aumento generalizado dos precos e ciclo de alta dos juros impactou diretamente 0 consumo e,
por consequéncia, o varejo, ocasionando a perca substancial de -71,35% observada nos papéis
do Magazine Luiza.

A situacdo econbmica atrelada a pandemia também impactou as moedas no mundo
como um todo. Em um cenario econdémico desfavoravel o que se observa é a desvalorizacao
das outras moedas frente ao ddlar, que é a moeda mais negociada na B3, antiga BOVESPA e
também segundo Hernandez et al. (2017), a moeda mais negociada mundialmente, nas
principais bolsas de valores internacionais e de acordo ainda com o relatério diario de volume
cambial negociado elaborado pela B3.1 (2020).

O que se observou em consonancia a este cenario foi uma desvalorizacdo do real
frente ao ddlar durante a pandemia, a moeda (modalidade contrato futuro de taxa de cambio
de reais por dolar comercial) que segundo dados histéricos de negociacdo da B3, no dia 02
marco de 2020 (més de agravamento da pandemia no pais) estava sendo negociada a R$ 4,48
atingiu um pico de R$ 5,89 no dia 13 de maio de 2020, obtendo uma variacdo de 31,5% em

apenas dois meses e meio.


https://einvestidor.estadao.com.br/mercado/acoes-descontadas-bolsa-magalu-via/
https://einvestidor.estadao.com.br/comportamento/investidores-ano-eleitoral-pesquisa
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Durante a realizagdo do estudo, (ano de 2021), observou-se a manutencéo da pandemia
e a permanéncia da alta na desvalorizacdo da moeda nacional frente ao dolar, onde a moeda
iniciou o0 ano (04 de janeiro de 2021) em questdo possuindo a valoracédo frente ao real de R$
5,30, e encerrou 0 exercicio no patamar de R$ 5,58. Esses valores correspondem a uma
variacdo anual (ano de 2021) de 5,28% de alta, e a uma variacdo final (31 de dezembro de
2021) de 25,50% frente ao valor do inicio da pandemia (marco de 2020).

Nesse contexto, e pautado na situacdo econémica supracitada, ap0s arrumacao e
tratamento da base de dados deu-se inicio a elaboracéo e aplicacao das estratégias, onde foram
desenvolvidos 16 “Scripts”, com base nas estratégias mencionadas na metodologia (Tabelas
03, 04 e 05). Foram empregadas estratégias aplicaveis, em regras de analise técnica, baseadas
nos indicadores média movel, RSI, bem como o preco de fechamento. Os modelos dos
“Scripts” comentados constam nos apéndices onde o (Apéndice C) é referente ao “Script”
Comentado — Aplicacdo de estratégia baseada em indicador média movel, o (Apéndice D) é
referente ao “Script” Comentado — Aplicacdo de estratégia baseada em indicador RSl e 0
(Apéndice E) é referente ao “Script” Comentado — Aplicagéo de estratégia baseada em preco
de fechamento.

Os resultados referentes aos rendimentos de cada estratégia foram plotados dentro do
Software “R”, e cada conjunto de estratégias, mediante “pacote” utilizado apresentou
resultados de forma diferente. As estratégias baseadas em preco de fechamento e do indicador
RSI, utilizaram para desenvolvimento do “Script”, o pacote de fungdes do “R” “quantmod”,

e possuiram como “plotagem” seu resultado em retorno percentual acumulado.
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A Figura 17 representa o retorno acumulado da estratégia 14:

daily.returns Performance
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Figura 17: Retorno acumulado “plotado” — estratégia 14
Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”, adaptado pelo autor.

Observa-se na Figura 17 que a estratégia 14, obteve retorno acumulado positivo desde
o inicio de sua mensuracgao, em quase toda a sua totalidade, obtendo prejuizo apenas no inicio
do més de janeiro. Observa-se também que o retorno acumulado foi aumentando de forma
gradativa durante o periodo de 2021, fechando em um ganho de 24,82% sem descontar o
imposto de renda para o periodo.

As estratégias baseadas em médias moveis utilizaram para desenvolvimento do
“Script”, o pacote de fungdes do “R” “quantstrat”, e possuiram como “plotagem” seu
resultado em pontos acumulados.

A Figura 18 representa o retorno acumulado em pontos da estratégia 03:
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Figura 18: Retorno acumulado “plotado” — estratégia 03
Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”, adaptado pelo autor.
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Observa-se na Figura 18, “plotado” junto aos dados historicos, o inicio, manutengao
(intervalo com marcac6es em verde claro) e o final (tridngulo em vermelho) dos “trades”,
pertencentes a estratégia 03. Ao final na negociacdo observa-se ainda na “plotagem” abaixo
dos dados historicos, o valor acumulado em pontos dos “trades” que foram de 57.840,5
pontos.

Observa-se ainda na Figura 18 que a estratégia 03 iniciou o periodo de 2021 obtendo
picos de prejuizo acima de -20.000 pontos acumulados em janeiro, marco e maio, que se
estendeu até meados de agosto de 2021. A estratégia 03 apresentou um acumulo positivo a
partir de agosto de 2021, onde apresentou ganhos até o encerramento da aplicacdo do estudo,
(dezembro de 2021).

De forma a validar e exemplificar a utilizacdo da metodologia fornecida pelo pacote
de fun¢des “quantstrat”, utilizado nas estratégias baseadas em médias moveis realizou-se um
corte, na estratégia 10, (como exemplo de uma estratégia elaborada para operacional de
investidores pessoa fisica), de modo que fossem realizadas negociacfes apenas na primeira
quinzena de janeiro de 2021.

A Figura 19 apresenta o retorno acumulado da estratégia 10 com corte para a primeira
quinzena:
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Figura 19: Retorno acumulado “plotado” — estratégia 10 — 12 quinzena de janeiro de 2021
Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”, adaptado pelo autor.

Observa-se na Figura 19, “plotado” junto aos dados historicos, o inicio, (tridngulo em
verde claro) e o final (tridngulo em vermelho) dos “trades”, pertencentes a estratégia 10 com
corte para a primeira quinzena de 2021. Ao final na negociacdo observa-se ainda na
“plotagem” abaixo da figura, o valor acumulado em pontos dos “frades” que foram de 174

pontos. A estratégia 10 com corte para a primeira quinzena de 2021 apresentou um acumulo
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positivo desde o inicio do periodo, apresentando ganhos até o encerramento da aplicagdo do
estudo, (15 de janeiro de 2021).

Ap0s a aplicacdo da estratégia e da plotagem do retorno acumulado em pontos o
software “R”, apresenta um relatorio que consta as operacdes realizadas pelo algoritmo
durante o periodo e como se deu 0 acumulo de pontos.

A Tabela 11 apresenta estratificadas as negociagdes realizadas pelo algoritmo e o

somatorio do acimulo de pontos:

Tabela 11: Operacional — estratégia 10 — 12 quinzena de janeiro de 2021

Operacional - 12 Quinzena de Janeiro de 2021 - Estratégia 10

Gain/
Data Hora Dados QTD Preco  Loss
06/01/2021 10:20:00 DOLAR_2021 QUINZENAO1 MESO01 1 5265
06/01/2021 15:10:00 DOLAR_2021 QUINZENAO1 MESO01 -1 52815 16,5
06/01/2021 18:10:00 DOLAR_2021 QUINZENAO1 MESO01 1 5310
08/01/2021 09:20:00 DOLAR_2021 QUINZENAO1 MESO01 -1 53735 63,5
08/01/2021 12:30:00 DOLAR_2021 QUINZENAO1 MESO01 1 5406,5
11/01/2021 14:30:00 DOLAR_2021_QUINZENAO1 _MES01 -1 5488,5 82
11/01/2021 17:10:00 DOLAR_2021_QUINZENAO1 _MES01 1 5504,5
12/01/2021 09:25:00 DOLAR_2021_QUINZENAO1 _MES01 -1 54725  -32
13/01/2021 12:15:00 DOLAR_2021_QUINZENAO1 _MES01 1 5302
13/01/2021 12:40:00 DOLAR_2021_QUINZENAO1 _MES01 -1 5332 30
13/01/2021 17:45:00 DOLAR_2021_QUINZENAO1 _MES01 1 5311,5
14/01/2021 09:10:00 DOLAR_2021_QUINZENAO1 _MES01 -1 52795 -32
15/01/2021 09:20:00 DOLAR_2021_QUINZENAO1 _MES01 1 5242
15/01/2021 14:05:00 DOLAR_2021_QUINZENAO1 _MES01 -1 5262,5 20,5
15/01/2021 14:45:00 DOLAR_2021_QUINZENAO1 _MES01 1 5268
15/01/2021* 18:25:00 DOLAR 2021 QUINZENAO1 MESO01 -1 52935 255
Total
*Enceramento da Operacao - Fim Dados Historicos Pontos: 174,0

Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”, adaptado pelo autor.

Observa-se na Tabela 11 que a estratégia 10 com corte para a primeira quinzena de
2021, teve como negociacdo um numero total de 8 trades, sendo que para essas oito
negociacOes 6 obtiveram lucro e duas prejuizo, o que confere a estratégia 10, para a primeira
guinzena de 2021 um indice de acerto de 75%. Observa-se também que o ultimo trade
encerrou sua posicdo devido ao encerramento do periodo e ndo pelo fim da manutencdo da
condicdo da estratégia, possuindo ainda assim um retorno positivo de 25,5 em pontos

acumulados.
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Observa-se ainda que o trade com maior lucro iniciou-se no dia 06 de janeiro de 2021
as 18h10 min, e encerrou-se no dia 08 de janeiro de 2021 as 09h20min, configurando-se um
swing trade, com posicdo aberta em 03 pregdes, obtendo-se ao final da negociacdo um lucro
de 63,5 em pontos acumulados. E possivel também identificar que duas das negociacdes com
prejuizo obtiveram a mesma perda em pontos acumulados -32. Como exemplo pode-se citar a
negociacao que se iniciou no dia 11 de janeiro de 2021 as 17h10min e se encerrou no dia 12
de janeiro de 2021 as 09h25min, configurando-se um swing trade, com posicao aberta em 02
pregoes.

As estratégias baseadas em médias moveis que possuiram como “plotagem” seu
resultado em pontos acumulados foram posteriormente baseadas para conversdo de seu
resultado em retorno percentual, na Tabela 13, que apresenta a projecdo de rendimentos
referente ao contrato futuro de taxa de cdmbio de reais por dolar comercial, e o calculo para
conversao dos “pontos acumulados” em retorno percentual.

Para efeito de mensuracdo de rentabilidade, o periodo considerado, 1% quinzena de
janeiro de 2021, a estratégia, com o acumulo de 174 pontos, conforme conversdo de seu
resultado em retorno percentual, conforme Tabela 13, apresentaria um retorno de R$
1.740,00, que para o valor aplicado de R$ 5.000,00, representa um aumento de 34,80% de
ganho de capital, desconsiderado o imposto de renda.

Apos a conversdo, conforme Tabela 13, obtiveram-se os resultados em percentual de
todas as estratégias bem como se possibilitou o calculo do indice de Sharpe, conforme
mencionado € um dos critérios para validacdo do modelo.

A Tabela 12 apresenta os resultados em percentual e o célculo do indice de Sharpe
para as estratégias:
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Tabela 12: Retorno — estratégias de negociagao

Retornos - Estratégias

Corretoras e Bancos
Est. 1 Est. 3 Est. 5 Est. 7
Retorno Acumulado (Cumulative Return) -16,85%  24,58%  -6,06%  10,17%
indice de Sharpe (Sharpe Ratio) -6,33 6,32 -3,03 1,92

Est. 9 Est. 11
Retorno Acumulado (Cumulative Return) -22,01%  12,13%
indice de Sharpe (Sharpe Ratio) -7,90 2,52

Pessoas Fisicas
Est. 2 Est. 4 Est. 6 Est. 8
Retorno Acumulado (Cumulative Return)  -129,80% 159,12% -108,60% 176,12%
indice de Sharpe (Sharpe Ratio) -40,81 47,40 -34,34 52,59

Est. 10 Est. 12 Est. 13 Est. 14
Retorno Acumulado (Cumulative Return) 9,18% 49,64% -14,08% 24,82%
indice de Sharpe (Sharpe Ratio) 1,62 13,97 -5,48 4,88

Est. 15 Est. 16
Retorno Acumulado (Cumulative Return) -6,74%  -19,64%
indice de Sharpe (Sharpe Ratio) -3,24 -7,18

Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”, adaptado pelo autor.

Observam-se na Tabela 12, os resultados em percentual e o célculo do indice de
Sharpe, onde para as estratégias com ganho de capital, (visto que as estratégias que encerram
0 periodo com prejuizo acumulado ndo ha desconto de imposto de renda), o valor em
percentual ja desconsidera o abatimento do imposto de renda, que para as operacfes em
mercado de derivativos, day trade e de 20% e swing trade é de 15% sobre o ganho de capital.

Observa-se também que para as estratégias aplicadas, considerando as que foram
direcionadas a corretoras e bancos, a que obteve maior retorno foi a estratégia 03, obtendo um
lucro acumulado de 24,58% e I1Sh de 6,32, ao contrario que a estratégia 09 foi a que obteve
maior prejuizo acumulado, apresentando uma queda de -22,01%, e ISh -7,90.

Observa-se também que para as estratégias aplicadas, considerando as que foram
direcionadas a pessoas fisicas, a que obteve maior retorno foi a estratégia 08, obtendo um
lucro acumulado de 176,12% e 1Sh de 52,59, ao contrario que a estratégia 09 foi a que obteve
maior prejuizo acumulado, apresentando uma queda de -129,80%, e ISh -40,81.
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A aquisicdo e manutencdo do ddlar comercial sdo utilizadas mundialmente por
governos, bancos, financeiras, pessoas fisicas e etc, para protecdo de ativos e reserva de
capital para emergéncias. Nesse contexto em um cenario econémico desfavoravel, observa-se
um aumento na demanda pela procura da moeda e consequentemente aumento de seu valor de
mercado, bem como reflexo na volatilidade nas negociacdes realizadas no mercado de
derivativos atrelado a mesma.

O dolar, segundo a B3 torna-se assim uma forma de garantir compromissos de compra
e venda em varios contratos realizados entre as diversas institui¢cdes financeiras e de cambio,
participantes do mercado. Ainda segundo a B3, o Contrato Futuro de Doélar dos Estados
Unidos da América pode servir também para protecdo ou especulacao sobre o prego da moeda
em data futura, assim como para investidores que, por exemplo, tenham recebiveis em dolares
dos Estados Unidos da Ameérica, ou exposi¢cdo para pagamentos de passivos na moeda em
datas futuras ou até mesmo negociar sobre a tendéncia da moeda no futuro e assim auferir
lucro.

Nesse contexto, a rentabilidade nas operacdes com derivativos no mercado de capitais
¢ impactada pela volatilidade que aumenta em um cenario econémico desfavoravel. A
volatilidade ¢ uma medida de dispersdo dos retornos de um titulo ou indice de mercado.
Quanto mais o preco de uma acao, indice ou derivativo varia (Spread) em um periodo curto
de tempo, maior o risco de se ganhar ou perder recursos em operacoes.

A mensuracdo da rentabilidade nas operacGes com derivativos especificamente o délar
no mercado de capitais também é tratada de forma particular. Essa rentabilidade é diretamente
impactada pela margem que é exigida para realizar e manter as transagdes no mercado.

Um contrato de Ddlar Futuro é dividido em dois grandes grupos. O primeiro deles € o
contrato cheio. Nessa modalidade, o investidor compra um contrato de dolar cheio, em que
cada um representa uma movimentagdo de US$50.000,00. Um lote minimo de cinco
contratos, no entanto, é o padrdo desse tipo de investimento. Isso significa, portanto, que para
investir em contratos cheios é necessario movimentar U$250.000,00.

J& a outra modalidade é o Mini dolar, também chamado de Minicontrato de Dolar.
Nesse caso, a pessoa pode investir em apenas 20% de um contrato cheio, sem lote minimo
obrigatorio. Logo, cada minicontrato vale U$10.000,00.

Em ambas as modalidades para as operacdes denominadas Swing Trade a margem
exigida para realizar e manter a operacéao € de 10% do capital investido, ou seja, considerando

um mercado onde o dolar cujo valor esteja em R$ 5,00 como base, ndo seré necessario manter
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(para operacdo de 01 minicontrato de dolar) em custodia da corretora, o valor de R$50.000
que corresponderia ao valor de um minicontrato que é de U$ 10.000,00. A margem exigida
em custodia é de R$ 5.000,00. Essas operagdes auferem ao investidor uma rentabilidade cinco
vezes maior do que uma aplicacdo financeira comum como em ac¢des ou renda fixa, por
exemplo, e em consequéncia também uma perda cinco vezes maior em caso de insucesso da
operagéo.

Ja nas as operacdes denominadas Day Trade o investidor conta com um beneficio
denominado alavancagem. A alavancagem financeira é uma técnica de investimento usada na
bolsa de valores. Esse termo em financas pode ser utilizado para se referir a qualquer técnica
utilizada para multiplicar a rentabilidade por meio do endividamento. A alavancagem
funciona como um empréstimo para investidores da Bolsa, e esse crédito é disponibilizado
pelas corretoras.

A Tabela 13 apresenta em nimeros um comparativo entre a projecdo de rendimentos,
alavancagem e margem necessaria para operacdo do contrato futuro de taxa de cambio de

reais por délar comercial e o investimento em ac¢6es ou renda fixa:

Tabela 13: Projecdo de rendimentos — dolar futuro

Projecé@o de Rendimentos - Délar Futuro

Aplicagao Ndmero Rendimento Rendimento
Papel (% Margem) (Margem) * Alta de 1% de e % Rend.
4 wrio o por"Tick Total
Investimento Ticks
Dolar Futuro (01 - Mini) R$ 150,00 (25 "Pontos") 50 R$ 5,00 R$ 250,00 166,67%

Intraday (3,00%) ***

Délar Futuro (01 - Cheio) R$ 750,00 (25 "Pontos") 50 R$ 125,00 R$6.250,00 833,33%
Intraday (0,60%) **

Dolar Futuro (01 - Mini) R$5.000,00 (25 "Pontos") 50 R$ 5,00 R$ 250,00 5,00%
Swing Trade (10 %) ***

Dolar Futuro (01 - Cheio) R$ 125.000,00 (25 "Pontos") 50 R$ 125,00 R$6.250,00 5,00%
Swing Trade (10%) **

Comparativo

Délar Comercial R$ 5.000,00 R$ 50,00 R$5.050,00 1,00%
PETR4 (30-12-2021) R$ 28,45 R$ 0,28 R$ 28,73 1,00%
Renda Fixa R$ 5.000,00 R$ 50,00 R$5.050,00 1,00%
* Margem atual ** Contrato D6lar Cheio: U$ 250.000

*** Contrato Mini D6lar: U$ 10.000

Fonte: Elaborado pelo autor

Observa-se na Tabela 13 que nas operacbes Day Trade para o ddlar futuro a

alavancagem financeira aumenta a rentabilidade do investimento, (que nas operagfes Swing
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Trade ja sdo cinco vezes maior do que uma aplicacdo financeira comum) para 833,33% nos
contratos de dolar cheio e de 166,67% nos minicontratos de dolar.

Observa-se também na Tabela 13 que, em termos financeiros, a operacdo de 01
minicontrato de ddlar, no mercado Day Trade, auferira ganho de R$ 250,00 para uma
aplicacdo de R$ 150,00, caso a operagdo possua, entre abertura e fechamento alta de 1%, ou
seja, movimente-se 25 pontos ou 50 “ficks” em relacdo ao preco de abertura da operacao.

Observa-se ainda em analise a alavancagem financeira apresentada na Tabela 13, que
a aplicacdo padrdo de R$ 5.000,00, permitiria no mercado de Day Trade, a operagdo com 33
minicontratos de ddlar, considerando-se a margem de R$ 150,00 para a movimentacdo de 01
minicontrato de ddlar. Num comparativo entre renda fixa e minicontrato de dodlar, caso a
operacdo possua, entre abertura e fechamento alta de 1%, ou seja, movimente-se 25 pontos ou
50 “ticks” em relacdo ao preco de abertura da operacdo, a aplicacdo auferira ganho de R$
8.250,00, frente os R$ 50,00 de ganho da aplicacdo em renda fixa, em comparativo a alta de
1%. Este ganho, conforme Tabela 13 é 166,67% maior.

Conforme critérios de validacdo, o modelo (estratégia de forma individual) seria
considerado Vvalido, se propiciasse rendimentos e indice de Sharpe maiores do que a carteira
de ac¢des, que foi obtida ap6s anélise de rendimento (para 0 mesmo periodo “ano de 2021”)
dos 15 papéis com maior volume de negociacio, que compdem o indice IBOVESPA, entre 0s
anos de 2018, 2019 e 2020, e ainda maior rendimento do que a aplicacdo do capital em renda
fixa, considerando-se também o periodo de aplicacdo do sistema de negociacdo, ou seja, doze
meses, estabelecendo-se como periodo de avaliagdo o ano de 2021.

As estratégias foram desenvolvidas com o objetivo da aquisi¢do, “compra” do contrato
futuro de ddlar, e ainda considerando operacionais aplicados por traders pessoa fisica,
corretoras e bancos. Além dessas subdivisbes as estratégias ainda foram elaboradas sob o
prisma da tendéncia de mercado, onde, foram consideradas as tendéncias de alta e baixa. As
Tabelas 03, 04 e 05, trazem para cada estratégia o tipo de tendéncia na qual a mesma foi
aplicada.

Aplicaram-se nesse contexto as dezesseis estratégias elaboradas para o estudo, onde
cada estratégia representa um “modelo” a ser avaliado.

A Tabela 14 apresenta os resultados das estratégias elaboradas para o operacional

aplicado por traders pessoa fisica:



Tabela 14: Avaliacdo de rendimentos — estratégias pessoa fisica

Avaliacdo de Rendimentos / ISh Modelo - Comparativo (Estratégias Pessoa Fisica)
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Imposto
Produto _ R(_enda (15% _ % Status
Estratégia Rendimento  Swing Trade e Valor Final Rendimento I1Sh Modglq
20% Day Estratégia
Trade)
Renda Fixa * R$ 242,00 R$ 48,40 R$ 5.193,60 3,87% N/A
Cart. de AgBes *  -R$ 1.534,39 N/A R$ 3.465,61 30,69%  -3,34
Estratégia 02 *  -R$ 6.490,00 N/A -R$1.490,00  -129,80% -40,81 Nao Validado
Estratégia 04 * R$9.360,00 R$1.40400 R$12.956,00  159,12% 47,40  Validado
Estratégia 06 *  -R$ 5.430,00 N/A -R$ 430,00 -108,60%  -34,34 Nao Validado
Estratégia08 *  R$10.360,00 R$1.554,00 R$13.806,00  176,12% 52,59  Validado
Estratégia 10 * R$ 540,00 R$ 81,00 R$ 5.459,00 9,18% 1,62 Validado
Estratégia 12 *  R$ 2.920,00 R$ 438,00 R$ 7.482,00 49,64% 13,97  Validado
Estratégia 13 **  -R$ 21,12 N/A R$ 128,88 -14,08%  -5,48 N&o Validado
Estratégia 14 ** R$ 37,23 R$ 7,45 R$ 179,78 19,86% 4,88 Validado
Estratégia 15 **  -R$ 10,11 N/A R$ 139,89 -6,74%  -3,24 Ndo Validado
Estratégia 16 **  -R$ 29,46 N/A R$ 120,54 -19,64%  -7,18 Néo Validado

* Considerado aplicagdo para negociacdo de 01 "minicontrato” na modalidade "Swing Trade" (R$ 5.000,00)
** Considerado aplicagdo para negociagdo de 01 "minicontrato” na modalidade "Day Trade" (R$ 150,00)

Fonte: Elaborado pelo autor

Observam-se na Tabela 14, que para as estratégias elaboradas para o operacional
aplicado por traders pessoa fisica, existiu-se ainda mais duas divisdes, sendo que foram
desenvolvidas estratégias para traders que desejem possuir um valor aplicado para as
operacdes swing trade, onde se faz necessario a manutencdo de R$ 5.000,00 aplicados e
aqueles que optem apenas pelo operacional especulativo, utilizando-se de operagdes day trade
ou intraday onde faz-se necessario a manutencdo de R$ 150,00 aplicados.

A anélise da Tabela 14 também permite verificar que existiu um bom numero de
estratégias validadas, sendo que das dez estratégias analisadas, cinco apresentaram ganho e
capital e indice de Sharpe maiores do que a carteira de acOes e do que a aplicacdo em renda
fixa, o que representa 50% de operacional com atingimento satisfatorio.

Observa-se ainda que dentre as estratégias, duas se destacam de forma positiva
(estratégias 04 e 08), ocorrendo durante o periodo analisado (ano de 2021) um rendimento
maior do que o dobro da aplicagdo inicial, e duas de forma negativa (estratégias 02 e 06),
onde durante o periodo analisado (ano de 2021), apresentaram a perda total dos recursos
aplicados (R$ 5.000,00) sendo ainda necessario um aporte além do recurso inicial aplicado.
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A Tabela 15 apresenta os resultados das estratégias elaboradas para o operacional

aplicado por bancos e corretoras:

Tabela 15: Avaliacdo de rendimentos — estratégias corretoras e bancos

Avaliacdo de Rendimentos / ISh Modelo - Comparativo (Estratégias Corretoras / Bancos)

Imposto Renda

. Status
EstrPa;e(?giuf:?‘ *x Rendimento 'I('i;/g Se\/;l(;’% Valor Final Rend(;/r%ento ISh Modglq

Day Trade) Estrategia
Renda Fixa R$ 96.800,00 R$19.360,00 R$2.077.440,00 3,87% N/A
Cart. de Agdes  -R$ 613.757,66 N/A R$ 1.386.242,34  -30,69%  -3,34
Estratégia 01 -R$ 336.920,00 N/A R$ 1.663.080,00 -16,85%  -6,33 Nao Validado
Estratégia 03 R$578.40500 R$86.760,75 R$2.491.64425 24,58% 6,32 Validado
Estratégia 05 -R$ 121.230,00 N/A R$ 1.878.770,00  -6,06% -3,03  Ndo Validado
Estratégia 07 R$239.365,00 R$35.904,75 R$2.203.460,25 10,17% 1,92 Validado
Estratégia 09 -R$ 440.100,00 N/A R$ 1.559.900,00 -22,01%  -7,90 Nao Validado
Estratégia 11 R$ 285.495,00 R$42.82425 R$2.242.670,75 12,13% 2,52 Validado

* Considerado negociacdo de 400 "minicontratos” na modalidade "Swing Trade" (R$ 2.000.000,00)
** Considerado posicao aberta maxima - 375 "minicontratos" na posi¢do "comprada" - Estratégia 03

Fonte: Elaborado pelo autor
Observa-se na Tabela 15 que para as estratégias elaboradas para o operacional

aplicado por corretoras e bancos fez-se necessario a manutencdo de R$ 2.000.000,00
aplicados para as operacdes swing trade. Esse aporte fez-se necessario, pois, ao aplicarem-se
as estratégias observou-se que em muitas chegou-se a possuir como “posi¢do aberta”, lotes
superiores a 300 minicontratos de dolar futuro em “trades” realizados, chegando-se ao limite
de 375 posicdes abertas na aplicacdo da estratégia 03. Nesse contexto como margem de
seguranga o valor aplicado de R$ 2.000.000,00 apresenta um aporte que permite a negociagao
de até 400 minicontratos futuros de dolar.

A anélise da Tabela 15 permite verificar que existiu um bom nimero de estratégias
validadas, sendo que das seis estratégias analisadas, trés apresentaram ganho e capital e indice
de Sharpe maiores do que a carteira de agOes e do que a aplicacdo em renda fixa, o que
representa 50% de operacional com atingimento satisfatério.

Observa-se ainda que dentre as estratégias, uma se destaca de forma positiva

(estratégia 03), ocorrendo durante o periodo analisado (ano de 2021) um rendimento superior
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a 20% (25,58%), e uma de forma negativa (estratégias 09), onde durante o periodo analisado
(ano de 2021), apresentou a perda de recursos superior a 22% (- 22,01%).

A analise das Tabelas 14 e 15 em conjunto apontaram uma observacao importante.
Dos oito modelos de estratégias consideradas validadas, sete foram aplicadas em mercados
com tendéncia de baixa, a configuracdo desta tendéncia se d&, para as estratégias elaboradas
com base no indicador média moével, quando a média movel menor estd abaixo da média
movel maior e para a estratégia elaborada com base no preco de fechamento se da quando o
preco de abertura € menor do que o prego de fechamento do dia anterior.

Essa observacdo permite afirmar que para as estratégias elaboradas, operar em
mercados de tendéncia de baixa, apresenta-se em termos de rendimento mais atrativa e com
probabilidades de obtencéo de lucros. Para o operacional aplicado, aquisi¢do ou “compra” do
contrato futuro de dolar, operar em mercados de tendéncia de baixa, configura-se como
“operar contra a tendéncia”, que em termos mercadoldgicos significa apostar na fraqueza
da tendéncia atual e buscar antecipar seu final e possivel reversdo; Compra-se quando o
mercado ainda esta caindo e vende-se quando o mercado ainda esta subindo.

A Figura 20 apresenta historico de negociaces do 1° “trade” realizado na aplicacédo

da estratégia 03:
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Figura 20: Histérico de negociagdes — dolar futuro — 1° trade estratégia 03
Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”, adaptado pelo autor.

A Figura 20 busca exemplificar o operacional “operar contra a tendéncia”, com a
plotagem das médias madveis de 12 e 108 periodos, respectivamente. Observa-se em analise ao
grafico que para o 1° trade da estratégia 03, a negociacdo iniciou-se a um valor de mercado de
5294, atingindo o pico de 5337,5, no cruzamento das medias, encerrando-se a operagao.

Observa-se ainda na Figura 20 que o inicio do 1° trade da estratégia 03 se da no dia 05
de janeiro de 2021 quando a média de 12 periodos “cruza para baixo” a meédia de 108
periodos, e encerra no dia 06 de janeiro de 2021 quando a média de 12 periodos “cruza para
cima” a média de 108 periodos.

Conforme a estratégia 03, que foi elaborada com base no operacional realizado por
bancos e corretoras, adquiriu-se “compra-se” um contrato ou minicontrato de délar futuro no
fechamento de cada periodo durante a manutencdo da condi¢do proposta pela estratégia e
fecha-se a posicao “vende-se tudo” ao fim da condigdo proposta pela estratégia.

A Figura 21 apresenta “plotado” 0 retorno acumulado em pontos do 1° “trade” da

estratégia 03:
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Figura 21: Retorno acumulado “plotado” — estratégia 03 — 1° trade
Fonte: B3 / Metatrader 5 / Software “R”, Adaptado pelo autor.

Observa-se na Figura 21, “plotado” junto aos dados histéricos do periodo, o inicio,
manutenc&o (intervalo com marcagdes em verde claro) e o final (triangulo em vermelho) do 1°
“trade”, pertencente a estratégia 03. Ao final na negociacdo observa-se ainda na “plotagem”
abaixo dos dados historicos, o valor acumulado em pontos do “trade” que foi de 4.421,5
pontos.

Observa-se também na Figura 21 que 0 1° “trade” da estratégia 03 iniciou-se sem
apresentar grandes perdas, e posteriormente obtendo picos de prejuizo proximos a -1.000
pontos acumulados, que se estendeu por grande parte da negociacao.

Apbs a aplicacdo da estratégia e da plotagem do retorno acumulado em pontos o
software “R”, apresenta um relatorio que consta as operagdes realizadas pelo algoritmo
durante o periodo e como se deu o0 acumulo de pontos,

A Tabela 16 apresenta estratificado um resumo operacional do 1° “trade” da
estratégia 03:



Tabela 16: Resumo operacional. 1° “trade” — estratégia 03

Resumo Operacional - 1° Trade - Estratégia 03

Gain /
Data Hora Dados QTD Precgo Loss
05/01/2021 14:40:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5294 435
05/01/2021 14:45:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5297 40,5
05/01/2021 14:50:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5289 48,5
05/01/2021 14:55:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5284,5 53
05/01/2021 15:00:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 52855 52
06/01/2021 09:10:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5247 90,5
06/01/2021 09:15:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5245 92,5
06/01/2021 09:20:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5243 94,5
06/01/2021 09:25:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5246 91,5
06/01/2021 10:45:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5292,5 45
06/01/2021 10:50:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5293 445
06/01/2021 10:55:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5304 33,5
06/01/2021 11:00:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5299 38,5
06/01/2021 11:05:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 5308 29,5
06/01/2021 11:10:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE 1 53125 25
06/01/2021 11:15:00 DOLAR_EST. 03 1° TRADE -73 5337,5
Total
Pontos: 44215

Fonte: Elaborado pelo autor
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Observa-se em andlise a Tabela 16, conforme resumo das negociagdes realizadas pelo

algoritmo e o somatorio do acumulo de pontos, que adquiriu-se “comprou-se” um contrato ou
minicontrato de délar futuro no fechamento de cada periodo durante a manutencdo da
condicdo proposta pela estratégia e fechou-se a posi¢ao “vendeu-se tudo” ao fim da condigdo
proposta pela estratégia.

Observa-se também que 0 1° “trade” da estratégia 03 apresentou um acumulo positivo
no final da negociagdo, onde apresentou ganhos acumulados para todos os 73 minicontratos
de dolar negociados até o encerramento da operagao.

E possivel ainda, em anélise a Tabela 16 identificar que dentre os 73 minicontratos de
dolar negociados, 04 obtiveram ganhos acumulados acima de 90 pontos. Como exemplo
pode-se citar as negociac6es do dia 06 de janeiro de 2021onde foram adquiridos “comprados”
um minicontrato de délar as 09h10min, 09h15min, 09h20min e 09h25min aos valores de

5247, 5245, 5243 e 5246 respectivamente, sendo posteriormente foram encerrados “vendidos”
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no mesmo dia a um valor 5337,5 as 11h15min. Este movimento de mercado auferiu ganho de
capital para os 04 minicontratos de ddlar da ordem de 90,5, 92,5, 94,5 e 91,5 respectivamente.

Para efeito de mensuracdo de rentabilidade, o “trade” considerado, 1° “trade” da
estratégia 03, com o acumulo de 4421,5 pontos dos 73 minicontratos de dolar negociados,
conforme converséao de seu resultado em retorno percentual, conforme Tabela 13, apresentaria
um retorno de R$ 44.215,00, que para o valor aplicado de R$ 2.000.000,00, representa um
aumento de 2,21% de ganho de capital, desconsiderado o imposto de renda.

Com base no disposto, dados resultados apresentados e discussfes devidamente
deliberadas e embasadas, observou-se que, para o0 ano de 2021 a aplicagdo dos recursos no
produto derivativo contrato futuro de taxa de cdmbio de reais por dolar comercial, negociado
na B3, mostrou-se mais atrativa de que a aplicacdo em renda fixa e de que a alocacdo dos
recursos em uma carteira de acfes montada, utilizadas no estudo.

Observou-se ainda que a elaboragdo das estratégias, e posterior criacdo dos sistemas
de negociacdo, apontou que operar com o objetivo da aquisi¢do ou “compra” de contratos
futuros em mercados de tendéncia de baixa, apresenta-se em termos de rendimento mais
atrativa e com probabilidades de obtencdo de lucros maiores que as opcdes de investimento

estudadas.



89

5 CONCLUSAO

Este capitulo faz um breve relato sobre o desenvolvimento do estudo e do que se
procurou tratar nesta dissertacdo de mestrado. Em suma, avaliou-se o desempenho de sistemas
de negociagdo automatizados de estratégias elaboradas a partir de regras de analise técnica,
baseadas em indicadores, aplicados ao contrato futuro de taxa de cAmbio de reais por dolar
comercial, negociados na B3.

Atentou-se durante o estudo para o fato de que os resultados de uma pesquisa Sao
reflexos dos “cenarios” onde a mesma foi elaborada, e da influéncia destes cenarios sobre a
mesma, onde em que pese nNo que tange uma pesquisa cujo tema principal seja financas,
considerou-se principalmente como premissa a situacdo dos cenarios econémico e
governamental, bem como as variaveis existentes que possam ter impactado de forma direta
esses Cenarios.

Nesse contexto, observou-se uma correlacdo entre os resultados da pesquisa e 0
periodo temporal em gque a mesma foi aplicada. A pandemia de Covid-19. A pandemia do
Corona virus apresentou no Brasil e no mundo a dimensdo de uma catéastrofe humanitéria.
Centenas de milhares de pessoas perderam a vida, outras tantas apresentam as sequelas de
uma lenta recuperacéo, e milhdes foram levados ao desemprego e a extrema pobreza.

A pandemia, acompanhada de um cenario econdémico desfavoravel, tanto a nivel
nacional quanto internacional, contribuiram para uma desvalorizacdo da moeda nacional
frente ao dolar impactaram diretamente nos rendimentos, tanto da carteira de agbes montada,
quanto na aplicacdo de renda fixa montadas com o intuito de, em critérios de equiparacéo,
validar as estratégias elaboradas.

A aplicacdo em renda fixa possuiu ap6s um periodo de doze meses uma rentabilidade
de 4,84%, (desconsiderado o imposta de renda), atrelado a um risco/retorno de valor “zero”,
Para 0 mesmo periodo a poupanca obteve como rentabilidade acumulada, 2,99%, segundo
rendimento mensal acumulado, divulgado pelo BCB.

A carteira de agdes obteve um rendimento médio de -30,69%, acompanhado também
por um Indice de Sharpe negativo de -3,34. O reflexo negativo deu-se também no indice
IBOVESPA que teve no periodo uma retracdo acumulada de -11%. O grande impacto da
perda de recursos se deu devido as agdes do Magazine Luiza, por possuir a maior
porcentagem de alocacdo da carteira 6tima (56,5%) e amargar uma queda de -50,81% de

média de perda de recursos.


https://covid19br.github.io/

90

Observou-se em consonancia a este cenario uma desvalorizacdo do real frente ao dolar
durante a pandemia, a moeda (modalidade contrato futuro de taxa de cambio de reais por
ddlar comercial) que segundo dados historicos de negociacéo da B3, no dia 02 marco de 2020
(més de agravamento da pandemia no pais) estava sendo negociada a R$ 4,48 atingiu um pico
de R$ 5,89 no dia 13 de maio de 2020, obtendo uma variagdo de 31,5% em apenas dois meses
e meio.

Durante a realizacao do estudo, (ano de 2021), observou-se a manuten¢do da pandemia
e a permanéncia da alta na desvalorizacdo da moeda nacional frente ao dolar, onde a moeda
iniciou 0 ano (04 de janeiro de 2021) em questdo possuindo a valoragdo frente ao real de R$
5,30, e encerrou 0 exercicio no patamar de R$ 5,58. Esses valores correspondem a uma
variacdo anual (ano de 2021) de 5,28% de alta, e a uma variacdo final (31 de dezembro de
2021) de 25,50% frente ao valor do inicio da pandemia (marc¢o de 2020).

Este cenario, em suma, refletiu na rentabilidade nas operagdes com derivativos no
mercado de capitais que € impactada pela volatilidade que aumenta em um cenario econémico
desfavoravel. A volatilidade é uma medida de dispersdo dos retornos de um titulo ou indice de
mercado. Quanto mais o pre¢co de uma acdo, indice ou derivativo varia (Spread) em um
periodo curto de tempo, maior o risco de se ganhar ou perder recursos em operagoes.

Nesse contexto, ap0s integracdo das plataformas de negociacdo com a linguagem de
programac¢do “R”, desenvolvimento das estratégias de negociacdo elaboradas a partir de
regras de andlise técnica, baseadas em indicadores, aplicacdo das estratégias de negociacao
em sistemas de negociagdo automatizados na plataforma “R” a partir do estudo, programacao,
integracdo, mensuracdo e comparacdo do desempenho dos sistemas de negociacao
desenvolvidos, com dados e resultados apresentados e discussdes devidamente deliberadas e
embasadas, concluiu-se que, para 0 ano de 2021 a aplicacdo dos recursos no produto
derivativo contrato futuro de taxa de cdmbio de reais por dolar comercial, negociado na B3,
mostrou-se mais atrativa de que a aplicagdo em renda fixa e de que a alocacdo dos recursos
em uma carteira de a¢cbes montada, utilizadas no estudo.

Conclui-se também que, o mercado de derivativos brasileiro especificamente para o
produto denominado contrato futuro de taxa de cdmbio de reais por délar comercial, em se
tratando do periodo estudado (ano de 2021) e com base nas estratégias eleboradas, mostrou-se
ineficiente assim como o indiano e o ucraniano conforme estudos realizados, pois permitiu a

possibilidade da auferi¢do de lucros acima da média.



91

Conclui-se ainda que a elaboragdo das estratégias, e posterior criacdo dos sistemas de

negociacdo, apontaram que operar com o objetivo da aquisi¢do ou “compra” de contratos

futuros em mercados de tendéncia de baixa, (o que se configura como “operar contra a

tendéncia”), apresentou-se em termos de rendimento mais atrativa e com probabilidades de

obtencgéo de lucros maiores que as opcOes de investimento existentes no mercado, tanto em

operacdes denominadas Intraday ou Day Trade, quanto em operagGes denominadas Swing

Trade seja para as estratégias elaboradas com base no operacional de Traders pessoa fisica,

ou para as estratégias elaboradas com base no operacional de bancos e corretoras.

Como sugestdes para trabalhos futuros incluem-se:

Aplicar o mesmo estudo em periodos subsequentes, para comparar resultados com
0 estudo atual e o resultado do sistema de negociacéo na retomada pds-pandemia.
Aplicar o0 mesmo estudo desenvolvido ao contrato futuro de IBOVESPA, para
comparar resultados com o contrato futuro de taxa de cdmbio de reais por dolar
comercial.

Desenvolver com base no banco de dados WorkSpace Dolar - "Dolar - Workspace
2021" - Arquivo R.Data e banco de dados do aplicativo dola_r, novas estratégias
baseadas em outros indicadores, baseados em preco, volume de negociacao,
volatilidade dentre outros, de modo a abranger mais estudos, estratégias e
aplicabilidade cientifica de dados mercadoldgicos de negociacao.

Desenvolver com base no banco de dados WorkSpace Ddlar - "Dolar - Workspace
2021" - Arquivo R.Data e banco de dados do aplicativo dola_r, novas estratégias
baseadas em outros “timeframes” (prazos), um minuto, quinze minutos, uma hora,
diario, dentre outros, de modo a abranger mais estudos, estratégias e aplicabilidade
cientifica de dados mercadoldgicos de negociacao.

Desenvolver com base no banco de dados WorkSpace Ddlar - "Dolar - Workspace
2021" - Arquivo R.Data e banco de dados do aplicativo dola_r, novas estratégias
baseadas em “venda” de contratos futuros de taxa de cambio de reais por dolar
comercial, de modo a abranger mais estudos, estratégias e aplicabilidade cientifica
de dados mercadoldgicos de negociacao.

Aplicar o sistema de negociagdo automatizado, adaptando o algoritmo, em
mercado de derivativos de dolar por meio de simulador de plataformas de

negociacéo para analisar o comportamento do mesmo, em negociacfes na B3.
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e Aplicar o sistema de negociacao automatizado, adaptando o algoritmo e aplicando
machine learning no R, por meio de um numero elevado de backtesting
objetivando a realizacdo de estudos referentes & mensuracdo do aprendizado e
melhoria de desempenho do algoritmo, mediante aplicagdo da ferramenta.

5.1 ELABORACAO DE PRODUTOS TECNICOS

O Mestrado Profissional em Administracdo possui entre suas prerrogativas a
necessidade da elaboracdo de um Produto Final oriundo da Dissertacdo, que pode ser sigiloso
ou ndo, representado por uma producao técnica reconhecida na area de Administracdo, que
foram avaliados em relacdo aos critérios: aderéncia, impacto, complexidade, inovacdo e
aplicabilidade.

A elaboragdo dos produtos buscou em parte atender a necessidade identificada no
problema de pesquisa onde se objetivou produzir conhecimentos que pudessem auxiliar 0s
investidores na obtencdo de informacdes, para aplicacdo ao produto denominado contrato
futuro de taxa de cambio de reais por délar comercial, contribuindo assim para a diminuicao
da baixa taxa de estudos cientificos aprofundados nessa area.

Nesse contexto o estudo ao ser finalizado apresentou como resultado a elaboracdo de
quatro produtos, conforme normativo Regulamento do Programa de Pds-graduacdo em
Administracdo — Mestrado Profissional em Administracdo (MPA) em seu Anexo B:

Producdo Técnica XI. Material didatico. Produto de apoio/suporte com fins didaticos
na mediagdo de processos de ensino e aprendizagem em diferentes contextos educacionais.
Ex. Material impresso como livros didaticos e paradidaticos, colecdes e jogos educativos,
material audiovisual como fotografias, programas de TV e Radio, material em novas midias
como E-book, plataformas e aplicativos de celular.

O E-book, Automatizacdo de Negociacdo - Contratos Futuros - USD/BRL, pode ser
acessado por meio do link:

https://juliano-itoo.github.io/Automatizacao-Trading/

O E-book traz o contexto e especificacdes sobre a Elaboracdo e a Automatizacéo de
Sistemas de Negociacao, utilizando-se de estratégias de negociagao e estratégias com base em
indicadores de Analise Técnica (TA), Referente ao Contrato Futuro de Taxa de Cambio de
Reais por Dolar Comercial. O mesmo também possui um botdo que direciona o publico para

um repositorio Github onde estdo depositados os dois produtos subsequentes:
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Producdo Técnica IX. Base de dados técnico-cientifica. Conjunto de arquivos
relacionados entre si com registros sobre pessoas, lugares ou coisas. Sdo cole¢des organizadas
de dados que se relacionam de forma a criar algum sentido (Informacéao) e dar mais eficiéncia
durante uma pesquisa ou estudo. Ex. Banco de dados de indicadores gerenciais; Acervo de
notificacodes.

Foi depositado no repositorio Github o banco de dados:

WorkSpace Dolar - "Dolar - Workspace 2021" - Arquivo R.Data

O Banco de dados possui dados historicos de negociacdo do Contrato Futuro de Taxa
de Cambio de Reais por Délar Comercial, entre os intervalos de Novembro de 2020 a Marco
de 2022. Este banco de dados foi utilizado para segregagdo dos dados referentes ao ano de
2021, que foram utilizados para aplicacdo das estratégias elaboradas, e pode ser utilizado por
novos estudos em desenvolvimento de trabalhos futuros e desenvolvimento de novos
algoritmos baseados em indicadores e estratégias diferentes.

Producdo Técnica VIII. Software/Aplicativo. Conjunto de instrucfes ou declaracdes a
serem usadas direta ou indiretamente por um computador, a fim de obter um determinado
resultado. Ele é composto por um cddigo-fonte, desenvolvido em alguma linguagem de
programacédo. Ex. Programa de simulagéo, software de pesquisa operacional, softwares de
gestdo, aplicativos educacionais.

Foram depositados no repositério Github os Softwares/Scripts:

Script Comentado — Aplicacdo de estratégia baseada em indicador média movel.

Script Comentado — Aplicacdo de estratégia baseada em indicador RSI.

Script Comentado — Aplicacdo de estratégia baseada em preco de fechamento.

Os Scripts representam algoritmos desenvolvidos para realizar as operagcdes mediante
as estratégias elaboradas em sistemas de negociacdo automatizados a partir de estratégias de
andlise técnica.

Foi depositado ainda no repositdrio shinyapps um aplicativo:

dola_r.

Neste aplicativo serdo depositados diariamente os dados de negociagdo do dolar futuro
no timeframe de 05 minutos sendo possivel visualizar os dados através de uma ferramenta
gréfica, bem como realizar download dos dados para utilizacdo, analise e aplicacdo em outras
ferramentas.

O Aplicativo dola_r, pode ser acessado por meio do link:

https://20elx5-juliano-silva.shinyapps.io/dola_r/
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APENDICES
APENDICE A
ESTUDO: O PERFIL DE INVESTIDOR — DEFINICOES E CARACTERISTICAS

Segundo Rigolon (1999), As decisdes de investimento sdo de grande complexidade,
pois envolvem custos irreversiveis e incertezas sobre o futuro. As condi¢cdes do mercado séo
continuamente influenciadas pela acdo dos concorrentes, situacao dos fornecedores, mudanca
nos habitos dos consumidores e surgimento de novas tecnologias.

O perfil de investidor, nesse cenario, € uma espécie de analise que identifica as
preferéncias e expectativas em relagdo aos investimentos. Ao responder perguntas basicas,
atreladas a temas como “tolerancia ao risco” e “tempo de investimento”, € possivel apontar
qual é o perfil de investidor. A International Organization of Securities Commissions
(I0SCO) € reconhecida como a organizacao global responsavel pela regulacdo do mercado de
acoes, com mais de 95% dos mercados de agdes do mundo afiliados, e publica as principais
diretrizes para politicas de correspondéncia de investimentos.

Um procedimento adotado internacionalmente para adequar 0s investimentos dos
investidores aos seus perfis de risco foi elaborado para estabelecer padrdes formais para
determinar a adequacdo de um investimento ao perfil de risco de um cliente. Segundo Bortoli
et al. (2019), o perfil de risco de um individuo baseado nos procedimentos elaborados pela
IOSCO, ¢é construido considerando varias caracteristicas diferentes, incluindo sua situacédo
financeira, experiéncia com investimentos, tolerancia ao risco, horizonte de tempo de
investimento e objetivos de investimento, entre outros fatores.

Bortoli et al. (2018, pag. 3), relatam que:

“A  ANBIMA (Associagdo Brasileira das Entidades dos Mercados
Financeiros e de Capitais) € a principal entidade representativa das
instituicGes que atuam nos mercados financeiros e de agGes do Brasil e, em
atencdo as diretrizes internacionais, tornou obrigatério que as instituicdes
signatérias de seu Codigo Regulatério e de Melhores Praticas analisem o
perfil dos investidores antes de investir, por meio da ado¢do de um processo
de Andlise do Perfil do Investidor (API). Para este estudo, optou-se pela
aplicagdo do questionario de andlise do perfil do investidor do Banco do
Brasil (BCB), tendo em vista o importante papel do banco no setor
financeiro do pais.”

Segundo o caderno de educagdo financeira do BCB (Banco Central do Brasil),

Existem trés tipos de perfil de investidor:
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Investidor conservador: Individuo que opta por investir em opcbes que oferecem
baixo risco. Normalmente estdo focados em néo obter perdas e, assim, preservar o patrimonio.

Investidor moderado: Mantém forte interesse pela seguranca, podendo assumir
riscos, as vezes, para ter retornos melhores. Em muitos casos, um investidor moderado possui
um pouco mais de conhecimento sobre o mercado.

Investidor “Arrojado” Agressivo: Esta mais propenso a assumir riscos, possuindo
amadurecimento quanto a dinamica de mercado. Costuma conhecer bem o mercado e ter
visdo estratégica, desenvolvendo a percepcdo de que certa exposicdo ao risco pode ser
compensada com melhores ganhos no final.

Fahmy (2020), em seus estudos, cita ainda o efeito da irracionalidade sobre o perfil

dos investidores. Segundo Fahmy (2020, pag. 3):

“Investidores racionais e irracionais tendem a reequilibrar suas carteiras em
resposta a eventos/noticias econdmicas e financeiras de diferentes maneiras.
Os investidores racionais geralmente favorecem as estratégias de compra e
retencdo de longo prazo, enquanto os investidores irracionais tendem a
adotar estratégias de reequilibrio continuo de curto prazo. Além dessas duas
estratégias convencionais, na pratica, existem muitas variagdes.”

O presente estudo teve como publico alvo, além de corretoras, bancos, analistas e
académicos o investidor enquadrado no perfil “agressivo ou arrojado”. O mercado futuro de
derivativos da taxa de cambio de reais por dolar comercial € um mercado altamente volatil e
propenso a oscilacbes diarias que proporcionem perdas substanciais, necessitando de
amadurecimento, aceitabilidade de riscos e conhecimento da dindmica de mercado.

Segundo o Raio X do investidor Brasileiro, 42 edigdo (2021), da ANBIMA Associacao
Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiros e de Capitais, o investimento em produtos
financeiros vem crescendo no pais, o0 relatério aponta que os produtos financeiros foram o
principal destino do dinheiro economizado pela populacdo no ano de 2020. Dentre 0s
brasileiros que economizaram em 2020, 53% colocaram o dinheiro em produtos financeiros,
ou 11% a mais do que o levantamento anterior. Pela primeira vez, essa op¢ao ultrapassou a
soma de todos os outros destinos dados para as economias.

Ainda segundo o relatorio, também pela primeira vez a caderneta de poupanca perdeu
espaco. Ela continua, no entanto, como o investimento preferido: é utilizada por 29% dos
investidores, mas com uma queda de 8% em relagdo a 2019. Os demais produtos financeiros
tiveram alta em 2020, com destaque para titulos privados, que ganharam trés pontos em

relagcdo ao ano anterior, passando a ser utilizados por 5% dos investidores. Os fundos também
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conquistaram mais adeptos no ano passado: 5% dos investidores indicaram o produto como
destino para suas economias, frente a 3% no ano anterior.

Os dados apresentados pelo relatorio justificam o estudo e a limitacdo de parte do
publico alvo, pois relata um amadurecimento dos investidores brasileiros, frente a migracéao
dos recursos da poupanca, produto financeiro livre de risco, para outros produtos como titulos
e fundos que, em alguns casos, possuem seus rendimentos atrelados as oscilagcbes dos
mercados e indicadores econémicos. Esse amadurecimento configura no aumento de

investidores buscando a diversificacdo dos investimentos.
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Script — Importacdo e tratamento dos dados historicos de negociacdo referentes ao ano de
2021, contrato futuro de taxa de cadmbio de reais por dolar comercial / Elaboracdo de

Indicadores utilizados nas estratégias.
# Importacdo de dados

# Instalando e chamando Pacote devtools
install.packages("devtools™)
library (devtools)

# Instalando e Chamando pacote mt5R

devtools :: install_github ("Kinzel/mt5R", force = T)
library (mt5R)
library(quantmod)

# Definindo quantidade de pregoes para 05 minutos - Aprox. 16 meses
dolar = MT5.GetSymbol("DOLS$", iTF = 5, iRows = 35000, xts = T)
dolar <- timeSeries::as.timeSeries(na.omit(dolar))

# Chamando todos os dados
quantmod::chartSeries(dolar, theme = "black", name = "DOL$")

# Tratamento dos dados — Instalacdo de pacotes para elaboracdo das estratégias
#Instalar pacotes necessarios

install.packages("TTR")

install.packages("'xts")

install.packages(""quantmod")

install.packages(*'usethis™)

install.packages("devtools™)
install.packages("FinancialInstrument™)
install.packages("*PerformanceAnalytics™)

devtools :: install_github("braverock/blotter", force = T)
install.packages("foreach™)

devtools :: install_github ("braverock/quantstrat”, force = T)

#Chamar pacotes necessarios
library(TTR)

library(xts)
library(quantmod)
library(usethis)
library(devtools)
library(Financiallnstrument)
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library(PerformanceAnalytics)
library(blotter)
library(foreach)
library(quantstrat)

#Chamar dados
# *Chamar WorkSpace Dolar - "Dolar - Workspace 2021" - Arquivo R.Data

#visualizando dados
View(dolar)

# Removendo Linhas Data Frame

#Dados 2020
DOLAR <- dolar [-(1:1634)]
View(DOLAR)

#Dados 2022
DOLAR_2021 <- DOLAR [-(26380:33366)]
View(DOLAR_2021)

#Calculo de Indicadores

#Media Movel Simples

smal08 <-SMA((DOLAR_2021$Close),n=108)
sma72 <-SMA((DOLAR_2021$Close),n=72)
smal2 <-SMA((DOLAR_2021$Close),n=12)
sma26 <-SMA((DOLAR_2021$Close),n=26)
tail(smal08,n=5)

tail(sma72,n=5)

tail(smal2,n=5)

tail(sma26,n=5)

#MACD
macd <- MACD((DOLAR_2021$Close), nFast=12, nSlow=26, nSig=9, maType=SMA)
tail(macd,n=5)

#VWAP

vwap_108 <- VWAP(DOLAR_2021$Close, DOLAR_2021$Volume, n = 108)
vwap_12 <- VWAP(DOLAR_2021$Close, DOLAR_2021$Volume, n = 12)
tail(vwap_108)

tail(vwap_12)

#Plotando Grafico com indicadores de Periodo (12 Quinzena Janeiro 2021)

#Criar base de Dados:

DOLAR 2021 QUINZENAO1 MESO01 <- DOLAR_2021 [-(1141:26379)]

quantmod::chartSeries(DOLAR_2021 QUINZENAO1 _MESO01,
type="candlesticks",
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subset="2021-01",
TA = "addSMA(12);addSMA (108);addMACD()",
theme = "white")
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APENDICE C
Script Comentado — Aplicacdo de estratégia baseada em indicador média movel.

A estratégia baseada na Media Movel, utilizou-se do pacote "Quanstrat”, e consiste
em comprar 1 contrato/minicontrato no cruzamento de 12 >26 e Zerar Posi¢do (vender) no

cruzamento de 12 <26. A elaboracdo do "Script” passa pelas etapas discriminadas abaixo:

Etapa 1 - Configuracao Inicial

E necessario instalar e carregar os pacotes padrdo e pacotes personalizados.
# Instalando e carregando Pacotes Necessarios
#Instalar pacotes necessarios

install.packages("TTR")

install.packages(*xts")

install.packages(""quantmod")

install.packages(*'usethis™)

install.packages("devtools™)
install.packages("FinancialInstrument™)
install.packages(""PerformanceAnalytics™)

devtools :: install_github("braverock/blotter"”, force = T)
install.packages("foreach™)

devtools :: install_github ("braverock/quantstrat”, force = T)

#Chamar pacotes necessarios
library(TTR)

library(xts)

library(quantmod)
library(usethis)
library(devtools)
library(Financial Instrument)
library(PerformanceAnalytics)
library(blotter)

library(foreach)
library(quantstrat)

Apdbs Configurar os pacotes e necessario carregar os dados historicos de negociacao:

Chamar WorkSpace Dolar - "Dolar - Workspace 2021" - Arquivo R.Data
A moeda é USD para derivativos USD/BRL e o multiplicador é sempre 1 para agoes:

currency("USD")
stock(symbols, currency="USD", multiplier=1)
Define-se a estratégia portfélio e nome da conta:

strategy.st <- "filter"
portfolio.st <- "filter"
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account.st <- "filter"
Remove-se quaisquer variaveis antigas:

strategy.st <- "filter"

portfolio.st <- "filter"

account.st <- "filter"

Faz-se a inicializacdo de estratégia, portfolio e conta:

symbols = c("DOLAR_2021_QUINZENAO1_MES01")
InitEq=10"6

currency("USD")

strategy.st <- portfolio.st <- account.st <- "SMA"

rm.strat(strategy.st)

initAcct(account.st, portfolios=portfolio.st,
initEq = initEQ)

initPortf(portfolio.st, symbols)

initOrders(portfolio.st)

strategy(strategy.st, store=TRUE)

Etapa 2 - Definic¢do de Indicador

O indicador é apenas uma funcdo baseada no preco. Agora se adiciona dois
indicadores: SMA12 e SMAT72. Para a funcdo SMA, precisamos informar o vetor de precos e

0 nimero de periodos:

add.indicator(
strategy.st, name="SMA",
arguments=list(x=quote(Cl(mktdata)), n=72),
label="sma72")

add.indicator(

strategy.st, name="SMA",

arguments=list(x=quote(Cl(mktdata)), n=12),

label="smal2")
Etapa 3 - Adicdo de Sinais

Os sinais de negociacdo sdo gerados a partir dos indicadores de negociag¢do. Por

exemplo, uma estratégia de negociagdo simples determina que ha um sinal de compra quando
o filtro excede determinado limite. No quantstrat, existem trés maneiras de usar um sinal. E

referido como nome;

sigThreshold: mais ou menos que um valor fixo
sigCrossover: quando dois sinais se cruzam

sigComparsion: compara dois sinais
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A coluna refere-se aos dados para calculo do sinal. Existem cinco relagcdes possiveis:
gt = maior que
gte = maior ou igual a
It = menor que
Ite = menor ou igual a
eq =igual a

O sinal de compra aparece quando SMA12 é maior que SMA72. Os sinais de venda aparecem
quando SMA12 é menor que SMAT2.

Aqui, vamos fazer o cruzamento de sinais para que definamos o nome como
sigCrossover. Vamos cruzar dois sinais: smal2 e sma72. Entdo a relacdo é maior do que para
comprar e menor do que para menos. Chamamos o primeiro de sinal de compra e o ultimo de

sinal de venda:

add.signal(
strategy.st,
name="sigCrossover",
arguments=list(columns=c("'smal2","sma72"),
relationship="gt"),
label="buy")

add.signal(
strategy.st,
name="sigCrossover",
arguments=list(columns=c("smal2","sma72"),
relationship="It"),
label="sell")

Etapa 4 - Adicdo de regras
Enquanto os sinais de negociagdo nos dizem comprar ou vender, mas ndo especifica os
detalhes da execucao.
As regras especificardo os sete elementos a seguir:
SigCol: Nome do Sinal
SigVal: implementa quando ha sinal (ou reverso)
Tipo de pedido: mercado, limite de parada

Lado do pedido: longo, curto
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Método de preco: mercado
Substituir: Deve-se substituir outros
Tipo: entrar ou sair do pedido

A regra de compra especifica que, quando um sinal de compra aparecer, coloque uma

ordem de mercado de compra com o tamanho da quantidade.

add.rule(strategy.st,

name='"ruleSignal’,

arguments = list(sigcol="buy",
sigval=TRUE,
orderqgty=1,
ordertype="market’,
orderside="long’,
pricemethod="market’,
replace=FALSE),

type='enter’,

path.dep=TRUE)

A regra de venda especifica que, quando um sinal de venda aparecer, coloque uma

ordem de mercado de venda com o tamanho da quantidade.

add.rule(strategy.st,

name="ruleSignal’,

arguments = list(sigcol="sell",
sigval=TRUE,
orderqgty="all’,
ordertype="market’,
orderside='"long’,
pricemethod="market’,
replace=FALSE),

type="exit,

path.dep=TRUE)

Etapa 5 - Resultados e Avaliacao

Aplica-se a estratégia de negociacao e posteriormente a atualizacéo da carteira, conta e

patrimonio.

#Avaliacao - visualizacao de negociacoes
out<-try(applyStrategy(strategy.st,
portfolios=portfolio.st))

#Atualizacao de Contas
updatePortf(portfolio.st)
updateAcct(portfolio.st)



updateEndEq(account.st)
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Apos aplicacao das estratégias de negociacao € possivel "plotar” os resultados obtidos:

#Tracar posicoes de mercado
for(symbol in symbols) {
chart.Posn(Portfolio=portfolio.st,
Symbol=symbol,log=TRUE)
¥

#Estatisticas de negociacao

tstats <- tradeStats(portfolio.st)

t(tstats) #transpose tstats
DOLAR_2021_QUINZENAO1_MES01

Portfolio "SMA"
Symbol "DOLAR_2021 QUINZENAO1 MESO1"
Num.Txns "15"

Num.Trades "
Net.Trading.PL  "174"
Avg.Trade.PL  "21.21429"
Med.Trade.PL "20.5"
Largest.Winner  "82"
Largest.Loser  "-32"
Gross.Profits ~ "212.5"
Gross.Losses  "-64"
Std.Dev.Trade.PL "43.2944"
Std.Err.Trade.PL "16.36374"
Percent.Positive "71.42857"
Percent.Negative "28.57143"
Profit.Factor  "3.320312"
Avg.Win.Trade  "42.5"
Med.Win.Trade  "30"
Avg.Losing.Trade "-32"
Med.Losing.Trade "-32"
Avg.Daily.PL  "21.21429"
Med.Daily.PL ~ "20.5"
Std.Dev.Daily.PL "43.2944"
Std.Err.Daily.PL "16.36374"
Ann.Sharpe "7.77852"
Max.Drawdown "-79"
Profit. To.Max.Draw "2.202532"
Avg.WinLoss.Ratio "1.328125"
Med.WinLoss.Ratio "0.9375"
Max.Equity "189"
Min.Equity n-2"
End.Equity "174"

#Analise de Desempenho - Risco Retorno
rets <- PortfReturns(Account = account.st)
rownames(rets) <- NULL
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tab <- table.Arbitrary(rets,
metrics=c(

"Return.cumulative”,
"Return.annualized",
"SharpeRatio.annualized",
"CalmarRatio"),
metricsNames=c(
"Cumulative Return",
"Annualized Return”,
"Annualized Sharpe Ratio",
"Calmar Ratio"))

tab
#Visualizacao de desempenho
View(tab)
DOLAR 2021 QUINZENAO1 MESO01.DailyEqPL
Cumulative Return 1.740071
Annualized Return 4.394223
Annualized Sharpe Ratio 7.250135
Calmar Ratio 1.830926

#Plotagem de desempenho
charts.PerformanceSummary(rets, colorset = bluefocus)
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APENDICE D

Script Comentado — Aplicacao de estratégia baseada em indicador RSI.

A estratégia com base no RSI, foi considerada com operacional day trading e RSI de
12 dias. A estratégia consiste em Comprar 01 contrato/mini-contrato no comparativo RSI1<30

e Zerar posicao (vender) no fechamento do dia. N&o havera operacao de RS1>30.

Etapa 1 - Configuracao Inicial
Primeiramente faz-se necessario, instalar e "chamar" os pacotes necessarios:

# Instalando e carregando Pacotes Necessarios
#Instalar pacotes necessarios

install.packages("TTR")

install.packages(*xts")

install.packages("quantmod")

install.packages(*'usethis™)

install.packages("devtools™)
install.packages("FinancialInstrument")
install.packages(""PerformanceAnalytics™)

devtools :: install_github("braverock/blotter"”, force = T)
install.packages(*foreach™)

devtools :: install_github ("braverock/quantstrat”, force = T)

#Chamar pacotes necessarios
library(TTR)

library(xts)

library(quantmod)
library(usethis)
library(devtools)
library(FinancialInstrument)
library(PerformanceAnalytics)
library(blotter)

library(foreach)
library(quantstrat)

Apos Configurar os pacotes e necessario carregar os dados historicos de negociacao:

Chamar WorkSpace Dolar - "Dolar - Workspace 2021" - Arquivo R.Data
Etapa 2 - Definicdo de Indicador e adicdo de sinais
# Configurando e adicionando indicador

day <-12
price <- CI(DOLAR_2021)



signal <- ¢() #Vetor de Inicializacao
rsi <- RSI(price, candle)  #rsi is the lag of RSI
signal [1:day+1] <- 0

# Configurando sinal de operacao

for (i in (day+1): length(price)){

if (rsi[i] <30){ #buy if rsi < 30
signal[i] <- 1

Yelse { #no trade all if rsi > 30
signal[i] <- 0

¥

signal<-reclass(signal,CI(DOLAR _2021))
trade2 <- Lag(signal)
Etapa 3: Aplicacdo da Estratégia

A estratégia é aplicada utilizando-se dos comandos abaixo:

# Construcao da variavel

ret <- dailyReturn(DOLAR_2021)*trade2
names(ret) <- 'RSI'
Etapa 4: Resultados e Avaliacéao
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Os resultados da aplicacdo da estratégia sdo plotados utilizando-se dos comandos

abaixo:
# Plotagem do retorno acumulado

retall <- cbind(ret)
charts.PerformanceSummary(retall,
main="RSI")

#Analise de Desempenho

tab <- table.Arbitrary(ret,
metrics=c(

"Return.cumulative",
"Return.annualized",
"SharpeRatio.annualized",
"CalmarRatio"),
metricsNames=c(
"Cumulative Return",
"Annualized Return",
"Annualized Sharpe Ratio",
"Calmar Ratio"))
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#Visualizacao de desempenho
View(tab)

#Plotagem de desempenho
charts.PerformanceSummary(retorno_diario, colorset = bluefocus)
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APENDICE E
Script Comentado — Aplicacdo de estratégia baseada em indicador preco de fechamento.

A estratégia, neste exemplo consiste em comprar 01 contrato/mini-contrato quando o
preco de abertura for maior que o fechamento do dia anterior e zerar a posi¢cdo (vender) no

fechamento do dia.

Etapa 1: Configuracéo Inicial
Primeiramente faz-se necessario, instalar e “chamar" os pacotes necessarios:

# Instalando e carregando Pacotes Necessarios
#Instalar pacotes necessarios

install.packages("TTR")

install.packages(*xts")

install.packages(""quantmod")

install.packages(*'usethis™)

install.packages("devtools™)
install.packages("FinancialInstrument™)
install.packages(""PerformanceAnalytics™)

devtools :: install_github("braverock/blotter"”, force = T)
install.packages("foreach™)

devtools :: install_github ("braverock/quantstrat”, force = T)

#Chamar pacotes necessarios
library(TTR)

library(xts)

library(quantmod)
library(usethis)
library(devtools)
library(Financial Instrument)
library(PerformanceAnalytics)
library(blotter)

library(foreach)
library(quantstrat)

Apdbs Configurar os pacotes e necessario carregar os dados historicos de negociagao:

Chamar WorkSpace Dolar - "Dolar - Workspace 2021" - Arquivo R.Data

Etapa 2: Definicéo de Indicador e Adigédo de Sinais

Calcula-se a variacdo percentual do preco dividindo o preco de fechamento atual por
seu proprio atraso e, em seguida, menos 1. Posteriormente gera-se o sinal de compra com base

na estratégia do filtro:



# Selecao do preco de fechamento apenas:

preco_fechamento <- quantmod::CI(DOLAR_2021)

# Computo das variacoes diarias dos precos de fechamento:

variacao_preco <- preco_fechamento/lag(preco_fechamento)

# Definicao do parametro de compra:

beta <- 1

# Resultados dos sinais a partir das variacoes e do parametro de compra:

sinal <- ¢(0)
for (i in 2:length(preco_fechamento)){
if (variacao_preco[i] > beta){
sinal[i] <- 1
} else
sinal[i] <- 0
¥
# Adequando as datas dos sinais:

sinal <- xts::reclass(sinal, preco_fechamento)

# Impressao no console das primeiras 5 linhas:

head(sinal, n = 5)
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# Gerando o grafico para intervalo de tempo (Visualizagdo para Quinzena de Janeiro):

guantmod::chartSeries(DOLAR_2021,
subset="'2021-01-01::2021-01-15',
theme = quantmod::chartTheme('black’,
up.col="#70c9e7",
dn.col="#af636c"))

Etapa 3: Aplicacdo da Estratégia
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A estratégia é aplicada utilizando-se dos comandos abaixo:

# Deve-se comprar com base no sinal anterior:

ordem <- lag(sinal,1)

# Alterando o nome da coluna:

names(ordem) <- ‘filtro’

# Impressao no console das primeiras 5 linhas:
head(ordem, n = 5)

# Calculo do retorno diario obtido nos dias em que a ordem deveria ser
# executada de acordo com a estrategia tratada:

retorno_diario <- quantmod::dailyReturn(DOLAR_2021) * ordem

# Impressao no console das primeiras 5 linhas:
head(retorno_diario, n = 5)
Abaixo, plotagem das cinco primeiras linhas do célculo de retorno:

daily.returns
2021-01-04 21:25:00 0.032019465
2021-01-05 21:25:00 -0.001697473
2021-01-06 21:25:00 0.000000000
2021-01-07 21:25:00 0.017570234
2021-01-08 21:25:00 0.001754386

Etapa 4: Resultados e Avaliacao

Os resultados da aplicacdo da estratégia sdo plotados utilizando-se dos comandos
abaixo:

# Avaliando o resutaldo no periodo tratado (retorno acumulado):
PerformanceAnalytics::charts.PerformanceSummary(retorno_diario)
#Analise de Desempenho
tab <- table.Arbitrary(retorno_diario,

metrics=c(

"Return.cumulative”,
"Return.annualized",
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"SharpeRatio.annualized",
"CalmarRatio"),
metricsNames=c(
"Cumulative Return",
"Annualized Return”,
"Annualized Sharpe Ratio",
"Calmar Ratio"))

#Visualizacao de desempenho
View(tab)

#Plotagem de desempenho
charts.PerformanceSummary(retorno_diario, colorset = bluefocus)



APENDICE F
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Script — Importacdo dados histdricos de negociacédo referentes aos anos de 2018, 2019 e 2020,

20 papeis mais negociados na B3.

# Instalando Pacotes Necessarios
install.packages('quantmod’)
install.packages(‘timeSeries’)
install.packages(‘fPortfolio’)
install.packages('tidyverse")
install.packages('Hmisc')
install.packages('corrplot’)
install.packages('magrittr’)

# Carregar Pacotes Necessarios
library(quantmod)
library(timeSeries)
library(fPortfolio)
library(tidyverse)
library(Hmisc)

library(corrplot)
library(magrittr)

# Carregar funcao especifica a ser utilizada:

"%>%" <- magrittr::"%>%"

# Importacao dos dados de ativos que compdem o IBOVESPA:
quantmod::getSymbols(c("B3SA3.SA",
"ITSA4.SA", "ABEV3.SA", "PETR3.SA",

"ITUB4.SA",

"BBDC4.SA",

"VALE3.SA", "MGLU3.SA",

"PETR4.SA",
"VIIA3.SA",

"WEGE3.SA", "BBAS3.SA", "JBSS3.SA", "CSAN3.SA", "GGBR4.SA"), from = "2018-01-

01", to ="2020-12-31")



APENDICE G
Script — Elaboragdo da Carteira Otima
# Instalando Pacotes Necessarios

install.packages('quantmod’)
install.packages(‘timeSeries’)
install.packages(‘fPortfolio’)

install.packages('tidyverse")

install.packages('"Hmisc')

install.packages('corrplot’)

install.packages('magrittr’)

install.packages("devtools™)

devtools :: install_github ("Kinzel/mt5R", force = T)
install.packages("FinancialInstrument")
install.packages(""PerformanceAnalytics™)

devtools :: install_github("braverock/blotter"”, force = T)
install.packages(*"foreach™)

devtools :: install_github ("braverock/quantstrat”, force = T)

# Chamando Pacotes Necessarios

library(quantmod)
library(timeSeries)
library(fPortfolio)
library(tidyverse)
library(Hmisc)
library(corrplot)
library(magrittr)
library(devtools)
library(mt5R)
library(FinancialInstrument)
library(PerformanceAnalytics)
library(blotter)
library(foreach)
library(quantstrat)

# Chamando funcao especifica a ser utilizada:
"%>%  <- magrittr::’%>%"

# Importacao dos dados de ativos que compoem o IBOVESPA:

B3SA3 = MT5.GetSymbol("B3SA3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
ITUB4 = MT5.GetSymbol ("ITUB4", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
BBDC4 = MT5.GetSymbol("BBDCA4", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
PETR4 = MT5.GetSymbol("PETRA4", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
ITSA4 = MT5.GetSymbol("ITSA4", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
ABEV3 = MT5.GetSymbol("ABEV3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
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PETR3 = MT5.GetSymbol("PETR3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
VALES3 = MT5.GetSymbol("VALE3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
MGLU3 = MT5.GetSymbol("MGLU3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
WEGES3 = MT5.GetSymbol("WEGE3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
BBAS3 = MT5.GetSymbol("BBAS3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
JBSS3 = MT5.GetSymbol ("JBSS3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
CSAN3 = MT5.GetSymbol("CSANS3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
GGBR4 = MT5.GetSymbol ("GGBR4", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
VIIA3 = MT5.GetSymbol("VIIA3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)

# ARRUMACAO
#Retirada de Dados 2017 e 2022

B3SA3 18 <- B3SA3 [-(1:25)]
B3SA3_18 21 <- B3SA3 18 [-(989:1075)]

ITUB4 18 <- ITUB4 [-(1:24)]
ITUB4_18 21 <- ITUB4_18 [-(990:1076)]

BBDC4_18 <- BBDC4 [-(1:24)]
BBDC4_18 21 <- BBDC4_18 [-(990:1076)]

PETR4_18 <- PETRA4 [-(1:24)]
PETR4_18 21 <- PETR4_18 [-(990:1076)]

ITSA4 18 <- ITSA4 [-(1:25)]
ITSA4_18 21 <- ITSA4_18 [-(989:1075)]

ABEV3_18 <- ABEV3 [-(1:24)]
ABEV3_18 21 <- ABEV3_18 [-(990:1076)]

PETR3_18 <- PETRS3 [-(1:24)]
PETR3_18_21 <- PETR3_18 [-(990:1076)]

VALE3_18 <- VALE3 [-(1:25)]
VALE3 18 21 <- VALE3_18 [-(989:1075)]

MGLU3_18 <- MGLU3 [-(1:24)]
MGLU3_18_21 <- MGLU3_18 [-(990:1076)]

WEGE3_18 <- WEGES [-(1:27)]
WEGE3_18 21 <- WEGE3_18 [-(987:1076)]

BBAS3_18 <- BBAS3 [-(1:24)]
BBAS3_18 21 <- BBAS3_18 [-(990:1076)]

JBSS3_18 <- JBSS3 [-(1:24)]



JBSS3_18 21 <- JBSS3_18 [-(989:1076)]

CSANS3_18 <- CSAN3 [-(1:27)]
CSAN3_18 21 <- CSAN3_18 [-(987:1076)]

GGBR4_18 <- GGBR4 [-(1:24)]
GGBR4_18_21 <- GGBR4_18 [-(990:1076)]

#Separando Dados de 2018 a 2020

B3SA3.SA <- B3SA3_18 21 [-(742:988)]
ITUB4.SA <- ITUB4_18_21 [-(743:989)]
BBDC4.SA <- BBDC4_18 21 [-(743:989)]
PETR4.SA <- PETR4_18_21 [-(743:989)]
ITSA4.SA <- ITSA4 18 21 [-(742:989)]
ABEV3.SA <- ABEV3_18_21 [-(743:989)]
PETR3.SA <- PETR3_18_21 [-(743:989)]
VALE3.SA <- VALE3 18 21 [-(742:989)]
MGLU3.SA <- MGLU3_18 21 [-(743:989)]
WEGE3.SA <- WEGE3_18_21 [-(740:989)]
BBAS3.SA <- BBAS3_18 21 [-(743:989)]
JBSS3.SA <- JBSS3_18 21 [-(743:989)]
CSAN3.SA <- CSAN3_18_21 [-(740:989)]
GGBRA4.SA <- GGBR4_18_21 [-(743:989)]

# Selecao apenas dos precos ajustados e organizacao em uma matriz unica:
consolidado <- cbind(quantmod::CI(B3SA3.SA),

qguantmod::ClI(BBDC4.SA), quantmod::CI(PETR4.SA),
quantmod::CI(ABEV3.SA), quantmod::CI(PETR3.SA),
quantmod::CI(MGLUS3.SA), guantmod::CI(WEGE3.SA),

# TRATAMENTO

# Calculos da serie de retornos individuais (log-retornos):
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quantmod::CI(ITUB4.SA),
quantmod::CI(ITSA4.SA),
quantmod::CI(VALE3.SA),
quantmod::CI(BBAS3.SA),
quantmod::CI(JBSS3.SA), quantmod::CI(CSAN3.SA), quantmod::CI(GGBR4.SA))

retornos_ts <- timeSeries::returns(consolidado, method = ‘continuous’, percentage = TRUE)

retornos_ts <- timeSeries::as.timeSeries(na.omit(retornos_ts))

retornos <- tibble::as_tibble(retornos_ts)

# RESULTADOS
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# Retornos Individuais:
retornos_individuais <- retornos %>%

dplyr::summarise(ret. B3SA3 = mean(Close, na.rm = TRUE), ret_ITUB4 = mean(Close.1,
na.rm = TRUE), ret BBDC4 = mean(Close.2, na.rm = TRUE), ret PETR4 = mean(Close.3,
na.rm = TRUE), ret ITSA4 = mean(Close.4, na.rm = TRUE), ret. ABEV3 = mean(Close.5,
na.rm = TRUE), ret PETR3 = mean(Close.6, na.rm = TRUE), ret VALE3 = mean(Close.7,
na.rm = TRUE), ret. MGLU3 = mean(Close.8, na.rm = TRUE), ret. WEGE3 = mean(Close.9,
na.rm = TRUE), ret. BBAS3 = mean(Close.10, na.rm = TRUE), ret_ JBSS3 = mean(Close.11,
narm = TRUE), ret CSAN3 = mean(Close.12, narm = TRUE), ret GGBR4 =
mean(Close.13, na.rm = TRUE))

# Riscos Individuais:
riscos_individuais <- retornos %>%

dplyr::summarise(ret. B3SA3 = sd(Close, na.rm = TRUE), ret_ITUB4 = sd(Close.1, na.rm =
TRUE), ret BBDC4 = sd(Close.2, na.rm = TRUE), ret PETR4 = sd(Close.3, na.rm = TRUE),

ret ITSA4 = sd(Close.4, narm = TRUE), ret ABEV3 = sd(Close.5, narm = TRUE),
ret PETR3 = sd(Close.6, narm = TRUE), ret VALE3 = sd(Close.7, narm = TRUE),
ret MGLU3 = sd(Close.8, na.rm = TRUE), ret WEGE3 = sd(Close.9, na.rm = TRUE),
ret BBAS3 = sd(Close.10, na.rm = TRUE), ret JBSS3 = sd(Close.11, na.rm = TRUE),

ret CSAN3 =sd(Close.12, na.rm = TRUE), ret. GGBR4 = sd(Close.13, na.rm = TRUE))

# Retorno da carteira (utilizacao de serie de retornos como serie temporal):
colnames(retornos_ts) <- c("B3SA3.SA", "ITUB4.SA", "BBDC4.SA", "PETR4.SA",
"ITSA4.SA", "ABEV3.SA", "PETR3.SA", "VALE3.SA", "MGLU3.SA", "WEGE3.SA",

"BBAS3.SA", "JBSS3.SA", "CSAN3.SA", "GGBR4.SA")
fronteira <- fPortfolio::portfolioFrontier(retornos_ts)

# NOVAS ANALISES

# Versao Base:

fPortfolio::frontierPlot(fronteira)

# Alteracao de Cores:
fPortfolio::frontierPlot(fronteira, col = c('blue’, 'red"))

# Melhorando a visualizacao:
fPortfolio::frontierPlot(fronteira, col = c('blue’, 'red’), pch = 19, cex = 1.25)

# Carteira otima:
cart_otima <- fPortfolio::tangencyPortfolio(retornos_ts)



pesos <- fPortfolio::getWeights(cart_otima)
fPortfolio::weightsPie(cart_otima)

retorno <- fPortfolio::getTargetReturn(cart_otima)
risco <- fPortfolio::getTargetRisk(cart_otima)

fPortfolio::frontierPlot(fronteira,
col = c('darkblue’, 'darkred"),
pch =19,
cex = 1.25)
fPortfolio::minvariancePoints(fronteira,
col = c('green’),
pch =19,
cex = 1.5)
fPortfolio::tangencyLines(fronteira, col = c(‘orange"))
fPortfolio::sharpeRatioLines(fronteira, col="blue’)

#Analise de Desempenho
tab <- table.Arbitrary(retornos_ts,
metrics=c(
"Return.cumulative”,
"Return.annualized”,
"SharpeRatio.annualized",
"CalmarRatio"),
metricsNames=c(
"Cumulative Return",
"Annualized Return",
"Annualized Sharpe Ratio",
"Calmar Ratio"))

#Visualizacao de desempenho
view(tab)
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APENDICE H

Script — Importacéo dados histéricos de negociagdo referentes ao ano de 2021, carteira 6tima

e analise resultados carteira 6tima.

# Instalando Pacotes Necessarios

install.packages('quantmod’)
install.packages(‘timeSeries’)
install.packages(‘fPortfolio’)
install.packages('tidyverse")
install.packages('Hmisc')

install.packages('corrplot’)
install.packages('magrittr’)
install.packages("'devtools")

devtools :: install_github ("Kinzel/mt5R", force = T)
install.packages("FinancialInstrument™)
install.packages(""PerformanceAnalytics™)

devtools :: install_github("braverock/blotter"”, force = T)
install.packages("foreach™)

devtools :: install_github ("braverock/quantstrat”, force = T)

# Chamando Pacotes Necessarios

library(quantmod)
library(timeSeries)
library(fPortfolio)
library(tidyverse)
library(Hmisc)
library(corrplot)
library(magrittr)
library(devtools)
library(mt5R)

library(Financiallnstrument)
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library(PerformanceAnalytics)
library(blotter)
library(foreach)
library(quantstrat)

# Chamando funcao especifica a ser utilizada:

"%>%  <- magrittr::"%>%"

# Importacao dos dados de ativos que compoem o IBOVESPA:

B3SA3 = MT5.GetSymbol("B3SA3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
ITUB4 = MT5.GetSymbol("ITUB4", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
BBDC4 = MT5.GetSymbol("BBDC4", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
PETR4 = MT5.GetSymbol("PETR4", i TF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
ITSA4 = MT5.GetSymbol("ITSA4", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
ABEV3 = MT5.GetSymbol ("ABEV3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
PETR3 = MT5.GetSymbol("PETR3", i TF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
VALE3 = MT5.GetSymbol("VALE3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
MGLU3 = MT5.GetSymbol("MGLU3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
WEGE3 = MT5.GetSymbol("WEGE3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
BBAS3 = MT5.GetSymbol("BBAS3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
JBSS3 = MT5.GetSymbol("JBSS3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
CSAN3 = MT5.GetSymbol("CSAN3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
GGBR4 = MT5.GetSymbol("GGBR4", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)
VIIA3 = MT5.GetSymbol("VIIA3", iTF = 1440, iRows = 1100, xts = T)

# ARRUMACAO

#Retirada de Dados 2017 e 2022

B3SA3 18 <- B3SA3 [-(1:25)]
B3SA3 18 21 <- B3SA3_18 [-(989:1075)]



ITUB4_18 <- ITUB4 [-(1:24)]
ITUB4_ 18 21 <- ITUB4_18 [-(990:1076)]

BBDC4_18 <- BBDC4 [-(1:24)]
BBDC4 18 21 <- BBDC4_18 [-(990:1076)]

PETR4 18 <- PETRA4 [-(1:24)]
PETR4_18 21 <- PETR4_18 [-(990:1076)]

ITSA4 18 <- ITSA4 [-(1:25)]
ITSA4 18 21 <- ITSA4_18 [-(989:1075)]

ABEV3_18 <- ABEV3 [-(1:24)]
ABEV3_18 21 <- ABEV3_18 [-(990:1076)]

PETR3_18 <- PETR3 [-(1:24)]
PETR3_18 21 <- PETR3_18 [-(990:1076)]

VALE3 18 <- VALES3 [-(1:25)]
VALE3_18 21 <- VALE3_18 [-(989:1075)]

MGLU3_18 <- MGLU3 [-(1:24)]
MGLU3 18 21 <- MGLU3_18 [-(990:1076)]

WEGE3_18 <- WEGES [-(1:27)]
WEGE3 18 21 <- WEGE3_18 [-(987:1076)]

BBAS3_18 <- BBAS3 [-(1:24)]
BBAS3 18 21 <- BBAS3_18 [-(990:1076)]

JBSS3_18 <- JBSS3 [-(1:24)]
JBSS3 18 21 <- JBSS3_18 [-(989:1076)]
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CSAN3_18 <- CSANS [-(1:27)]
CSAN3_18 21 <- CSAN3_18 [-(987:1076)]

GGBR4_18 <- GGBR4 [-(1:24)]
GGBR4_18 21 <- GGBR4_18 [-(990:1076)]

#Separando Dados de 2021 a 2021

B3SA3.SA_21 <- B3SA3_18 21 [-(1:741)]
ITUB4.SA_21 <- ITUB4_18_21 [(1:742)]
BBDC4.SA_21 <- BBDC4_18 21 [-(1:742)]
PETR4.SA_21 <- PETR4_18_21 [-(1:742)]
ITSA4.SA_21 <- ITSA4_18 21 [-(1:741)]
ABEV3.SA_21 <- ABEV3_18_21 [-(1:742)]
PETR3.SA_21 <- PETR3_18_21 [-(1:742)]
VALE3.SA_21 <- VALE3 18 21 [-(1:741)]
MGLU3.SA_21 <- MGLU3_18_21 [-(1:742)]
WEGE3.SA 21 <- WEGE3_18_21 [-(1:739)]
BBAS3.SA 21 <- BBAS3_18_21 [-(1:742)]
JBSS3.SA_21 <- JBSS3_18 21 [-(1:742)]
CSAN3.SA_21 <- CSAN3_18 21 [-(1:739)]
GGBRA4.SA_21 <- GGBR4_18_21 [(1:742)]
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# Selecao apenas dos precos ajustados e organizacao em uma matriz unica:

consolidado <- chind(quantmod::CI(B3SA3.SA 21),

quantmod::CI(BBDC4.SA_21),
quantmod::CI(ITSA4.SA 21),
quantmod::CI(PETR3.SA_21),
quantmod::CI(MGLU3.SA_21),
quantmod::CI(BBAS3.SA 21),

quantmod::CI(ITUB4.SA_21),
quantmod::CI(PETR4.SA_21),
quantmod::CI(ABEV3.SA 21),
guantmod::CI(VALE3.SA_21),
quantmod::CI(WEGE3.SA_21),
quantmod::CI(JBSS3.SA_21),

guantmod::CI(CSAN3.SA 21), quantmod::CI(GGBR4.SA 21))
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# TRATAMENTO

# Calculos da serie de retornos individuais (log-retornos):
retornos_ts <- timeSeries::returns(consolidado, method = 'continuous’, percentage = TRUE)

retornos_ts <- timeSeries::as.timeSeries(na.omit(retornos_ts))

retornos <- tibble::as_tibble(retornos_ts)

# RESULTADOS

# Retornos Individuais:
retornos_individuais <- retornos %>%

dplyr::summarise(ret. B3SA3 = mean(Close, na.rm = TRUE), ret_ITUB4 = mean(Close.1,
na.rm = TRUE), ret BBDC4 = mean(Close.2, na.rm = TRUE), ret PETR4 = mean(Close.3,
na.rm = TRUE), ret ITSA4 = mean(Close.4, na.rm = TRUE), ret. ABEV3 = mean(Close.5,
na.rm = TRUE), ret PETR3 = mean(Close.6, na.rm = TRUE), ret VALE3 = mean(Close.7,
na.rm = TRUE), ret. MGLU3 = mean(Close.8, na.rm = TRUE), ret. WEGE3 = mean(Close.9,
na.rm = TRUE), ret. BBAS3 = mean(Close.10, na.rm = TRUE), ret JBSS3 = mean(Close.11,
narm = TRUE), ret CSAN3 = mean(Close.12, narm = TRUE), ret GGBR4 =
mean(Close.13, na.rm = TRUE))

# Riscos Individuais:
riscos_individuais <- retornos %>%

dplyr::summarise(ret. B3SA3 = sd(Close, na.rm = TRUE), ret_ITUB4 = sd(Close.1, na.rm =
TRUE), ret BBDC4 = sd(Close.2, na.rm = TRUE), ret. PETR4 = sd(Close.3, na.rm = TRUE),
ret ITSA4 = sd(Close.4, na.rm = TRUE), ret ABEV3 = sd(Close.5, na.rm = TRUE),
ret PETR3 = sd(Close.6, na.rm = TRUE), ret VALE3 = sd(Close.7, narm = TRUE),
ret MGLU3 = sd(Close.8, na.rm = TRUE), ret WEGE3 = sd(Close.9, na.rm = TRUE),
ret BBAS3 = sd(Close.10, na.rm = TRUE), ret JBSS3 = sd(Close.11, na.rm = TRUE),
ret. CSAN3 =sd(Close.12, na.rm = TRUE), ret. GGBR4 = sd(Close.13, na.rm = TRUE))
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# Retorno da carteira (utilizacao de serie de retornos como serie temporal):
colnames(retornos_ts) <- c("B3SA3.SA_21", "ITUB4.SA_21", "BBDC4.SA_21",
"PETR4.SA 21", "ITSA4.SA 21", "ABEV3.SA 21", "PETR3.SA_21", "VALE3.SA 21",
"MGLU3.SA 21", "WEGE3.SA_21", "BBAS3.SA_21", "JBSS3.SA_21", "CSAN3.SA_21",
"GGBR4.SA_21")

fronteira <- fPortfolio::portfolioFrontier(retornos_ts)

# NOVAS ANALISES

# Versao Base:

fPortfolio::frontierPlot(fronteira)

# Alteracao de Cores:
fPortfolio::frontierPlot(fronteira, col = c('blue’, 'red’))

# Melhorando a visualizacao:

fPortfolio::frontierPlot(fronteira, col = c('blue’, 'red’), pch = 19, cex = 1.25)

# Carteira otima:

cart_otima <- fPortfolio::tangencyPortfolio(retornos_ts)

pesos <- fPortfolio::getWeights(cart_otima)
fPortfolio::weightsPie(cart_otima)

retorno <- fPortfolio::getTargetReturn(cart_otima)

risco <- fPortfolio::getTargetRisk(cart_otima)



fPortfolio::frontierPlot(fronteira,
col = c('darkblue’, ‘darkred"),
pch =19,
cex = 1.25)
fPortfolio::minvariancePoints(fronteira,
col = c(‘green’),
pch =19,
cex = 1.5)
fPortfolio::tangencyLines(fronteira, col = c(‘'orange’))

fPortfolio::sharpeRatioLines(fronteira, col="blue’)

#Analise de Desempenho
tab <- table.Arbitrary(retornos_ts,
metrics=c(
"Return.cumulative”,
"Return.annualized",
"SharpeRatio.annualized",
"CalmarRatio"),
metricsNames=c(
"Cumulative Return”,
"Annualized Return",
"Annualized Sharpe Ratio",

"Calmar Ratio"))

#Visualizacao de desempenho
view(tab)
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APENDICE |
Complemento — Revisdo Bibliométrica comentada.

A pesquisa necessita ser feita em fontes atuais e relevantes, nesse sentido, um dos
objetivos também do levantamento bibliografico, é verificar quais “journals”, se destacam em
publicacdes sobre o assunto a ser abordado.

Nesse contexto, utilizando da ferramenta, foi gerado um grafico, que aponta, com base
em varios indicadores, quais “journals”, se fazem presentes nas amostras obtidas por meio da
pesquisa na Web of Science.

A Figura 22 aponta com base no nimero de publicagdes, quais So 0s “journals” mais

relevantes:

Penodicos

N. de Documentos

Figura 22: Fontes “Journals” mais relevantes.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Observa-se na Figura 22 que o journal mais relevante foi 0 Quantative Finance, que
apresentou para o periodo 79 publicagdes, seguido do Journal of Banking and Finance que
obteve 57 publicagdes. Outros journals se destacam ainda, sendo que 08 no total obtiveram
entre 25 e 40 publicacgdes.

A indicacdo dos “journals”, de maior impacto € a que representa o indice “H”, que

conforme citado por Kelly e Jennions (2006), foi proposto em 2005 por Jorge E. Hirsch como


https://pt.wikipedia.org/wiki/Jorge_Hirsch
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uma ferramenta para determinar a qualidade relativa dos trabalhos de autores, “journals” e
afiliagoes.

A Figura 23 aponta os “journals” que possuem melhor indice “H” para a amostragem:

Penodicos

indice H

Figura 23: indice H, fontes “Journals”.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Observa-se em analise a Figura 23, que dois “journals”, se destacam com o0 maior
indice H, sendo eles, Journal of Banking and Finance e Journal of Financial Economics,
ambos com indice H acima de 20. Outros journals se destacam ainda, sendo que 10 no total
obtiveram indice H entre 10 e 20.

De forma a alinhar os “Journals” com a proposta de manter a revisdo bibliogréfica,
quando possivel, inclusa na linha de tempo identificada como a do inicio das negocia¢fes em

formato de pregéo eletronico, estruturou-se a dindmica de ascenséo dos “Journals”.
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A Figura 24 representa a dindmica de ascenséo dos “Journals”:

6-

publicadospor ano

Artigos

1993 1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019 2021
ano

Figura 24: Dinamica das origens - fontes “Journals”.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Observa-se na Figura 24 alinhadas a proposta de manter a revisdo bibliogréfica,
inclusa na linha de tempo identificada como a do inicio das negociacdes em formato de
pregdo eletrénico, em destaque 0s “Journals”, que deverdo ser considerados para a escolha
dos artigos.

Observa-se também que o “Journal” Quantative Finance, obteve uma ascensdo no
periodo obtendo como apice o ano de 2015, onde ap0s esta data, verificou-se leve queda. Esta
ascensdo foi acompanhada pelo Journal of Banking and Finance, até meados de 2011, onde
apos este periodo verificou-se uma queda acentuada no numero de publicacGes.

Observa-se ainda a ascensdo do “Journal” Pshyca A-Statistical Mechanics and its
applications que é observada de forma constante até o término do periodo analisado (2021).

Para auxiliar ainda o processo de refinamento dos “Journals”, a bibliometria permite
que se verifiguem quais afiliacbes sdo mais relevantes, no universo da amostragem, essa

informacdo também ajudara na segregacéo dos autores e dos temas a serem abordados.
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A Figura 25 apresenta esse dado:
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Figura 25: Afiliagbes mais relevantes.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Observa-se em andlise a Figura 25 que dentre as afiliacbes mais relevantes destacam-
se a Universidade de Erlangen-Nuremberg (Alemanha) e a Universidade Cornell (Estados
Unidos), ambas com mais de 30 publica¢des. Destacam-se ainda a Universidade de Columbia
(Estados Unidos), Universidade Deakin (Australia), Universidade de Oxford (Inglaterra) e
Universidade Chinesa de Hong Kong (China), sendo que todas obtiveram acima de 20
publicagdes.

A ferramenta de bibliometria, ainda auxilia no levantamento bibliografico, a titulo de
informacdo, fornecendo a nacionalidade do autor que realizou a publicagdo. Essa informagéo
é importante e relevante, pois auxilia na escolha do material bibliografico a ser estudado,
mostrando o fluxo de publicacBes com base localidades onde elas foram publicadas, e 0

possivel impacto dessas publicacdes na localidade em questao.
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A Figura 26 aponta a nacionalidade dos autores:
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Figura 26: Pais de origem do autor.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Ao se analisar os dados da Figura 26 deve-se observar a divisdo das barras, onde a
barra representada na cor azul apresenta os artigos que foram publicados apenas com autores
da mesma nacionalidade, enquanto que as barras vermelhas representam os artigos que foram
publicados com a colaboracéo de autores de nacionalidades diferentes, ou seja, a quantidade
de artigos existentes com coparticipacdo de autores de outras nacionalidades é um termémetro
de quanto o tema é tratado com interesses mutuos.

Observa-se em analise a Figura 26 que 0s paises que mais se destacaram em nimero
de publicacbes foram os Estados Unidos (acima de 500), seguido pela China e pelo Reino
Unido (acima de 200 publicacdes).

De posse das informacdes referentes aos “Journals”, faz-se necessério, para
alinhamento dos materiais bibliograficos a serem utilizados, quais autores sdo citados e
relevantes para a amostragem, nesse contexto a ferramenta permite verificar quais autores séo

mais relevantes neste universo.
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A Figura 27 aponta a relevancia dos autores para a amostragem sobre o tema:

Autores
4
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Figura 27: Autores mais relevantes.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Dentre os autores, conforme Figura 27, destacam-se Narayan P. K e Narayan S que
iniciaram, em coautorias, suas publicagdes em 2010/11, que culmina com o inicio do aumento
de producbes referentes ao mercado financeiro, onde focaram seus estudos em andlises
multimercado, realizando trabalhos no mercado norte-americano (Narayan P. K e Narayan S
(2015), Narayan P. K e Narayan S (2017)), islamico (Narayan P. K e Narayan S (2017)) e
Indiano (Narayan (2017)) dentre outros.

Dentre os autores destacam-se também Caporale G. M e Plastun A, que também
trabalhando sob a forma de coautorias, iniciaram suas pesquisas académicas em 2016,
focando seus estudos em analises multimercado, realizando trabalhos no mercado norte-
americano (Caporale e Plastun et al. (2018), Caporale e Plastun et al. (2019)), Ucraniano,
Plastun et al. (2018), Internacional, (Caporale e Plastun et al. (2016), Caporale e Plastun et al.
(2018)).

Destaca-se ainda entre os autores Leung T, que iniciou suas publicacbes no ano de
2016 e focou seus estudos em anélises multimercado, realizando trabalhos no mercado norte-
americano (Leung T et al. (2018)), e internacional, (Leung T et al. (2019)). Suas pesquisas
focaram em utilizar ferramentas como desenvolvimento de algoritmos para negociagédo e
andlises de carteiras de criptomoedas, com base em estratégias “stop-l0ss” e agdes por meio
de algoritmos desenvolvidos e adaptados por meio de pontes brownianas randomizadas, que

sdo elaboradas por meio de um indicador estocastico de tempo continuo.
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E possivel também, calcular o indice “H”, dos autores da amostragem, esse dado
auxilia também na segregacdo dos materiais bibliograficos a serem estudados, pois aponta 0s
autores mais relevantes para o tema Michels e Schmoch (2015).

A Figura 28 apresenta essa informacao:
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indice H

Figura 28: indice H, Autores.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Dentre os autores de maior indice H, conforme Figura 28, destacam-se Narayan P. K e
Narayan S et al. (2015) que em seus estudos desenvolvidos para analise do setor bancario das
empresas listadas na NYSE analisa e faz forte mencdo a um fator que, segundo suas pesquisas
determinam, em parte, a “ineficiéncia” da eficiéncia de mercado nas negociagdes intradiarias.
O fator, “dia da semana”, acaba sendo percebido por Narayan P. K et al., como uma forma de
anomalia de mercado, pois a partir do dia da semana, espera-se um comportamento do
mercado, que em termos pode ser “previsivel”.

Outro dado relevante € a importancia do autor para a comunidade de pesquisadores do
mesmo tema, a bibliometria permite mensurar esse dado, informando quais foram os autores

mais citados em artigos do mesmo tema.
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A Figura 29 apresenta esses dados:

Autores

FATNER M

Citagles

Figura 29: Autores com maior nimero de citagdo local.
Fonte: Web of Science — Biblioshiny with “R”.

Dentre os autores, conforme Figura 29, destacam-se Conrad J e Kaul G que em
coautorias, focaram seus estudos em analises multimercado, realizando trabalhos no mercado
norte-americano (Conrad J e Kaul G (1998), Conrad J e Kaul G (2003)), dentre outros.

Em estudo elaborado, Conrad J e Kaul G (1998), buscaram realizar uma anatomia em
estratégias de negociacdo, baseadas no indicador de analise técnica denominado
“momentum”, em varios periodos, com foco em acBes da AMEX (American Stock
Exchange), que posteriormente em 2008, acabaria sendo adquirida pela NYSE (New York
Stock Exchange). O estudo apontou que se obtiveram retornos médios durante diferentes
periodos de tempo, tornando as estratégias baseadas no “momentum” podem potencialmente
gerar lucros consistentes em horizontes de médio e longo prazo.

Em outro estudo, Conrad J e Kaul G et al. (2003), utilizaram-se da CAPM, (Capital
Asset Pricing Model), Modelo de Precificacdo de Ativos Financeiros, mais conhecida
mundialmente pela sigla em inglés CAPM, que ¢ utilizada em financas para determinar a taxa
de retorno tedrica apropriada de um determinado ativo em relacdo a uma carteira de mercado
perfeitamente diversificada, para analisar variaveis dentro do contexto “Value versus
Glamour” aplicdveis a teoria de precos baseadas em arbitragem, com foco em acgdes da
AMEX (American Stock Exchange), que posteriormente em 2008, acabaria sendo adquirida
pela NYSE (New York Stock Exchange).

O contexto “Value versus Glamour” busca identificar varidveis que norteiem

investimentos em acfes de valor, com indicadores baseados na previsdo de lucros futuros,
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fluxos de caixa ou valores contabeis, ou agdes de “Glamour” ou “hot stocks”, que sdo agdes
que os investidores, apoiados em um consenso de mercado acreditam que aumentardo de
valor mais rapidamente do que o resto dos papeis.

O estudo apontou que o estudo das varidveis atreladas ao contexto “Value versus
Glamour”, para elaboracdo de estratégias de negociacdo condicionadas as caracteristicas das
empresas resulta em lucros excedentes.

Dentre os autores, conforme Figura 29, destaca-se também Marshal B. R et al. que
focou seus estudos em analises multimercado, realizando trabalhos no mercado norte-
americano (Marshal B. R et al. (2006), Marshal B. R (2008)), dentre outros.

Em estudo elaborado, Marshal B. R et al. (2006), analisaram a aplicabilidade da
estratégia de analise técnica baseada em padrbes de velas, que é uma técnica de temporizagédo
de curto prazo que gera sinais com base na relacdo entre os precos de abertura, alta, baixa e
fechamento em dados para as a¢des individuais que compdem o DJIA (Dow Jones Industrial
Index) para o periodo de 1° de janeiro de 1992 a 31 de dezembro 2002. O estudo concluiu que
0 uso da forma mais antiga conhecida de analise técnica, ou seja, estratégias de negociacdo
com base em padrées de velas (candlestick) ndo sdo lucrativas nas acdes DJIA no periodo de
1992-2002.

Em outro estudo, Marshal B. R et al. (2008), utilizaram em seus estudos para anélise
de estratégias de andlise técnica, indicadores elaborados a partir de cinco familias de regras:
regras de filtro, regras de média movel, regras de suporte e resisténcia, quebras de canal e
regras de volume em equilibrio, todas baseadas em dados de preco e volume, aplicaveis a 15
futuros de commodities negociados na bolsa de valores norte-americana.

O estudo concluiu que as regras quantitativas de negociacdo podem ser aplicadas de
forma lucrativa a negociacdo de futuros de commodities, quando utilizadas por traders
individuais. No entanto, as regras técnicas de negociacdo nao sdo lucrativas se comparadas
aos lucros esperados por acaso, sem acompanhamento do mercado de forma intermitente, por

esses traders.



144

ANEXOS

ANEXO |

Complemento — Legenda (Simbologia e Significados) BPMN (Business Process Model and

Notation).

BPMN é um acrénimo para Business Process Model Notation, uma notacdo criada e
aprimorada pela OMG (Object Management Group), uma associacdo sem fins lucrativos,
responsavel por desenvolver padrdo e especificacbes na area da tecnologia, dentre elas
também a notacdo UML.

A notagdo BPMN surge da necessidade de melhorar a comunicagdo entre diferentes
partes de um processo, utilizando de elementos de facil compreensdo para representar o fluxo
de seu desenvolvimento e assim facilitar seu entendimento. E de suma importancia para uma
organizagdo conhecer seus processos para se tornar mais eficiente. As tomadas de decisdo sdo
mais assertivas tendo conhecimento dos gargalos, pontos fracos e pontos fortes do seu
processo.

A notacdo BPMN atualmente encontra-se na sua segunda versao. A BPMN 2.0 possui
cinco categorias de elementos: Objetos de fluxos, conexdes, piscinas e raias, dados, e
artefatos.

1 — Objetos de Fluxos: Os objetos de fluxo sdo divididos em trés tipos: Atividades,
eventos e gateways.

As atividades representam a execucdo de um trabalho. A Figura 30 apresenta as

atividades existentes em BPMN:

Tarefas

Sub-processo

Figura 30: Atividades BPMN.
Fonte: Novatics — Adaptado pelo autor.
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Conforme Figura 30 elas podem ser do tipo tarefas ou de subprocesso. Tarefas sdo
acOes atdmicas e autocontidas. Um subprocesso contém outras atividades dentro do mesmo.

A Figura 31 apresenta o0s eventos existentes em BPMN:

o O O

Inicial Intermediric Final

Figura 31: Eventos BPMN.
Fonte: Novatics — Adaptado pelo autor.

Conforme Figura 31, os eventos basicos sdo representados por circulos. Todo fluxo
BPMN deve ter pelo menos um evento inicial e um evento final. Uma variedade de elementos
pode ser combinada aos eventos basicos para especificar um evento no processo.

Os Gateways sao elementos de controle de fluxo. Ao passar por eles é definido o

caminho em que um processo seguird. S&o cinco tipos de gateway, apresentados na Figura 32:

¥ P O O ®

Exclusivo Paralelo Inclusive baseado em Complexo
evenio

Figura 32: Gateways BPMN.
Fonte: Novatics — Adaptado pelo autor.

Observa-se na Figura 32 que o gateway exclusivo implica em somente uma das
condicBes é escolhida e executada. O gateway paralelo indica que todos os caminhos serdo
executados. J& o gateway inclusivo permite que uma ou mais condi¢cdes sejam executadas.
Gateway baseado em eventos € usado para dividir o fluxo em um novo processo. Por fim o
gateway complexo é utilizado em situacfes em que os demais gateways ndo conseguem

representar a complexidade das condicGes.
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2 — Conexoes: Os elementos sdo interligados utilizando conexdes especificas. A
Figura 33 apresenta as conexdes existentes em BPMN:

Fluxo de sequéncia das atividades:

>
Fluxo de mensagens:
__________________________ {}
Associacao de artefatos e elementos do fluxo
.............................................. :_,'-

Figura 33: Conexdes BPMN.
Fonte: Novatics — Adaptado pelo autor.

Observa-se na Figura 33 que existem trés tipos de conexdes as utilizadas em fluxo de
sequéncia de atividades, as utilizadas em fluxo de mensagens e as utilizadas em associacao de

artefatos e elementos de fluxo.

3 — Piscinas e Raias: Piscinas sdo utilizadas para representar o processo ou, alguns
casos, uma parte externa, como outra organizacao. Ja as raias sdo utilizadas para representar

os atores daquele processo (piscina). A Figura 34 apresenta piscinas e raias em BPMN:

Figura 34: Piscinas e raias BPMN.
Fonte: Novatics — Adaptado pelo autor.
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4 — Dados: Podem ser objeto de dados ou banco de dados. Objeto de dados sdo
quaisquer documentos, objetos ou dados consumidos ou produzidos nas atividades. Ja
0s bancos de dados sdo locais de armazenamento de dados que serdo persistidos mesmo apds

0 processo. A Figura 35 apresenta objetos e banco de dados utilizados em BPMN:

]

Objeto de dades Banco de dados

Figura 35: Objeto e banco de dados BPMN.
Fonte: Novatics — Adaptado pelo autor.

5 — Artefatos: Sdo recursos informativos, utilizados para criar grupos e fazer

comentarios. A Figura 36 apresenta os recursos informativos utilizados em BPMN:

E\n otacdo

Figura 36: Recursos Informativos BPMN.
Fonte: Novatics — Adaptado pelo autor.



