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RESUMO

A popularidade do Bitcoin (BTC) e do mercado de criptoativos cresceu de forma massiva ao
longo dos ultimos anos. Uma das razdes ¢ o crescente fascinio pela natureza descentralizada
do mercado de criptoativos e a revoluciondria tecnologia Blockchain por tras dela. Outra
razdo ¢ o crescimento exponencial do prego do Bitcoin desde sua criagio em 2008 e o
surgimento de novas criptomoedas com crescimentos expressivos ao longo deste periodo.
Este mercado ainda ¢ muito incipiente comparado a outros mercados e, mercados novos
tendem a ter muitas oportunidades de ganhos extraordinarios, porém atrelados a isso, muitos
riscos. Uma forma de mitigar tais riscos ¢ operar o mercado de criptoativos fundamentando-se
na teoria da Andlise Técnica, que, em toda multitude de estratégias de investimento, prevé
sempre o gerenciamento de risco. A Analise Técnica ja ¢ comumente utilizada nos mercados
de renda variavel, como o mercado de agdes, ¢ baseia suas recomendagdes de compra ou
venda por meio de indicadores derivados do prego dos ativos e seus volumes de negociacao.
Alternativamente, ha quem prefira uma estratégia mais passiva, em que se compra o
criptoativo e se espera, as vezes indefinidamente, que ele se valorize. Essa ¢ a filosofia de
investimento de Buy’n Hold. Portanto, este trabalho pretende realizar uma comparagdo no
longo prazo entre os retornos de investimentos em Bitcoin através da Andlise Técnica e
através do Buy’n Hold e o CDI. Foi realizada uma pesquisa quantitativa e descritiva com
recorte longitudinal para o periodo de 01/01/2015 até 30/10/2023, utilizando dados reais
acerca do prego do Bitcoin extraidos do Yahoo! Finance, site de financas de propriedade da
Yahoo. Foram realizadas simulagdes de forma automatizada através de backtests com auxilio
de algoritmos utilizando a linguagem de programagao Python. Os resultados apontam retornos
positivos em todas as melhores configuragdes de cada estratégia aplicada, com destaque para
a estratégia RSI-MA desenvolvida pelo autor da pesquisa, o qual obteve o melhor
desempenho dentre as estratégias de Andlise Técnica. No entanto, por mais satisfatorios que
sejam os resultados obtidos através dos métodos da Analise Técnica, o retorno do método de
investimento de Buy 'n’ Hold superou todas as demais estratégias e o CDI, pois obteve ganhos
extremamente expressivos ao longo do periodo dadas as caracteristicas da classe de ativos.
Dentre todas estratégias de Analise Técnica e o Buy’n’ Hold, apenas a estratégia com bandas
de bollinger nao foi capaz de superar os rendimentos do CDI para o periodo.

Palavras-chave: Andlise Técnica; Blockchain; Bitcoin e Criptoativos; Trade.



ABSTRACT

The popularity of Bitcoin (BTC) and the crypto market has grown massively over the last few
years. One of the reasons is the growing fascination with the decentralized nature of the
crypto market and the revolutionary Blockchain technology behind it. Another reason is the
exponential growth in the price of Bitcoin since its creation in 2008 and the emergence of new
cryptocurrencies with significant growth over this period. This market is still very incipient
compared to other markets and new markets tend to have many opportunities for
extraordinary gains, but linked to this, many risks. One way to mitigate such risks is to
operate the cryptoactive market based on the theory of Technical Analysis, which, in all
investment strategies, always provides for risk management. Technical Analysis is already
commonly used in variable income markets, such as the stock market, and bases its buy or sell
recommendations through indicators derived from the price of assets and their trading
volumes. Alternatively, there are those who prefer a more passive strategy, in which they buy
the crypto asset and wait, sometimes indefinitely, for it to rise in value. This is Buy’n Hold’s
investment philosophy. Therefore, this work intends to make a long-term comparison between
the returns on investments in Bitcoin through Technical Analysis and through Buy’n Hold
and the CDI. A quantitative and descriptive research was carried out with a longitudinal
section for the period from 01/01/2015 to 10/30/2023, using real data about the price of
Bitcoin extracted from Yahoo! Finance, a finance website owned by Yahoo. Simulations were
carried out in an automated way through backtests with the aid of algorithms using the Python
programming language. The results point to positive returns in all the best configurations of
each strategy applied, with emphasis on the RSI-MA strategy developed by the research
author, which obtained the best performance among the Technical Analysis strategies.
However, as satisfactory as the results obtained through the Technical Analysis methods are,
the return from the Buy'n' Hold investment method surpassed all other strategies and the CDI,
as it obtained extremely significant gains over the period given the characteristics of the asset
class. Among all Technical Analysis and Buy’n’ Hold strategies, only the strategy with
Bollinger bands was not able to surpass the CDI returns for the period.

Key-words: Technical Analysis; Blockchain; Bitcoin and cryptoassets; Trade.
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1. INTRODUCAO

O dinheiro surgiu como meio de facilitar a realizacdo das trocas de bens, servigos e
todo o tipo de ag¢do que necessite a mensuracdo de um valor equivalente. Também se
relaciona a tudo referente a termos de posses econdmicas, como agoes, titulos e bens materiais
(EDERLI; DO PRADO; BERTONCELLO, 2021). Ele viabiliza transagdes comerciais €
financeiras de forma muito mais agil e precisa do que uma simples troca de bens. Portanto,
utilizar o dinheiro reduz custos de transagdo, tornando o processo mais benéfico para todas as
partes envolvidas (SUNO, 2021). A nogdo de dinheiro que temos atualmente ¢ consequéncia
de um longo processo, no qual ocorreram diversas mudangas para satisfazer as necessidades
sociais em diferentes periodos da historia e acompanhar a evolugdo do capitalismo e da
tecnologia (BURNISKE; TATAR, 2019).

Com o continuo avanco da tecnologia, as transagdes através de meios digitais
tornaram-se cada vez mais frequentes, devido a facilidade e praticidade. O dinheiro em sua
forma digital comegou a ser frequentemente utilizado a partir do surgimento dos cartdes de
crédito e débito, devido a possibilidade da realizagdo de transferéncias de forma imediata
(BURNISKE; TATAR, 2019). Um avanco recente sdo os criptoativos, em especial, as
criptomoedas. A primeira moeda digital a surgir foi o Bitcoin, criada por Satoshi Nakamoto
em 2008. O Bitcoin serviu como porta de entrada para este novo modelo de dinheiro digital, o
qual ¢ regido por meio de seguranca e protecdo robusta fornecida pela infraestrutura de uma
tecnologia de seguranca baseada em criptografia e denominada Blockchain (FOXBIT, 2023).

Devido ao constante crescimento do mercado de criptoativos, a utilizagdo de
criptomoedas em operagdes financeiras vem se tornando cada vez mais frequente.que Um dos
motivos da popularidade das criptomoedas, ¢ que as transacgdes financeiras associadas a elas
ndo precisam de um sistema bancdrio, pois utilizam a rede peer-to-peer (ponto a ponto).
(EDERLI; DO PRADO; BERTONCELLO, 2021). Ou seja, trata-se de um sistema de
transacoes financeiras descentralizado. No entanto, ainda existem muitas desconfiangas acerca
do futuro das criptomoedas, dentre elas esta o risco de alta e rapida desvalorizagdo devido a
falta de regulacdo e a alta volatilidade nos precos das moedas decorrentes da especulagao
(CARVALHO et al, 2017). Além desse risco, hd o risco associado a hackeamentos, fraudes
ou quebras das exchanges que sdo frequentemente utilizadas para as trocas envolvendo
criptoativos (DEMERTZIS; WOLFF, 2018).

Para Yermack (2013) os criptoativos ndo devem ser classificados como moedas ja que

ndo possuem os requisitos minimos para serem denominados “moedas” na concepcao da
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teoria monetaria. Portanto, o conceito se aproxima mais ao de um ativo financeiro, com
cotagdo em dolares norte-americanos e altamente volatil. Devido a estas caracteristicas, a
maioria dos usudrios aplicam seu dinheiro nestes ativos, de forma especulativa no curto prazo,
mas também como investimento no longo prazo (YERMACK, 2013).

Durante a ultima década, surgiram uma enorme quantia de criptomoedas. A mais
notavel ¢ o Bitcoin, em termos de volatilidade, capitalizagao de mercado (marketcap) e preco.
Segundo Ciaian, Rajcaniova e Kancs (2016) a volatilidade e os expressivos movimentos de
pregos ao longo do tempo ndo sdo usuais em ativos financeiros tradicionais, sugerindo que
devem existir outros determinantes na formacdo dos pregos dos criptoativos, que sdo
especificos a esta classe de ativos. Como mostra a figura 1, ¢ um ativo que apresenta alta

volatilidade.

Figura 1 - Gréfico mensal do pre¢o do Bitcoin
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[ 25978

6 [ 25984

60000
50000
40000

............................................................................................................................................................................................ I Cl '=35§34
21d 22h

30000

20000

0000
10000

-104000

-20000

17 TradingView ®

2 2014 2016 2018 2020 2022 2024 @
Fonte: TradingView, 2023

Desde a criagdo do Bitcoin em 2008, as criptomoedas refor¢am cada vez mais seu
papel como uma nova classe de ativos e como uma alternativa de investimento,
particularmente em periodos de crise, indicando que futuramente, possam também vir a
assumir a fun¢do de reserva de valor, faltando apenas cumprir o papel de unidade de conta
para cumprir papel de moeda convencional (CARVALHO et al., 2017). Contudo, para que

isso aconteca, a excessiva volatilidade nos pregos e volume terd que ser diminuida.
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A quantidade méxima de Bitcoins ¢ de conhecimento geral, a emissdo sera feita até
que se atinja a marca de 21 milhdes de unidades, esse fato torna essa moeda escassa. A
escassez apresenta uma caracteristica deflacionaria no Bitcoin, a lei da oferta e demanda
prevalece sobre esse sistema. Quanto mais usudrios demandam moedas mais a moeda tende a
ser valorizada dado que ha uma quantidade finita dela. Ao longo da histéria do Bitcoin ¢ o
que foi possivel observar, ela tem mantido seu poder de compra de maneira deflacionaria,
embora ndo podemos apurar o que acontecerd no futuro, esse ¢ o histdrico até o presente
momento que temos da moeda (FILHO, 2017).

Além da natural expansdo desses ativos, associada ao desenvolvimento de um
ecossistema de mercados digitais, Antonopoulos (2014) afirma que, ao longo da ultima
década, o cendrio macroecondmico mundial também favoreceu a demanda por ativos de
maior risco. A queda nas taxas de juros globais incentivou investidores institucionais a alterar
a composicao de suas carteiras, buscando ativos mais arriscados. De acordo com o site de

analise e  rastreamento do  mercado de  criptomoedas CoinMarketCap

(https://coinmarketcap.com/pt-br/), no ano de 2022 havia mais de 20.000 moedas digitais
sendo transacionadas no mundo, com um marketcap' de aproximadamente USD 900 bilhdes,
uma variagdo extremamente relevante se comparada ao ano anterior onde havia em torno de
mais de 10.000 moedas com marketcap em torno USD 1.5 trilhdo (Coinmarketcap, 2023).

Este cenario pode ser visto por muitos como uma situagdo alarmante devido ao grande
aumento na quantidade disponivel de moedas, seguido da reducdo de marketcap em mais de
um terco num intervalo de tempo muito curto. No entanto, pode-se considerar como uma
grande oportunidade. Com o aperfeicoamento do mercado financeiro, surgiram ferramentas
para auxiliar os investidores na tomada de decisdo, como por exemplo, as andlises técnica e
fundamentalista (DE SOUSA, 2015).

De modo geral, a Anélise Fundamentalista busca avaliar o valor intrinseco de um ativo
que esta diretamente relacionado ao seu desempenho, ou seja, busca determinar o valor real
de um ativo (BODIE; KANE; MARCUS, 2014). A analise fundamentalista foi proposta para
avalia¢do de empresas, e leva em consideracdo fundamentos como geracao de fluxo de caixa,
barreiras a entrada, diferenciais competitivos, perenidade do negdcio, crescimento de receitas,
etc. Como criptomoedas ndo possuem esses fundamentos, ndo cabe a analise fundamentalista
sobre elas. Em contrapartida, a Analise Técnica permite a identificagdo de tendéncias de
precos de ativos através da observacao do historico de precos, formacao de padrdes graficos e

de volumes transacionados. De posse dessas informagdes gera sinais de compra ou de venda,

! capitalizagdo de mercado
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bem como indica em que ponto se deve encerrar as operacgdes, buscando a maximizagdo de
lucros e minimizacgao de prejuizos (DE SOUSA, 2015).

Esta pesquisa busca explorar algumas das diversas ferramentas disponiveis pela dtica
da Analise Técnica, calculando o retorno sobre o investimento e avaliando a eficiéncia destas
ferramentas no mercado de criptoativos, com a finalidade de auxiliar o investidor pessoa
fisica na tomada de decisdo e aperfeigoamento das ferramentas de anélise de mercado. Sendo

que, este mercado atrai muitos investidores inexperientes

1.2 Objetivo Geral

Esta pesquisa tem como objetivo central realizar um backtest para avaliar o retorno
sobre o investimento na principal criptomoeda (Bitcoin) em fun¢do das estratégias de Andlise

Técnica utilizadas.

1.2.1 Objetivos especificos

a) Desenvolver um sistema de teste historico (do inglés backtest) para avaliacdo das
estratégias de analise técnica e de investimento para o mercado de criptomoedas;

b) Realizar automacao da coleta dos dados e dos backtests através de algoritmos em
Python;

c) Testar diferentes configuragdes para cada estratégia;

d) Analisar as medidas de desempenho financeiro e operacional para cada estratégia e
suas configuracdes.

e) Comparar o resultado de desempenho dos backtests das melhores configuragdes de
cada estratégia de Analise Técnica com os resultados de Buy'n’Hold utilizando o

Bitcoin como benchmark e com o CDI representando o retorno em renda fixa.

1.3 Justificativa

O mercado de criptomoedas tem ganhado muita familiaridade nos ultimos anos devido
ao seu historico de altas valorizagdes e ndo necessidade de um intermediario financeiro para a
realizacdo de transagdes. Por ser um mercado relativamente novo, muitas das estratégias de

investimentos ainda se configuram como desconhecidas para o publico geral.
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Segundo Poloni (2020) percebe-se um novo ambiente de investimento, e também uma
mudanca de como se percebe a fungdo da moeda no mundo. No cenario economico atual, as
criptomoedas estao muito presentes, como forma de pagamento ou transagdes, € a mineragao
¢ algo que se tornou recorrente. Nesse contexto, futuramente as criptomoedas poderdo
assumir um importante papel nas transagdes feitas entre paises, pelo fato delas serem
descentralizadas, no entanto atualmente as criptomoedas surgem como alternativas para fugir
de taxas, impostos entre outros custos na transacdo de moedas, portanto acabam sendo um
investimento atrativo.

No mercado financeiro existem diversas modalidades de investimentos, desde os mais
seguros até os mais arriscados. As criptomoedas sao moedas descentralizadas, ndo possuem
um 6rgao que regulamente qualquer tipo de transagdo, o que de fato acaba gerando uma
inseguranga para investidores iniciantes, mas, em contrapartida, as criptomoedas utilizam de
uma tecnologia extremamente avangada e segura do mundo digital que ¢ a blockchain
(EDERLI, DO PRADO, BERTONCELLO, 2021).

Devido a esses fatores, a motivacao para estudo se relaciona com a possibilidade de
verificar a eficicia das principais teorias de investimento no mercado de criptomoedas e, a
possibilidade de testar e desenvolver novos métodos e estratégias dentro deste mercado.
Devido a utilizagdo de algoritmos, ha a possibilidade de realizar testes com maior velocidade,
eficacia e precisao de tal forma que, o processo de elaboracdo de novas técnicas se torne mais
viavel.

Esta pesquisa procura contribuir para a difusdo da andlise dos métodos de
investimento e computacdo no cenario académico e social, tanto como incentivar o
desenvolvimento de novas técnicas e métodos como foi feito nesta pesquisa com a
combinagdo de dois tipos de indicadores para criagdo de uma estratégia. Buscando
proporcionar ao investidor e pesquisador o conhecimento de como elaborar um conjunto de
técnicas capazes de proporcionar melhorias na analise dos mercados de renda variavel e no
aumento da probabilidade de sucesso na comercializacdo de ativos financeiros atrelada a

reducdo dos riscos.
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2. REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo trata sobre a revisao de literatura e estd organizado em quatro segdes. A
primeira busca demonstrar o funcionamento do mercado financeiro e as classes de ativos
negociadas no mesmo. Na segunda secdo ¢ apresentado o conceito da tecnologia blockchain e
os ativos derivados da mesma. A terceira se¢ao trata sobre os fundamentos da analise técnica
e algumas das ferramentas de auxilio para negociagdo de ativos. Por fim, na quarta se¢do sao
analisados trabalhos anteriores relevantes sobre o tema (incluindo ferramentas ja existentes

que foram aprimoradas em busca de resultados mais eficientes).

2.1 Funcionamento do Mercado Financeiro

O mercado financeiro ¢ o ambiente em que se reunem um determinado conjunto de
agentes (pessoa fisica ou juridica) interessados em realizar operagdes entre poupadores e
tomadores, permitindo a negociacdo de ativos financeiros, como titulos, agdes, contratos
futuros, fundos de investimentos, criptomoedas, entre outros (BAGRI, 2017). Muitos desses
ativos negociados sdo derivados de ativos reais, como ¢ o caso das agdes. A compreensao
desse mercado ¢ fundamental para conseguir alcangar resultados consistentes. Entender seu
historico, funcionamento e que diversos fatores influenciam nos pregos dos ativos ao longo do
tempo ¢ essencial para realizar combinagdes eficientes de ativos (BAGRI, 2007).

O sistema financeiro exerce uma func¢do essencial na economia, pois estimula o
crescimento econdmico e influencia o poder de compra dos agentes atuantes do mercado.
Também apresentam diversas falhas, resultando em divergéncia nas expectativas dos agentes
e, como um dos agentes pode apresentar mais informag¢des do que o outro, € possivel que
ocorram casos de assimetria da informacdo (DARSKUVIENE, 2010).

Dependendo da abordagem, os mercados financeiros viabilizam o fluxo de
financiamento dos investimentos dos governos, empresas e individuos. Instituicdes
financeiras sdo interventores fundamentais nos mercados financeiros, pois exercem a
atividade de intermediagdo, determinando o fluxo dos recursos. Os reguladores financeiros
tém a fungio de monitorar e regular os participantes do sistema financeiro (DARSKUVIENE,
2010).

Portanto, a influéncia de um mercado financeiro bem estruturado ¢ de grande
importancia para o desempenho de uma boa economia. Recentemente, os acordos negociados

de criptomoedas também foram inseridos no mercado de capitais. Sao feitas carteiras de
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investimentos, com finalidade de efetuar as transacdes dos ativos de criptmoedas
(NARAYANAN et al., 2016).

No Brasil, o mercado financeiro ¢ organizado e controlado pelas instituicdes que
compdem o Sistema Financeiro Nacional (SFN). O SFN ¢ o conjunto de instituicdes que
proporcionam o fluxo de recursos entre os tomadores e os aplicadores de recursos na
economia brasileira. E composto por todas as instituicdes publicas e privadas atuantes no

mercado brasileiro, ilustrado na Figura 2.

Figura 2 - Hierarquia do Sistema Financeiro Nacional
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Fonte: BACEN, 2023

http://www.bcb.gov.br/pre/composicao/composicao.asp

Utilize esse link para acessar a composi¢do do SFN no site do Bacen.
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Como mostra a figura 2, o Sistema Financeiro Nacional (SFN) opera sob regras
estabelecidas pelo Conselho Monetario Nacional (CMN), pelo Banco Central (BC) e pela
Comissao de Valores Mobiliarios (CVM), para garantir a eficiéncia da intermediacao de
recursos € promover a estabilidade financeira.

A regulamentag¢do do SFN ¢ aplicada as institui¢des financeiras de forma segmentada,
conforme a dimensao de sua exposi¢ao a riscos € a relevancia de sua atuagdo internacional.
Assim, institui¢des mais sujeitas a riscos ou com atuacao externa relevante estdo sujeitas a
regras mais abrangentes e complexas, enquanto instituigdes com menor exposi¢ao a riscos e
com atuagdo externa pouco relevante obedecem a regras mais simples, sem prejuizo da
prudéncia em ambos os casos (BACEN, 2023).

As regras que disciplinam o SFN sdo estabelecidas segundo decisdo colegiada do
CMN, do BC e da CVM. As propostas submetidas a apreciacdo desses colegiados sdo
amparadas em estudos técnicos, em recomendagdes de entidades multilaterais formuladoras
de padrdes financeiros, normalmente por meio de consultas publicas (BACEN, 2023).

Segundo Exame (2023), a Comissao de Valores Mobiliarios (CVM) autoriza fundos a
aplicarem em criptomoedas no exterior. A Superintendéncia de Rela¢des com Investidores
Institucionais da CVM, divulgou um Oficio circular 11/2018, que busca esclarecer a
administradores, gestores e auditores de fundos de investimento sobre investimento indireto
em criptoativos pelos fundos regulados pela instrugao CVM 555.

O mercado de Bitcoin estd crescendo, e os investidores tém cada vez mais opgdes
dentro do portfélio para investir. Com a regulamentacdo da CVM, aumenta a confianga em
investir em criptoativos, e nesse setor o Bitcoin se destaca. Um fato relevante que afirma esse
fato, foi citado pela Moneytimes (2020), onde a Nasdaq, bolsa de valores americana que se
caracteriza por reunir empresas de alta tecnologia, em parceria com a gestora brasileira
Hashdex langam o primeiro ETF? (Exchange Traded Funds) de cripto do mundo.

Em resumo, a existéncia do mercado financeiro ¢ fundamental para possibilitar o
encontro entre vendedores e compradores (oferta e demanda) e, ¢ responsavel pelo fluxo da
economia. Normalmente dividimos as partes envolvidas em duas: os credores (ou
investidores) que fornecem capital, e os captadores (ou mutudrios) que captam os recursos em

troca de juros ou parte dos lucros do negdcio com os novos acionistas.

> Um ETF (Exchange Traded Funds) de criptomoedas ¢ um fundo de investimento que pode ser negociado na

bolsa de valores como uma a¢do. Funciona basicamente como qualquer outro ETF do mercado — ou seja,
reune recursos de diversos investidores e costuma replicar algum indice de referéncia.
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2.2 Blockchain

A blockchain ¢ uma tecnologia baseada em um sequenciamento, ou cadeia de
informagdes armazenadas em blocos. O diferencial ¢ que as informagdes sdo registradas e
atreladas entre si utilizando criptografia, como forma de garantir sua perenidade,
confiabilidade e imutabilidade e irreversibilidade (TAPSCOTT, D.; TAPSCOTT, A., 2016).

Cada bloco contém informagdes sobre as transacgoes realizadas na rede e também uma
marcagdo digital de data e hora (timestamp), todos estes dados formam o conteudo de cada
bloco e sdo misturados de forma aleatdria e transformados em um codigo criptografico (hash)
que resume ¢ identifica todo contetido inserido em um bloco. A partir do hash que ¢ criado o
encadeamento de informagdes, onde cada bloco subsequente contém as informacgdes do seu
bloco e do bloco anterior e assim sucessivamente (TAPSCOTT, D.; TAPSCOTT, A., 2016).

A blockchain também pode ser considerada um sistema de registros distribuidos
(Distributed Ledger Technology), onde todos os computadores que auxiliam no
processamento da rede possuem copias de todos os blocos de informagao que ja foram criados
pela rede. Qualquer informacgdo alterada causara alteracdo no hash do bloco, onde tal
informagdo ndo estard de acordo com toda cadeia de hashs ja consolidada.

A rede ndo aceitara tal mudanga pois nao € igual a copia da blockchain distribuida na
rede, o que torna a blockchain um mecanismo extremamente resistente e inteligente, pois nao
depende de apenas um servidor central para armazenar informacdes: os dados ficam
distribuidos de forma descentralizada (TAPSCOTT, D.; TAPSCOTT, A., 2016). Na Figura 3

esta representado o processo de validacdo das transagdes na Blockchain.
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Figura 3 - Exemplo pratico Principios da Teoria de Dow
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Fonte: Google Imagens, 2023

A figura 3 demonstra todo o processo de transagdo de um criptoativo negociado na
Blockchain, onde inicialmente uma transagao ¢ solicitada, um bloco de informagdes € criado e
representa esta transagdao, o bloco se difunde para todos os dispostitivos ligados a rede,
todosos dispositivos ligados a rede validam essa transacdo, o bloco de informacgdes ¢
adicionado a Blockchain e ap6s a verificacao e execucdo da transagdo o bloco de informacgdes

torna-se imutavel, o que garante a seguranca da rede.
2.2.1 Criptoativos

Segundo Meylan e Bauce (2019) criptoativos s@o ativos virtuais, expressos através de
codigos computacionais, que representam sua titularidade e tem a validacdo das transagdes
baseadas em criptografia. Os autores afirmam que existem dois tipos principais de
criptoativos: Criptomoedas (moedas virtuais) e Tokens (certificados digitais). Ainda segundo
os autores, 0s criptoativos ndo sdo como ativos financeiros convencionais, pois ndo tém o
direito contratual de receber caixa ou outro ativo financeiro, de outra entidade.

Segundo a Comissao de Valores Mobiliarios (CVM, 2023)
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Os criptoativos sdo ativos virtuais, protegidos por criptografia, presentes
exclusivamente em registros digitais, cujas operacdes sao executadas e armazenadas
em uma rede de computadores. H4 situagdes onde os criptoativos podem ser
caracterizados como valores mobilidrios, por exemplo, quando configuram um
contrato de investimento coletivo. Nessa situagdo, a oferta deve ser realizada de
acordo com a regulagdo da CVM. Quando se tratar apenas de uma compra ou venda
de moeda virtual, ndo ¢ da competéncia da CVM.

O coédigo-fonte da rede Bitcoin, que ¢ aberto, foi copiado e recebeu diversas
modificagdes para criar outras redes, possibilitando a criacao de milhares de novas redes, cada
qual contendo um ou mais tipos de tokens, que nem sempre serao criptomoedas.

A segunda rede mais famosa e utilizada atualmente ¢ a rede Ethereum, que possui a
sua criptomoeda nativa, conhecida como ether (ETH). No entanto, diferentemente da rede
Bitcoin, ela foi desenvolvida para suportar diversos outros tipos de tokens além do proprio

ether. A seguir serdo discutidas as criptomoedas.

2.2.2 Criptomoedas

Segundo Ulrich (2014) uma criptomoeda funciona como uma moeda normal. Serve
como meio de troca, porém no meio digital. Elas existem em um banco de dados distribuido e
sdo imutaveis. Diferente das moedas convencionais, as criptomoedas ndo sao palpaveis e nao
dependem de institui¢do financeira ou governos para circular devido a sua natureza
descentralizada. As novas moedas resultam da mineracdo dos dados dos blocos de
informagdes criptografadas, ou seja, do conjunto de agdes realizadas para validar e processar
as transagdes de uma moeda digital, com o intuito de encontrar a chave que criptografa os
blocos, chamadas de #ash. (ULRICH, 2014)

Uma criptomoeda permite que sejam realizados pagamentos e transferéncias online
(via rede), sem a necessidade de uma institui¢do financeira como mediador (NAKAMOTO,
2008). O Bitcoin foi a primeira criptomoeda, proposto por Nakamoto (2008) e posto em
pratica em 2009.

2.2.3 Bitcoin
Em 2009, alguém usando o pseudonimo de Satoshi Nakamoto publicou um artigo

criando todo o conceito de Bitcoin, chamado “Bitcoin: a Peer-To-Peer Eletronic Cash

System” (NAKAMOTO, 2008). O autor permanece anonimo ainda hoje.
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De acordo com Ulrich (2014), Bitcoin ¢ um novo sistema de moeda digital que surge
como meio de transformar o mercado financeiro e a sociedade, pois age como moeda
independente de vinculos econdmicos e institucionais, 0os pagamentos sao feitos por uma rede
digital peer-to-peer. Vicente (2017) explica que, na rede, o usudrio pode ser cliente ou
servidor, requisitando e/ou distribuindo informagdes.

O processo de mineracdo de Bitcoins ¢ essencial para o funcionamento do sistema, ¢ a
partir dele que novas moedas sdo criadas, transagdes validadas e viabilizada a autonomia da
rede (ANTONOPOULOS, 2014). Para um novo bloco minerado ser aceito na blockchain, o
mesmo deve conter a solugdo de um problema matematico complexo como pode ser
observado na figura 4, podendo em média, levar cerca de dez minutos para um minerador da

rede de Bitcoin ser bem-sucedido e gerar um bloco (CROSBY, 2016).

Figura 4 - Processo de mineracgdo de Bitcoin
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Fonte: Google Imagens, 2023

Segundo Crosby (2016) mineradores sdo programadores que legitimam e constroem a
blockchain. Os blocos sao adicionados a blockchain de forma linear e em ordem cronologica
e, para cada mineracao bem-sucedida, o minerador recebe um pagamento por operagdo, que ¢
reajustado a cada 210 mil blocos minerados ou 4 anos, isto serve para interromper a emissao
de moedas e evitar uma possivel inflagdo (ANTONOPOLOUS, 2014). H4 uma remota
possibilidade que mais de um bloco seja gerado no sistema simultaneamente (CROSBY,
2016). Na Figura 4 esta exemplificado o processo de mineragao de Bitcoin.

Os Bitcoins também podem ser obtidos em exchanges (casas de cambio digitais), ou
pela venda e prestacdo de servigo, os mesmos devem ser armazenados em uma digital wallet
(carteira digital) ou em carteiras fisicas (VICENTE, 2017). Crosby (2016) afirma que
qualquer transagdo necessita de verificacao para sua validagdo antes de ser gravada no registro
publico. Na validagdo da transa¢do, ha uma taxa sobre transagdo, que funciona como
recompensa paga pelo realizador da transacdo ao usudrio que inclui-la na blockchain.

(VICENTE, 2017)
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Segundo Antonopolous (2014) e Ulrich (2014) o Bitcoin possui limite predefinido no
seu algoritmo apontando que s6 podem existir 21 milhdes de Bitcoins e, deverdao encerrar as
mineragdes no ano de 2140. Ambos autores apontam que, como todas as negociacdes foram
gravadas desde a primeira transagdo na blockchain, ¢ praticamente impossivel que ocorram
falsificacdes. Vicente (2017) analisou a seguranca das transagdes do sistema Bitcoin e recebeu
resultados claramente positivos.

Para investidores que fazem aplicacdes financeiras, o retorno do Bitcoin foi acima do
CDI (Certificado de Depésito Interbancario) e até o Ibovespa (Indice da Bolsa de Valores de
Sdo Paulo). Com a crise econdmica gerada pela pandemia, o governo brasileiro baixou a taxa
basica de juros. Dessa forma, o investimento em renda fixa, como Tesouro Direto, entre
outros, ficou menos atrativo (LIVECOINS, 2023).

Alguns investidores entdo passaram a buscar alternativas para realocar seu patrimonio.
O CDI, por exemplo, referéncia da renda fixa, esta tendo um retorno de 12,15% (variacao 12
meses) € o Ibovespa, que ¢ referéncia da renda varidvel, rendeu 9,49% (variacdo 12 meses)
(INFOMONEY, 2023). J4a o fundo de criptomoedas com melhor desempenho ¢ o HASH11
com retorno de 70,56% (variacdo 12 meses). O Brasil tem hoje nove fundos de criptomoedas
regulamentados pela CVM, dos quais 4 operam criptomoedas e renda fixa ao mesmo tempo.
Em comparagao, os fundos de criptomoedas que operam apenas criptomoedas rendem em

média 75% no ano de 2023 (LIVECOINS, 2023).

2.3 Analise Técnica

Segundo Fernandes (2014), a Andlise Técnica teve origem no século XVIII por
Munehisa Homma, no Japdo, em consequéncia do surgimento da primeira Bolsa de arroz
japonesa, conhecida como DRE (Dojima Rice Exchange). Essa bolsa surgiu com o objetivo
de regular e uniformizar o prego do arroz, um dos alimentos base da alimentagdo japonesa.
Dessa forma, os japoneses teriam como negociar os contratos de arroz.

Desde entdo, vem sendo utilizada de forma crescente em diversos ativos que
apresentam volatilidade em seus pregos. Ainda segundo Fernandes (2014), a defini¢do formal
¢ um conjunto de métodos e ferramentas que busca, por meio da observacao do
comportamento passado, identificar tendéncias para o futuro.

Analise Técnica ¢ uma metodologia para avaliar probabilidades de movimentos do
mercado financeiro, fazendo com que o risco de cada operagdo seja pré-definido, tornando-o

melhor gerenciavel. Para essa avaliacao de probabilidades, a Analise Técnica langa mao de



graficos e indicadores baseados em precos dos ativos e os volumes de suas transagdes.

Também ¢ um estudo dos dados resultantes das ag¢des dos mercados, bem como dos
comportamentos psicoldgicos dos agentes que atuam no mercado. Existem trés premissas em
que a Andlise Técnica € baseada: Os pregos do mercado descontam tudo; O prego se move em

tendéncias; A historia se repete (MURPHY, 1999). Essas premissas sdo baseadas na Teoria de

Dow, que ¢ explicada na proxima se¢ao.

2.3.1 Teoria de Dow

Uma das principais teorias que fundamentam a andlise técnica ¢ a Teoria de Dow, que
possui seis principios utilizados para se analisar os graficos e assim negociar de forma mais

assertiva e segura. Os principios da Teoria de Dow serdo analisados através da obra de Abe

(2018) no Quadro 1:

Quadro 1 - Principios de Dow

Principios

Pressuposto

I - Os pregos descontam tudo

Os precos refletem todas as informagdes relevantes de uma
acdo, ou seja, o preco & capaz de incorporar tudo, exceto
noticias relacionadas a catastrofes (por sua imprevisibilidade),
embora ainda assim o mercado seja capaz de reajustar os precos
rapidamente para se adequar a nova realidade.

II — O mercado tem trés tendéncias

Os movimentos dos precos formam padrdes e tendéncias que
podem ser de alta, de baixa ou lateral, em diferentes timeframes.
O primeiro movimento € a tendéncia primaria, considerada um
movimento de longo prazo, o segundo movimento ¢ a tendéncia
secundaria, que pode estar na mesma dire¢do da tendéncia
primaria ou ndo e por ultimo, o terceiro movimento ¢ a
tendéncia tercidria, que pode estar na mesma direcdo da
tendéncia secundaria ou ndo. Cada um desses movimentos pode
ser de alta, de baixa ou lateral.

III — A tendéncia primaria tem trés
fases

As tendéncias primarias de alta e de baixa sdo divididas em trés
fases. As trés fases da tendéncia primaria de alta podem ser
divididas em acumulagdo, alta sensivel e cuforia. A fase de
acumulacdo inicia com poucos agentes comprando, os ativos
estdo nas minimas e ha desinteresse pelos mesmos. Na fase de
alta sensivel, os investidores conseguem identificar o
movimento dos insiders e comecam abrir posi¢cdes de compra,
essa ¢ a fase mais longa de expansdo dos pregos. A fase de
euforia ¢ quando a especulacdo ¢é elevada, os precos nao param
de subir e o otimismo ¢ tdo grande que poucos percebem que o
mercado estd supervalorizado. Nesse momento os leigos
comegam a entrar no mercado enquanto os profissionais
comegam a encerrar suas posigoes. Ja as trés fases da tendéncia
primaria de baixa sdo distribui¢do, baixa sensivel e panico. A
fase de distribuicdo acontece conforme os investidores
profissionais ainda seguem encerrando suas posi¢des de
compra, dando sequéncia ao processo iniciado na fase de
euforia. Na fase de baixa sensivel muitos investidores passam a
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abrir posi¢cdes de venda, acentuando o movimento de queda e
instaurando uma nova tendéncia, agora de baixa, capaz de
causar pessimismo em todos no mercado. Assim, chega o
momento de panico, onde os amadores decidem vender suas
posigdes a qualquer preco, assumindo grandes prejuizos. Desta
forma, o mercado segue despencando até que os profissionais
voltem a comprar iniciando novamente a fase de acumulagao.
IV — O volume deve confirmar a Para que uma tendéncia de alta seja saudavel, os pregos devem
tendéncia subir associado ao aumento do volume, e a queda dos pregos
deve ocorrer com a diminuigdo do mesmo. Por outro lado, para
que uma tendéncia de baixa seja saudavel, a queda dos precos
deve ocorrer com o aumento do volume e a alta dos pregos deve
ocorrer com a diminui¢do do mesmo.
V — A tendéncia deve ser confirmada | A confirma¢do do movimento se da pela comparagdo do
por dois indices movimento do ativo com dois indices que podem ser do mesmo
setor ou um indice de mercado, por exemplo.
VI — Tendéncia prossegue até que o Esse sinal ocorre quando a primeira inversdo na sequéncia
mercado indique um sinal de reversdo | padro de topos e fundos da tendéncia.
Fonte: Elaboragdo propria, com base em Abe (2018)

Como demonstrado no quadro 1, os pregos incorporam todas a¢des do mercado, como
por exemplo, as noticias, elas causam impacto direto no prego dos ativos, dependendo de sua
relevancia, pois fomentam o aumento das expectativas dos agentes. E possivel acompanhar o
calendario econdmico através do site investing  acessando 0 link:

(https.//br.investing.com/economic-calendar/).

Ao sugerir que os precos ja incorporam todas as informacdes e expectativas do
mercado, a Teoria de Dow demonstra uma similaridade com a Hipotese dos Mercados
Eficientes de fato, deveria ser o oposto, pois a Hipotese dos Mercados Eficientes surgiu
depois.

Porém, a Hipotese dos Mercados Eficientes despreza a Andlise Técnica, na
pressuposi¢ao de que nao ¢ possivel antecipar movimentos futuros baseados em padrdes do
passado(que ¢ o que, no fim das contas, aquilo que a Analise Técnica se propde a fazer). Pelo
contrario, o corpo de conhecimentos acumulados pela Anélise Técnica, ap6s a formulagao da
Teoria de Dow, se apoia na irracionalidade do mercado e em seus aspectos psicologicos (e
ndo na eficiéncia).

Como representado na figura 5, ¢ possivel observar o movimento ciclico do preco do
Bitcoin, em determinados momentos existe equilibrio entre oferta e demanda (lateralizagdo),
em outros momentos existe desequilibrio (tendéncias). Uma tendéncia prossegue até que o
mercado mostre sinais de reversao, como por exemplo a mudanga de padrao na sequéncia de

topos e fundos, como representado na figura 5 o nivelamento dos topos na fase de reversao.



Figura 5 - Exemplo pratico Principios da Teoria de Dow
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Como mostra a Figura 6, o preco ¢ fractal. Na geometria, fractal ¢ um objeto em que

suas partes separadas repetem os tragos do todo completo. Ou seja, quando dizemos que o

preco ¢ fractal, dizemos que a estrutura, o movimento que o preco faz no timeframe de 15

segundos, também podemos observar no grafico de 4 horas por exemplo. Desta forma ¢

possivel analisar a tendéncia primdria, secundéria e tercidria. Pois, sdo os mesmos

movimentos que estdo refletidos em qualquer tempo grafico (LEITAO, 2022).
Figura 6 - Fractais
Higher High/Low — Bullish

Higher High (HH)

Higher High (HH)
Higher Low (HL)
High (H)

Grafico Diario

Higher Low (HL) -
rafico

Higher Low (HL)

Fonte: Leitdo, 2022.
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A confirmagdo da tendéncia deve ser confirmada por dois indices e pelo volume, no
caso das criptomoedas, a referéncia ¢ o Bitcoin, que tende a refletir seu movimento para o
resto do mercado cripto, se houver aumento do volume de negociacdo comprador para

tendéncia de alta e aumento do volume vendedor para tendéncia de baixa.
2.3.2 Principais tipos de Graficos

A forma utilizada pela andlise técnica de entender a movimentagdo dos pregos de um
ativo durante um periodo de tempo ¢ através de um grafico. Os graficos sdo as principais
ferramentas utilizadas pelos analistas técnicos. Os trés tipos de graficos mais comumente
utilizados sdo:

- Grafico de linha: A representacdo mais simples que o investidor poderd encontrar ¢ o
grafico de linhas. Seu tragado ¢ desenhado unindo-se pontos que representam os pregos de
fechamento de cada periodo. A figura 7 ilustra a representagdo do grafico de linhas no preco

do Bitcoin.

Figura 7 - Gréfico de Linhas
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- Grafico de barra: Ele ¢ uma representacdo mais completa dos precos. Uma unica barra
informa detalhes como preco de abertura, prego de fechamento, pre¢o maximo e prego

minimo do dia. A figura 8 ilustra a representacao do grafico de barras.



30

Figura 8 - Gréfico de Barras
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Fonte: Elaboragao propria.
- Grafico de candlestick: O termo candlestick, em inglés, significa “candelabro”. Ele
representa o periodo de um ativo. Sua representacdo ¢ feita por um retdngulo vertical
chamado de corpo, podendo ou nao ter linhas verticais nas extremidades superior e inferior,
denominadas sombras (ABE, 2018). Na figura 9 esta ilustrado a representacdo dos

candlesticks de alta de baixa.

Figura 9 - Representacao candlestick de alta
e de baixa
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Fonte: Elaboragao propria.

Um Candle entrega as seguintes informagdes:
a) o tamanho do candle representa a variacao do preco naquele periodo;
b) a cor representa se o fechamento do preco foi superior ou inferior a sua abertura.
Verde/Branco se fechou acima ou Vermelho/Preto se fechou abaixo;
¢) o pavio superior indica o pre¢o maximo que o ativo atingiu naquele periodo;
d) o pavio inferior indica o preco minimo que o ativo atingiu naquele periodo.
Este estudo utiliza o grafico de candles pois ele reflete melhor a visualizagdo da

variagdo dos precos e facilita a interpretagdo e eficiéncia da analise.
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2.4 Indicadores Técnicos

Com a popularizagao de computadores para o uso pessoal no final do século XX,
analistas técnicos comecgaram a desenvolver indicadores baseados em céalculos matematicos e
estatisticos. O desenvolvimento destes indicadores facilitou a analise das movimentagdes dos
precos, pois fornecem uma visdo mais clara sobre o equilibrio entre as forcas de oferta e
demanda. Os indicadores sdo divididos em dois grupos: rastreadores de tendéncia e
osciladores. Os rastreadores de tendéncia funcionam melhor quando o pregco estd em
tendéncia, ja os osciladores sdo melhores quando o preco estd oscilando dentro de uma faixa

de preco (lateralizado, em consolidacao) (NORONHA, 2009).

2.4.1 Rastreadores de Tendéncia

® Médias Moveis

Richard Donchain, analista da Merrill Lynch, e o engenheiro J. M. Hurst, foram os
primeiros a utilizar as médias moveis como ferramenta auxiliar na andlise do mercado.
Devido a sua facil utilizacdo, a média movel se tornou um dos indicadores mais populares
entre os analistas técnicos, formando a base da maioria dos sistemas operacionais rastreadores
de tendéncia (NORONHA, 2009).

O objetivo de uma média modvel € rastrear a tendéncia dos precos em um determinado
periodo, como por exemplo, quando o preco de um ativo encontra-se acima das médias
moveis, pode ser um grande indicio de que o ativo se encontra em uma tendéncia altista,
como também ocorre no caso inverso onde o preco esteja abaixo das médias moveis o mais
provavel € que se encontre em uma tendéncia de baixa.

Pode ser calculada a partir de dados do passado, possui uma pequena defasagem
quando os precos estdo em tendéncia, esse € o motivo pelo qual este indicador ¢ classificado
como rastreador de tendéncia. As médias méveis sdo classificadas em dois principais tipos:
Aritmética ou Simples (SMA) e Exponencial (EMA). Estdo plotadas na figura 10 e sdo

representadas respectivamente pelas cores azul e laranja e por sua espessura (crescente).



Figura 10 - Médias moveis Aritmética e Exponencial de 21 periodos
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Média mével simples (SMA) — E equivalente a uma média aritmética, portanto pode

ser calculada da mesma forma. Ou seja, somam-se as cotacdoes de determinado periodo e

divide-se por esse numero de periodos para obtencdo do numero representativo desses

periodos.

A média moével simples, ndo atribui peso aos precos, ¢ uma média aritmética, ¢ um dos

primeiros indicadores que apareceu na andlise grafica, por sua facilidade e simplicidade de

uso, até hoje ¢ um dos mais utilizados. O célculo ¢ feito dividindo-se a soma dos valores do

periodo escolhido pela quantidade de periodos. A equagdo da SMA ¢ a seguinte:

C1+C2+C3+...+Cn
n

SMA= (

Em que:
C = prego de fechamento

N = quantidade de dias da média mével

A média movel exponencial (EMA) atribui um peso que cresce exponencialmente do

preco mais antigo ao mais recente. Ela retine as vantagens das médias simples e ponderada em
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um calculo mais complexo, priorizando as cotagdes mais recentes em relacdo as mais antigas,
possibilitando com isso maior diferenciacao no tratamento das cotagdes.

A escolha do tipo de média depende do comportamento de cada ativo. Para um ativo
de baixa volatilidade ou para periodos de tempo maior, pode-se utilizar a média simples. Ja
um ativo de alta volatilidade, ¢ recomendado usar a média ponderada ou exponencial.

O calculo da média mével exponencial ¢ um tanto mais complexo do que o da média

movel simples. A equacdo ¢ a seguinte:

EMA=(V = EMA 4eri0r) ((L)+ EMA
n+1

anterior

Em que:
n = namero de periodos

V = prego de hoje.

® Convergéncia-Divergéncia de Média Méovel (MACD)

Criado em 1979 por Gerald Appel, analista e administrador de recursos em Nova
York, 0o MACD ¢ um indicador de rastreamento de tendéncia baseado na constru¢ao de trés
EMAs. O MACD ¢ constituido por duas linhas: a Linha do MACD e a Linha do Sinal. A
linha do MACD ¢ formada por duas EMAs, ela corresponde as mudangas de precos rapidos.
A Linha do Sinal ¢ formada por uma EMA a partir da Linha do MACD, ela corresponde as
mudangas de prego mais lentas (NORONHA, 2009). Em resumo, o MACD auxilia na
identificacdo na mudanca de tendéncias. O calculo do MACD ¢ feito utilizando duas EMAs:
uma de um periodo mais curto e outra de um periodo médio e o indicador pode ser

visualizado na figura 11.

Linha MACD = (EMAIZ periodos — EMA26 pcriodos)
Linha de Sinal = EMAy gias
Histograma MACD = Linha MACD — Linha de Sinal
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Figura 11 - MACD
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1000

2.4.2 Osciladores

Estes indicadores sdo utilizados quando o ativo estiver oscilando em um intervalo de
preco (quando houver equilibrio entre oferta e demanda). Essa oscilagdo ¢ a consequéncia do
equilibrio entre as forcas de oferta e demanda. Neste caso, indicadores rastreadores de
tendéncia tendem a ndo ser eficientes, pois ndo existe tendéncia de preco. Desta forma, nesta
situagdo os osciladores possuem melhor performance em relagdo aos rastreadores de

tendéncia (NORONHA, 2009).

® Bandas de Bollinger (BB):

Desenvolvida em 1983 por John Bollinger, as BB sdo formadas graficamente por trés
linhas. A linha central ¢ representada por uma média movel aritmética de 20 periodos, as
linhas superior e inferior, que formam as bandas, sdo o desvio padrao positivo e negativo de 2
periodos a partir da média mével (NORONHA, 2009). Quando o preco se encontra em uma
faixa de pre¢o as bandas tendem a se estreitar demonstrado uma possivel lateralizacao e,
ocorre a expansdo das bandas quando o prego se econtra em desequilibrio, representando
assim, o inicio de uma possivel tendéncia. A representacao grafica desse indicador ¢ mostrada

na figura 12.
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Figura 12 - Bandas de Bollinger
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® indice de Forca Relativa (RSI):

O RSI ¢ um indicador que tem como objetivo medir a tendéncia no prego do ativo,
evidenciando areas onde o ativo esta sobrevendido (o preco ¢ barato) ou sobrecomprado (o
preco ¢ caro) (NORONHA, 2009). Quando o preco se encontra acima da regido de
sobrecompra ¢ possivel que haja uma desaceleracdo do prego e o inicio de uma possivel
distribuicao de ordens e respectivamente uma reversao na tendéncia de alta vigente. O mesmo
serve para o oposto, quando o preco se econtra abaixo da regido de sobrevenda ¢ possivel que
haja uma acumulacdo de ordens e respectivamente a reversdo da tendéncia de baixa vigente.

Na Figura 13 esta demonstrado o indicador RSI e como ele funciona na prética.
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Figura 13 - RSI
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RSI=|U|/|U| + |D|

|[U|: Soma do valor absoluto do prego de fechamento dos candlesticks que
apresentaram crescimento de preco nos ultimos n periodos.
ID|: Soma do valor absoluto do preco de fechamento dos candlesticks que

apresentaram queda de prego nos ultimos n periodos.

2.5 Estado da Arte

No mercado financeiro existem muitas variaveis que podem ser diferentes durante um
periodo de teste. Isso faz com que seja possivel explorar outras configuragdes e métodos de
tomadas de decisdao no mesmo periodo ou até¢ mesmo uma configuracao e método igual, mas
em periodos diferentes. Nestes estudos serdo mostrados alguns dos indicadores utilizados
nesta pesquisa bem como a classe de ativos, sendo a diferenca desta pesquisa com os estudos
apresentados nesta se¢do os métodos, alguns ativos e o periodo de testes, como forma de
mostrar a amplitude de possibilidades existentes a serem estudadas acerca deste tema.

Silva (2022) propde o uso de algoritmos evolutivos em mercados financeiros, sendo os

valores encontrados sdo decodificados em parametros internos dos indicadores de analise
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técnica, sendo estes: RSI, MACD, EWMA, SMA e ATR, além de outros parametros de
controle, estas informagdes sdo utilizadas para determinar a entrada em posi¢des nos contratos
futuros de criptoativos. Analisando os resultados obtidos no periodo de 2020 a 2022 no par
ETH/USDT® concluiu-se que o modelo possui uma efetividade razoavel ao operar no mercado
de contratos futuros com criptoativos. A abordagem apresenta ganhos interessantes, o retorno
obtido com a execu¢do em um timeframe de 5 minutos € aproximadamente 10% ao ano.

Ghellere (2020) propde em sua pesquisa um método baseado em aprendizado de
maquina e otimizacdo com o objetivo identificar momentos de compra e venda de
criptomoedas com base em um grupo de indicadores técnicos. Para tal, foi desenvolvido um
sistema utilizando-se do algoritmo para classificar a posicdo em cada dia de negociacao
(compra, venda ou manter posicdo). Em seguida aplicou-se o algoritmo para realizar a
otimizagdo do ganho minimo e stop loss’ para maximizar o retorno de uma negociagdo. O
método foi testado em um grupo de seis criptomoedas durante nove meses. Em todos os casos
os resultados apresentados superaram o retorno de investimento da estratégia Buy’'n’ Hold,
sendo o melhor resultado apresentado pela criptomoeda Etherium com 229% de retorno do
investimento em um periodo de 10 meses. Mais do que isso, este estudo demonstra que nao ¢
necessaria uma estratégia com assertividade maior que 50% nas negociacdes para se obter
lucro.

Hudson e Urquhart (2021) realizam um exame abrangente através de um algoritmo
automatizado das regras técnicas (suporte e resisténcia por exemplo) de negociagdo no
mercado de criptomoedas, usando dados do Bitcoin e trés outras criptomoedas populares.
Foram empregadas regras técnicas de negociacdo das cinco principais classes de regras
técnicas de negociacdo e encontrada previsibilidade e rentabilidade significativas para cada
classe de regra técnica de negociacdo em cada uma criptomoedas. Mostram também que a as
regras de negocia¢do oferecem retornos ajustados ao risco substancialmente mais elevados do
que a simples estratégia de buy’n’ hold. O melhor resultado foi para criptomoeda Ripple,
sendo um retorno anualizado de 15,69%

Kalariya et al. (2022) aproveita os recentes avangos em redes neurais e volatilidade,
para mostrar que os algoritmos de negociacdo refor¢ados por previsdes de precos de curto
prazo sao financiaveis. Ressalta que algoritmos tradicionais de negociagdo sdo

frequentemente baseados em estratégias de reversdao de média que ndo sdo vantajosas para

> Criptomoeda Ethereum pareada em délar americano.

Stop Loss ¢ uma ordem de venda programada para ser executada quando o pre¢o de um ativo atinge um
determinado patamar pré-definido pelo trader, com o objetivo de limitar as perdas em caso de queda do
preco do ativo.
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previsdes dos precos. Além disso, os modelos deterministicos ndo conseguem capturar a
volatilidade do mercado mesmo depois de incorporar previsdes de precos. Assim, foram
integrados a aleatoriedade no prego modelos de predicdo para simular o comportamento
estocastico. Este artigo propde estratégias de negociacdo hibridas que aproveitam as
estratégias tradicionais de reversdo média ao lado de previsdes robustas de pregos de redes
neurais estocasticas. Treinamos redes neurais estocasticas para prever precos com base em
dados de mercado e sentimento social. O backtesting foi realizado em trés criptomoedas:
Bitcoin, Ethereum e Litecoin por mais de 600 dias, de agosto de 2017 a dezembro de 2019.
Os retornos anualizados foram de 241,44%, 293,89%, e 332,65% para o BTC, ETH, e LTC,
respectivamente.

Resta, Pagnottoni e Giuli (2020) buscaram examinar a lucratividade de estratégias de
negociacdo de Analise Técnica, aplicadas ao Bitcoin. Foram usadas diferentes configuragdes
de periodo para cada estratégia escolhida. As estratégias foram aplicadas em granularidades
de 5 minutos e Diario durante o periodo de 1 de janeiro de 2012 a 20 de agosto de 2019.
Segundo os resultados apresentados em geral mostram que negociagdes diarias sdo mais
lucrativas que as operacdes intra didrias. Além disso, conclui-se que a estratégia Buy 'n’ Hold
supera as alternativas em uma base intra didria com 25% de retorno ao ano, enquanto as
Médias Moéveis Simples produzem os melhores desempenhos quando lidando com os dados
diarios com resultado de 56% ao ano.

Segue no quadro 2 um resumo dos estudos relacionados. Onde, ¢ possivel observar
que existem os mais variados métodos para testar e avaliar estratégias e outros métodos de
negociacao, seja em curtos ou longos periodos de tempo. Ressaltando que a maioria dos
pesquisadores encontrou resultados positivos em termos de rentabilidade, cada qual com sua
metodologia e periodo. Pode-se observar que os estudos que obtiveram melhores resultados
financeiros foram os que utilizaram algoritmos que geram combinagdes de indicadores sendo

Ghellere (2020) e Kalariya et al. (2022), respectivamente.

Quadro 2 - Estudo relacionados

s . . . . Melhores
Autores Localizacio Estratégias Ativos Periodo Resultado
RSI, MACD,
Silva (2022) Nacional EWMA, SMA, ETH/USDT. 2 anos 10% a.a.
ATR.
Ghellere (2020) | Nacional Algoritmo que Bitcoin, 10 meses Ethereum 229%
gera diversas Ethereum, (10 meses)
combinagdes de Ripple,
indicadores e Cardano, Iota e




39

Buy and Hold. Litecoin.
AlgorlFmQ que CoinDesk,
gera sinais de Bitstam
Hudson e . compra e venda . P Ripple 15,69%
Internacional b d Litecoin, 1 ano
Urquhart (2021) aseacos nas Ripple ¢ ad
regras tecnicas
L Ethereum.
de negociacao.
Algoritmo
baseado em
redes neurais
Kalariya et al. . utlllze’mfio Bitcoin, Litecoin
(2022) Internacional estratégias Ethereum e 1 ano e 6 meses
mistas de Litecoin. 332,65%
reverdo de
média e
estocastico.
Médias moveis
Resta, Pagnottoni . SMA, Buy and 56% a.a. e
¢ Giuli (2020) Internacional Hold. BTC-USD. 7 anos Buy’n’ Hold
25% a.a

Fonte: Elaboragao propria, 2023.

Em geral, os estudos apresentados no quadro 2 apresentam resultados positivos, tendo

a maioria realizado sua andlise em periodos de curto prazo, o estudo que mais se aproxima em

periodicidade desta pesquisa € o de Resta, Pagnottoni e Giuli (2020). Como se pode observar,

muitos destes estudos utilizam de algum tipo de programagdo para auxilio na execucio dos

backtests. Diferente dos estudos apresentados, esta pesquisa faz uso da linguagem de

programacao Python. Outro ponto a ser observado ¢ que os estudos que apresentaram

melhores resultados foram os que usaram algum tipo de combinagdo de indicadores e

técnicas. Nesta pesquisa sdo apresentadas tanto estratégias utilizando indicadores de forma

individual como a combinacao de indicadores.
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3. METODOLOGIA

Esta pesquisa tem natureza quantitativa e descritiva dos dados. Para Marconi e
Lakatos (2003), a pesquisa quantitativa ¢ caracterizada pelo emprego da quantificagdo, tanto
na coleta dos dados quanto no tratamento deles por meio de técnicas estatisticas, buscando a
validacao dos resultados mediante a utilizagao de dados estruturados, estatisticos, com analise
de um grande nimero de casos representativos. Segundo Gil (2002), as pesquisas descritivas
tém como finalidade a descricdo das caracteristicas de determinada populacdo ou fenémeno,
ou o estabelecimento de relagdes entre variaveis.

Nesta pesquisa sera utilizada estatistica descritiva pois, segundo Marconi ¢ Lakatos
(2003), o objetivo da estatistica descritiva ¢ o de representar, de forma concisa, sintética e
compreensivel, a informacdo contida num conjunto de dados. Essa tarefa se torna muito
importante quando houver um grande volume de dados, e se concretiza na elaboragdo de
tabelas e graficos, e no calculo de medidas ou indicadores que representam convenientemente
a informacao contida nos dados.

Para andlise dos dados serd utilizado um recorte longitudinal, sendo um tipo de
pesquisa observacional na qual o pesquisador realiza pesquisas em um periodo especifico de
tempo. Essa pesquisa ¢ frequentemente implementada para analise de tendéncias ou estudos

em que o principal objetivo ¢ coletar e analisar um padrao nos dados.

3.1 Universo da Pesquisa e Amostragem

Para realizagdo da pesquisa e efeito comparativo entre as estratégias e por uma questao
de racionalidade e praticidade, ndo serdo analisados todos criptoativos que podem ser
negociados em exchanges. Sera utilizado nesta pesquisa o BTC-USD, que representa o prego
do Bitcoin em dodlares norte-americanos, pois essa criptomoeda ¢ a principal, em termos de
volume de negociacdo, do mercado de criptoativos. Inclusive, o BTC-USD serve como
referéncia geral para as demais alfcoins’, pois possui 0 maior marketcap do mercado, a analise

sera realizada num timeframe diario, durante o periodo de 01/01/2015 a 30/10/2023.

Altcoin ¢ o termo usado para identificar qualquer criptomoeda diferente do Bitcoin. O “alt” vem da palavra
alternative (alternativo, em inglés) e o “coin” significa moeda em inglés.
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3.2 Coleta e Analise dos Dados

Os dados para realizagdo dos backtests sdo obtidos via web scraping® através do site
Yahoo! Finance’. A plataforma fornece de forma gratuita o acesso a dados historicos e em
tempo real do mercado de criptomoedas. No entanto, o Yahoo! Finance disponibiliza os dados
acerca do Bitcoin apenas a partir do final de 2014 limitando o periodo da pesquisa se
comparado ao método de aquisi¢do de dados via API®,

A coleta dos dados e obteng¢dao dos resultados das medidas de desempenho para
comparag¢io das estratégias sdo realizados através da plataforma Google Collaboratory’. As
medidas de desempenho escolhidas para andlise dos resultados, foram medidas de retorno
financeiro como lucro liquido e percentual de lucro liquido, média de lucro e prejuizo por
operagdo. Outras medidas analisadas s3o o volume de operagdes, numero de operagdes
vencedoras e perdedoras possibilitando obter a taxa de assertividade das estratégias.

Para comparacdo das estratégias de Analise Técnica com o Buy'n’ Hold e o CDI, além
do lucro liquido ¢ analisado a taxa de crescimento anual composta (CAGR) que mede o
retorno anualizado de um ativo considerando a média de retorno anual caso ela fosse
constante ao longo do periodo.

Através do método de web scraping a coleta de dados ¢ feita de forma rapida e
simples, sem a necessidade de tratamento dos dados e sem ser necessario criar conta em uma
corretora para comegar a realizar os backtests. Enquanto que o método via API requer
primeiramente a criagdo de uma conta na corretora Binance, em seguida ¢ necessario criar a
chave API e o segredo da chave API dentro da plataforma da corretora e, apds a coleta dos
dados ¢ necessario realizar o tratamento dos dados para poderem ser utilizados na pesquisa.

Os resultados das medidas de desempenho das estratégias estardo dispostos em
tabelas. Assim sera possivel avaliar a comparagdo entre a eficiéncia dos modelos operacionais

no periodo. As taxas de negociagdo usadas sdo as da corretora Binance, como explicado

 Web scraping do inglés significa “raspagem da web”, ou seja, ¢ uma raspagem de dados de algum lugar da
web.

" Yahoo! Finance é uma propriedade de midia que faz parte do Yahoo!. Ele fornece noticias financeiras, dados e
comentarios, incluindo cotagdes de agdes, press releases, relatorios financeiros e contetido original. Ele também
oferece algumas ferramentas online para gerenciamento de finangas pessoais.

¥ API significa Application Programming Interface (Interface de Programacdo de Aplicagio). APIs sio
mecanismos que permitem que dois componentes de software se comuniquem usando um conjunto de definigdes
e protocolos. No contexto de APIs, a palavra Aplicagdo refere-se a qualquer software com uma fungao distinta.
A interface pode ser pensada como um contrato de servico entre duas aplicagdes. Esse contrato define como as
duas se comunicam usando solicitagdes e respostas. A documentagdo de suas respectivas APIs contém
informagdes sobre como os desenvolvedores devem estruturar essas solicitagdes e respostas.

? https://colab.research.google.com/
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anteriormente, ¢ a maior corretora de criptoativos do mundo e que passa maior confianga. Os
resultados das estratégias e dos indices serdo comparados entre si. Para facilitar as
comparagdes e calculos, sera utilizado um valor inicial ficticio de U$10.000,00" (Dez Mil

Dolares Americanos).

3.3 Modelos Operacionais

Segundo Noronha (2009), um modelo operacional ¢ o conjunto de regras usado para
racionalizar a tomada de decisdo. Quando o movimento do preco cumpre as regras
preestabelecidas ¢ gerado o sinal de compra ou de venda para abrir (iniciar) ou fechar
(terminar) uma operagao. Os modelos operacionais e suas configuragdes sao apresentados a

seguir.

® (Cruzamento de MACD

O modelo operacional do Cruzamento do MACD ¢ semelhante ao modelo de
Cruzamento de Médias Moveis (ABE, 2009), porém ao invés das médias moveis, ele foi feito
com as linhas do indicador MACD. Nesse modelo, realiza-se a subtragdo das EMAs (médias
moveis exponenciais) rapida e lenta do preco de fechamento, para criagao da Linha do MACD
e outra EMA de menor tempo da Linha do MACD, para criar a Linha do Sinal. Os sinais de
compra acontecem quando a Linha do MACD cruza a Linha do Sinal de baixo para cima, ja
os sinais de venda ocorrem quando a Linha do MACD cruza a Linha do Sinal de cima para
baixo. Os numeros abaixo representam periodos utilizados no calculo. No caso deste estudo, o

periodo de referéncia ¢ o diario. Sao usadas trés configuragdes, representadas na tabela 1:

Tabela 1 - Configuragdes MACD

Cruzamento de MACD
Parametro Macdl1 Macd2 Macd3
Configuragao 1 12 26 9
Configuracao 2 20 36 11
Configuragao 3 36 72 20

10 . . ., P . g eqe ~
Este valor foi escolhido, pois € o valor inicial disponibilizado pelas corretoras na conta de demonstragao (este
valor ¢ personalizavel).
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A primeira configuragdo ¢ a padrao desenvolvida pelo criador do indicador e pode ser
visualizada na Figura 16, a segunda e a terceira utilizam periodos mais longos, foram

escolhidas visando refletir analises de médio e longo prazo.

Figura 14 - Estratégia MACD
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Fonte: TradingView, 2023.

® Fechou fora fechou dentro (FFFD):

Este ¢ uma estratégia operacional baseada no indicador Bandas de Bollinger, que ¢é
composto por uma SMA (média movel simples) e um desvio padrdo, nesta estratégia apenas o
Desvio Padrao foi variado pois € o parametro que afeta a volatilidade das bandas
(NORONHA, 2009). Esse modelo faz a comparacao entre o preco de fechamento de dois
candlesticks com as bandas do indicador para sinalizar suas operagoes.

Os sinais de compra ocorrem quando o valor da banda inferior € maior que o prego de
fechamento de um candlestick e menor que o prego de fechamento do candlestick seguinte. Ja
os sinais de venda acontecem quando o valor da banda superior ¢ menor que o preco de
fechamento de um candlestick ¢ maior que o preco de fechamento do candlestick seguinte. O

periodo de referéncia ¢ o diario. Sdo usadas trés configuragdes, representadas na tabela 2:

Tabela 2 - Configuracdes Bandas de Bollinger

Bandas de Bollinger (FFFD)

Parametro SMA Desvio Padrio

Configuracao 1 20 2
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Configuragao 2 20 2,5

Configuragdo 3 20 3

Fonte: Elaborado pelo autor.

Sdo usadas trés configuragdes distintas, sendo a primeira a configuracdo padrdo
desenvolvida pelo criador do indicador e estd representada na Figura 17. As demais
configuragdes foram escolhidas devido a testes realizados para melhor definir o ajuste dos
dados, sendo que apenas o desvio padrao foi alterado. Uma vez que alteragdo no periodo gera
distor¢do nas bandas, devido ao fato de incluir informagdes sobre o preco enquanto ele ainda

se encontrava em tendéncia.

Figura 15 - Estratégia FFFD

Bitcoin/Dolar Americano - 1D - BITSTAMP @  Abr36474 Max.36749 Min.35002 Fch35536 -949 (-2.60%) usD

6 [ 35542 | Configuracao 1
Média movel: 20 periodos
Desvio padrao: 2 desvios

Sinal de entrada: Candle fechou fora da banda superior
Gatilho de entrada: Candle seguinte fechou dentro da banda superior.
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Gatilho de saida: Candle seguinte fechou dentro da banda inferior. »
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Fonte: TradingView, 2023

® Estratégia RSI-MA (Cruzamento de médias moveis com gatilho de entrada usando

RSI):

Este modelo foi desenvolvido pelo autor desta pesquisa, com intuito de utilizar os dois
tipos de indicadores apresentados (osciladores e seguidores de tendéncia), para mostrar como
a confluéncia entre dois ou mais indicadores tende a refinar a andlise e proporcionar melhores
resultados. Baseado no cruzamento de duas médias moveis atrelado ao cruzamento das
regides de sobrevalorizagao do preco. O sinal de compra ocorre quando a EMA curta cruza de
baixo para cima a SMA longa e quando ocorre o fechamento do preco abaixo da zona de
sobrevenda. Ja o sinal de venda ocorre quando o cruzamento das referidas médias ¢ feito de
cima para baixo e, quando ocorre o fechamento do preco acima da regido de sobrecompra.

Assim como as demais estratégias foram escolhidas trés configuragdes distintas e as
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mesmas estdo representadas na tabela 3. As configuracdes escolhidas tém o intuito de analisar
tendéncias de curto, médio e longo prazo, sendo elas: Nao foi possivel disponibilizar
ilustragdo para esta estratégia, pois utiliza 3 indicadores e a versdo gratuita do TradingView

disponibiliza a possibilidade de utilizar apenas 2 indicadores de uma vez so.

Tabela 3 - Configuracdes RSI-MA

RSI-MA
Parametro RSI EMA SMA
Configuragao 1 14 9 36
Configuracao 2 19 21 72
Configuragdo 3 21 36 120

Fonte: Elaborado pelo autor.
3.4 Aplicacao dos métodos de coleta, analise e descri¢ao dos dados.

Nesta se¢do, ¢ apresentado o passo a passo da elaboracdo do método e execugdo da

pesquisa, como exemplificado na figura 16.

Figura 16 - Fluxograma método

Instalagédo e
importagdo das
bibliotecas.

Desenvolvimento
da logica de
negociagédo de
cada estratégia.

Automagéo da
coleta de dados.

Definicéo das Criacéo da
métricas de estrutura de
andlise. backtest.

Execugéo dos Andlise e
backtests descrigéo dos
resultados.

Fonte: Elaboragao propria.
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e Apos acessar o ambiente de desenvolvimento dos algoritmos Google Colaboratory,

deve ser realizada a instalagdo e importagdo das bibliotecas utilizadas na programacao

como segue nas Figura 17 e 18;

Figura 17 - Instalacdo das
bibliotecas

1. Instalando as bibliotecas

1 !pip install yfinance
2 !pip install backtrader

Fonte: Google Colaboratory.

Figura 18 - Importacdo das bibliotecas
2. Importando as bibliotecas

t pandas pd

t yfinance yf

t backtrader bt
backtrader.analyzers btanalyzers

t matplotlib.pyplot plt

Fonte: Google Colaboratory.

e Realizacdo da coleta dos dados utilizando a programacao sugerida na Figura 19;

Figura 19 - Coleta dos dados
3. Coleta dos dados e definigdo dos parametros e légica de negociagao das estratégias

1
2 bitcoin_data = yf.download(
3 bitcoin_data.tail(10)

Fonte: Google Colaboratory.

e Desenvolvimento da légica de negociacdo das estratégias seguindo os algoritmos

usados nas figuras 20, 21 e 22;
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Figura 20 - Logica MACD

__init__ (self):

self.macd = bt.indicators.MACD(
self.data.close,
period_mel=self.params.macdl,
period_me2=self.params.macd2,
period_signal=self.params.macdsig

)
next(self):
f self.macd.macd[@] > self.macd.signal[@] and self.macd.macd[-1] <= self.macd.signal[-1]:

self.buy()

clif self.macd.macd[®] < self.macd.signal[@] and self.macd.macd[-1] >= self.macd.signal[-1]
self.sell()

Figura 21 - Logica Bandas de Bollinger

(,

params = (

Vi oA W N e

__init__ (self):
self.bollinger = bt.indicators.BollingerBands(self.data, period=self.params.period,
devfactor=self.params.devfactor)

next(self):
self.position:
self.data.close < self.bollinger.lines.bot:
self.close()

self.data.close > self.bollinger.lines.top:
self.sell()
self.data.close < self.bollinger.lines.bot:
self.buy()

Fonte: Google Colaboratory, 2023.
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Figura 22 - Logica RSI-MA

A(bt.St
__init_ (self):
self.rsi = bt.indicators.RSI_SMA(self.data.close, period=14)
self.short_ma = bt.indicators.EMA(self.data.close, period=20)
self.long_ma = bt.indicators.SMA(self.data.close, period=72)
self.crossover = bt.indicators.CrossUp(self.short_ma, self.long_ma)
next(self):
if not self.position:

f self.rsi > 30 and self.short_ma > self.long ma:

self.buy(size=1)

f self.rsi < 70 and self.short_ma < self.long_ma:
self.close()

Fonte: Google Colaboratory, 2023.

e Especificagdo dos parametros gerias da negociacdo (capital inicial, taxa de

corretagem) e criagdo da estrutura de backtest como se pode visualizar na figura 23;

Fi

4. Criando estrutura de backtest

ura 23 - Criacdo da estrutura de backtest

o

2 data = bt.feeds.PandasData(dataname=bitcoin_data)

> cerebro bt.Cerebro()

cerebro.addstrategy(RMA)

cerebro.adddata(data)

cerebro.broker.setcash(10000.0)

7 cerebro.broker.setcommission(commission=0.004)

@ cerebro.addsizer(bt.sizers.PercentSizer, percents=20)

23 cerebro.run()

Fonte: Google Colaboratory, 2023.

e Defini¢ao das métricas que serdo usadas na analise como mostra a figura 24 (conferir

documentacdo da biblioteca backtrader para obter outras métricas)
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Figura 24 - Analisadores

5. Adicao dos analisadores e print dos resultados

>

cerebro.addanalyzer(btanalyzers.SharpeRatio, name='sharpg
cerebro.addanalyzer(btanalyzers.DrawDown, name='drawdc
cerebro.addanalyzer(btanalyzers.Returns, name='returns

Vi B W N =

cerebro.addanalyzer(btanalyzers.TradeAnalyzer, name="t

back = cerebro.run()

sharp_ratio = back[@].analyzers.sharpe ratio.get analysis()
drawdown = back[®].analyzers.drawdown.get analysis()

returns = back[©].analyzers.returns.get analysis()

6 trade analysis = back[®].analyzers.trade analyzer.get analysis()
7 final value = cerebro.broker.getvalue()

|
4

Fonte: Google Colaboratory, 2023.

e Execucdo dos backtests de cada modelo operacional e obtencao dos resultados para

analise e descri¢do dos dados, como ilustrado nas Figura 24, 25 e 26.

Figura 25 - Resultados financeiros

1

2 print( ata inicial bitcoin_data.index[® )
3 print( ita Final bitcoin_data.index|-1 )
4 print(f'Periodo total: {len(bitcoin_data

5 print( pital inicial: $10000.00")

6 print( tant inal: ${final_value:.2f}")

7 print( ICr iqui ${final_value - 10000:.2f}")

8 print(f'f entual de lucro liqui (final_value - 10000) / 10000) * 100:.2f

Fonte: Google Colaboratory, 2023.
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Figura 26 - Resultados operacionais

) print( trade_analysis
3 print( C trade_analysis
4 print( trade_analysis
5 print(f'Peri ! per is 1 trade_analysis
6 print( r t trade_analysis
print( erac i lucr ${trade_analysis
8 print( i rej ${trade_analysis
9 print(f'F tual 2rag ior 1 trade_analysis
0 print(f'F ent E € 4 trade_analysis
print( i 1 trade_analysis
2 print( ! C ${trade_analysis
13 print( ${trade_analysis
print( t trade_analysis 3 / 100:.2f
5 print( t r r trade_analysis t g / 100:.2

Fonte: Google Colaboratory

e Utilizar estatistica descritiva dos dados para analisar os resultados de desempenho
financeiro e operacional para cada configuracao de cada estratégia, a partir dos dados

gerados pelos algoritmos em Python.
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4. ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta sec¢ao sdao apresentados e analisados os resultados obtidos a partir da aplicacao
dos backtests. Foram escolhidas as melhores configuracdes de cada estratégia e comparadas
entre si. Para tal finalidade, sdo analisadas diferentes medidas de desempenho como a
rentabilidade, numero de operagdes, lucro médio por operagao, e o retorno médio anualizado
(CAGR) do investimento. Para avaliar as estratégias no longo prazo, o retorno foi comparado
com a estratégia de Buy’'n’Hold usando o Bitcoin como benchmark e o CDI para avaliar o
custo de oportunidade.

Quanto a escolha do método de coleta dos dados e aplicacao dos backtests, optou-se
pelo que seja mais facil de ser interpretado, compreendido e replicado por outros
pesquisadores tanto como o leitor leigo. No entanto, ha uma limitacdo de periodo quanto ao
método de coleta de dados escolhido em relagdo ao outro, o método utilizado s6 busca
registro dos dados a partir de 2015, enquanto que através do método de API, ¢ possivel obter
dados desde os primeiros registros de transagdes com Bitcoin, sendo a partir de 2010.

A seguir, estdo demonstrados e analisados os resultados das principais medidas de
desempenho de todas as configuracdes utilizadas nas estratégias MACD, FFFD e RSI-MA,
respectivamente e, escolhida a melhor configuracao de cada estratégia para comparagao da

eficiéncia dos modelos operacionais.

4.1 Configuracdes utilizadas na estratégia MACD

A primeira configuracdo utilizada ¢ a padrdo criada pelo inventor do indicador e as
demais foram escolhidas com intuito de avaliar a estratégia a médio e longo prazo. A seguir
estdo representados os resultados das configuragdes utilizadas na estratégia MACD nas

tabelas 4, 5 ¢ 6.

Tabela 4 - Configuracdes estratégia MACD

Cruzamento de MACD
Parametro Macdl Macd?2 Macd3
Configuragao 1 12 26 9

Configuracao 2 20 36 11
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Configuragdo 3 36 72 20

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na tabela 5 estdo representados os retornos das configuragdes utilizadas na estratégia
MACD, ¢ possivel analisar que as duas primeiras configuragdes tiveram prejuizo ao longo do
periodo analisado, tendo um lucro liquido respectivamente de U$-8.069,08 ¢ U$-7.507,47.
Um prejuizo considerdvel em torno de 80% e 75% do capital inicial. Enquanto que, a
configuracdo 3 teve um retorno positivo, sendo um lucro liquido de U$10.485,63. Uma

valorizacao de 104% do capital investido.

Tabela 5 - Retorno MACD

Configuracoes Capital inicial U§ Montante ao final do periodo U$ Lucro Liquido U$ % de lucro liquido

Config.1 10.000,00 1.930,92 -8.069,08 -80,69
Config.2 10.000,00 2.492,53 -7.507,47 -75,07
Config.3 10.000,00 20.485,63 10.485,63 104,86

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa, 2023.

Na tabela 6 estdo representados o volume de operagdes ¢ a taxa de assertividade das
trés configuracoes da estratégia MACD, observa-se que as configuracdes 1 ¢ 2 tem um alto
volume de negociagdo sendo respectivamente 101 operacdes e 77 operagdes, € ambas
possuem uma baixa taxa de assertividade, sendo ambas em torno de 20%. Enquanto que, a

configuracdo 3 realizou apenas 36 operagdes € manteve uma taxa de assertividade de 41%.

Tabela 6 - Volume de operagdes e taxa de assertividade MACD

Configuracdes N° de operacdes N° de operagdes vencedoras N p‘liggg:?gses asse;l;zi‘\)f::lg((;e %
Config.1 101 21 80 20,79
Config.2 77 15 62 19,48
Config.3 36 15 20 41,67

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa, 2023.

Na tabela 7 estdo representados os resultados operacionais das configuragdes da
estratégia MACD. Observa-se que a média de lucro por operagdo das primeiras duas
estratégias foi relativamente baixa em relagdo ao capital investido sendo respectivamente de
U$94,62 e U$141,53 tendo um percentual da média de lucro por operacdo de 0,95% e 1,42%.
Ambas mantiveram uma propor¢ao nivelada da média de prejuizo por operagdo em relacao a
média de lucros por operagdao sendo respectivamente U$-125,70 e U$-155,33 sendo um

percentual da média de lucro por operacdo de -1,26% e -1,55%.
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A configuragdo 3 por outro lado, obteve uma média de lucro por operacdao de
U$1.271,61 sendo um percentual da média de lucro por operagdo de 12,72%, uma propor¢ao
de ganho excelente em relagdo ao capital investido. Ja a média de prejuizo por operacgao foi de

U$-474,79 equivalente a um percentual da média de lucro por operagao de -4,75%.

Tabela 7 - Resultado das operacdes MACD.

P S
i . %da %da Médiade Medinde o g, %o da
Operag¢iao Operacio ~ ~ prejuizo - média de
Configurac . . operacio operacdo lucro por média de . .
~ com maior com maior . . = por prejuizo
oes ., com maior com maior operacio ~ lucro por
lucro US$ prejuizo U$ . operacio - por
lucro prejuizo Us$ operacio ~
US$ operaciio
Config.1 293,26 -404,24 2,93 -4,04 94,62 -125,70 0,95 -1,26
Config.2 433,93 -451,76 4,34 -4,52 141,53 -155,33 1,42 -1,55
Config.3 5.513,49 -1.153,84 55,13 -11,54 1.271,61 -474,79 12,72 -4,75

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa.

Analisando os resultados apresentados das trés configuracdes, pode-se destacar alguns
pontos que levaram a terceira configuracdo a ser a unica lucrativa. Primeiramente, em relacao
aos parametros utilizados: a estratégia ¢ composta por médias moveis, periodos curtos estdo
sujeitos a mudancas mais rapidas de comportamento em relagao as oscilagdes do preco, que
por si s6 geram um impacto negativo neste tipo de estratégia, pois ¢ um modelo seguidor de
tendéncias. Este rapido impacto na mudanga de comportamento faz com que sejam gerados
falsos sinais de compra e venda ocasionando em um maior volume de operagdes e, quanto
maior for o volume de operagdes, maior ¢ a exposi¢ao ao mercado, refletindo num risco
maior.

Com base na taxa de assertividade e na média de rendimentos auferidos por operagao,
observa-se que ndo héa necessidade de possuir uma assertividade maior que 50%para obter
resultados positivos. A maior influéncia sobre o resultado ¢ o gerenciamento financeiro e
operacional, pode-se analisar esta afirmacdo analisando a relagdo da média de lucro por
operacdo em relagdo a média de prejuizo por operagdo. Neste caso, a terceira configuracao
obteve uma propor¢do de risco/retorno um pouco superior a 1:2, garantindo lucratividade

mesmo com uma assertividade de apenas 41,67%
4.2 Configuracdes utilizadas na estratégia FFFD
Como as operagdes desta estratégia ocorrem sempre contra-tendéncia, apenas o desvio

padrao foi alterado, pois alterando o periodo, gera um impacto negativo no intervalo de tempo

captado pelas bandas. A primeira configuragdo utilizada ¢ a padrao criada pelo inventor do
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indicador e as demais s3o valores escolhidos arbitrariamente com intuito de avaliar a
estratégia em momentos com maior sensibilidade a volatilidade. A seguir estdo representados

os resultados das configuracdes utilizadas na estratégia FFFD nas tabelas 8, 9 e 10.

Tabela 8 - Configuracdes estratégia FFFD

Bandas de Bollinger (FFFD)

Parametro SMA Desvio Padrao
Configuracao 1 20 2
Configuracao 2 20 2,5
Configuracao 3 20 3

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na tabela 9 estao representados os retornos das configuragdes utilizadas na estratégia
FFFD, ¢ possivel analisar que as duas primeiras configuracdes tiveram prejuizo ao longo do
periodo analisado, tendo um lucro liquido respectivamente de U$-8.467,07 e U$-7.962,05.
Um prejuizo consideravel em torno de 80% e 79% do capital investido. Enquanto que, a
configuragdo 3 teve um retorno positivo, sendo um lucro liquido de U$61,65. Uma

valorizagdo de 0,62% do capital investido.

Tabela 9 - Retorno FFFD

Configuracoes Capital inicial US§ Montante ao final do periodo U$ Lucro Liquido U$ % de lucro liquido

Config.1 10.000,00 1.532,93 -8.467,07 -80,67
Config.2 10.000,00 2.037,95 -7.962,05 -79,62
Config.3 10.000,00 10.061,65 61,65 0,62

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa.

Na tabela 10 estdo representados o volume de operacgdes e a taxa de assertividade das
trés configuragdes da estratégia FFFD. Observa-se que a configuracao 1 tem um alto volume
de negociacdo sendo 77 operacdes, enquanto que ambas as ultimas possuem um volume de
operagdes bem inferior sendo respectivamente, 32 e 15 operagdes. No entanto, a taxa de
assertividade foi relativamente baixa sendo ambas em torno de 25%, enquanto que, a

configuracdo 3 obteve uma taxa de assertividade de 40%.
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Tabela 10 - Volume de operagdes e taxa de assertividade FFFD.

Configuracdes N° de operacdes N° de operagdes vencedoras N p‘ligf;;:g:es assejt?j::lgge %
Config.1 77 20 56 25,97
Config.2 32 8 23 25
Config.3 15 6 8 40

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa.

Na tabela 11 estdo representados os resultados operacionais das configuragdes da
estratégia FFFD. A média de lucro por operacdo das trés configuragdes foi respectivamente de
U$455,92; U$560,71 ¢ U$852,46 tendo um percentual da média de lucro por operagdo de
4,56%, 5,61% e 8,52%. Todas mantiveram uma proporcao nivelada da média de prejuizo por
operacdo em relagdo a média de lucros por operacdo sendo respectivamente U$-125,70; US$-
155,33 e sendo um percentual da média de lucro por operagdo de -1,26% e -1,55%.

A configuracdo 3, por outro lado, obteve uma média de lucro por operacdo de
U$1.271,61 sendo um percentual da média de lucro por operagdo de 12,72%, uma propor¢ao
de ganho excelente em relagdo ao capital investido. Ja a média de prejuizo por operagao foi de

U$-474,79 equivalente a um percentual da média de lucro por operagao de -4,75%.

Tabela 11 - Resultado das operagdes FFFD.

. Médi /
. . %da %da Meédiade Sedirde o4, 7o da
Operaciao Operacio ~ ~ prejuizo . média de
Configurac . . operacio operacdo lucro por meédia de . .
~ com maior com maior . . ~ por prejuizo
oes . com maior com maior operacio ~ lucro por
lucro US$ prejuizo U$ . operacio - por
lucro prejuizo Us$ operacio ~
US$ operaciio
Config.1 3.183,36  -6.362,23 31,83 63,62 455,92 31547 4,56 23,15
Config.2 1.231,41  -5.626,66 12,31 -56,27 560,71 54598 5,61 -5,46
Config.3 1.190,95 -1.574,58 11,91 -15,75 852,46 -699,36 8,52 -6,99

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa.

Analisando os resultados apresentados das trés configuracdes, pode-se destacar alguns
pontos que levaram este modelo a ter um péssimo desempenho, apesar de a terceira
configura¢do ter um resultado financeiro positivo, ¢ um ganho relativamente pequeno em
relagdo ao periodo de andlise e ao capital investido dado também a alta volatilidade do
mercado de criptomoedas. Primeiramente, este modelo ¢ caracterizado como um oscilador, ou
seja, € voltado para ciclos de mercado de equilibrio entre oferta ¢ demanda (lateralizagao), se
observarmos a trajetoria do pre¢o do ativo Bitcoin, ¢ um ativo de alta volatilidade que,
dificilmente encontra-se em regides de equilibrio. Como analisado no primeiro modelo, o alto
volume de negociacao esta atrelado a uma maior exposi¢do ao mercado.

Observa-se que a variacao do parametro do desvio padrao, foi diminuindo pela metade

o volume de operagdes de uma configuracdo para outra. Observa-se na configuragdo 3 como
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uma taxa de assertividade em torno de 40% pode gerar resultados positivos, no entanto o
maior impacto no resultado financeiro esté relacionado a proporc¢ao de risco/retorno.

Como a maior influéncia sobre o resultado ¢ o gerenciamento financeiro e operacional,
pode-se afirmar que estipulando uma razdo de risco/retorno de 1:2 este tipo de modelo
operacional poderia ter um desempenho financeiro excelente, tendo em vista que, a

configuracdo 3 teve uma taxa de assertividade razoavel em torno de 40%.

4.3 Configuracoées utilizadas na RSI-MA

Como as operagoes desta estratégia ocorrem sempre contra-tendéncia, apenas o desvio
padrao foi alterado, pois alterando o periodo, gera um impacto negativo no intervalo de tempo
captado pelas bandas. A primeira configuragdo utilizada ¢ a padrio criada pelo inventor do
indicador e as demais foram escolhidas com intuito de avaliar a estratégia em momentos com
maior sensibilidade a volatilidade. A seguir estdo representados os resultados das

configuragdes utilizadas na estratégia FFFD nas tabelas 12, 13 e 14.

Tabela 12 - Configuragdes estratégia RSI-MA

RSI-MA
Parametro RSI EMA SMA
Configuragao 1 14 9 36
Configuracao 2 19 21 72
Configuragdo 3 21 36 120

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na tabela 13 estdo representados os retornos das configuragdes utilizadas na estratégia
RSI-MA, todas as configuracdes obtiveram lucros sendo o lucro liquido das estratégias
respectivamente, U$417,89; U$30.191,15 e U$28.820,76. Representando retornos sobre o
capital investido respectivamente de, 4,18%, 301,91% e 288,21%.

Tabela 13 - Retorno RSI-MA

Configuracoes Capital inicial US Montante ao final do periodo U$ Lucro Liquido U$ % de lucro liquido

Config.1 10.000,00 10.417,89 417,89 4,18
Config.2 10.000,00 40.191,15 30.191,15 301,91
Config.3 10.000,00 38.829,76 28.820,76 288,21

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa.
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Na tabela 14 estao representados o volume de operagdes e a taxa de assertividade das
trés configuragdes da estratégia RSI-MA. A configuracao 1 foi a que obteve o maior volume
de negociacao sendo 46 operagdes, enquanto que ambas as ultimas possuem um volume de
operagdes bem inferior sendo respectivamente, 21 e 11 operagdes. Este modelo operacional ja
se mostrou um tanto quanto mais eficiente que os demais, devido a sua taxa de assertividade,
sendo as duas primeiras configuracdes tendo uma taxa de assertividade em torno de 33% e a

configuracdao 3 com 54,55%

Tabela 14 - Volume de operacdes e taxa de assertividade RSI-MA

~ o ~ o ~ N° de operacdes Taxa de
Configuracdes N° de operacdes N° de operagdes vencedoras perdedoras assertividade %
Config.1 46 15 31 32,61
Config.2 21 7 13 33,33
Config.3 11 6 4 54,55

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa.

Na tabela 15 estdo representados os resultados operacionais das configuragdes da
estratégia RSI-MA. A média de lucro por operagdo das trés configuracdes foi respectivamente
de U$1.402,24; U$8.000,25 ¢ U$7.219,15 tendo um percentual da média de lucro por
operacao de 14,02%, 80,00% e 72,19%, as configuragdes 2 e 3 tiveram um percentual de
lucro por operagao excelente.

As configuracdes 1 e 3 mantiveram uma relacao de risco retorno de 1:2 da média de
prejuizo por operagao em relagdo a média de lucro por operagdo sendo respectivamente, U$-
665,02 ¢ U$-3.430,96 representando uma variagao de -6,65% e -34,31%. A configuragdo 2,
por outro lado, obteve uma relagdo de risco/retorno de um pouco mais de 1:3 da média de

prejuizo por operagdao em relacdo a média de lucro por operagao

Tabela 15 - Resultados das operacdes RSI-MA

) S
- . Y%da %da  Médiade Medinde o 4, %o da
Operagiao Operacio ~ ~ prejuizo - média de
Configurac . . operacio operacdo lucro por média de . .
~ com maior com maior . . ~ por prejuizo
oes ., com maior com maior operacio . lucro por
lucro US$ prejuizo U$ . operacio - por
lucro prejuizo Us operacgio ~
US$ operacio
Config.1 9.097,58 -4.834,09 90,98 -48,34 1.402,24 -665,02 14,02 -6,65
Config.2  35.791,18 -6.196,32 357,91 -61,96 8.000,25 -2.432,32 80,00 -24,32
Config.3  26.770,43 -5.749,75 267,70 -57,41 7.219,15  -3.430,96 72,19 -34,31

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa.

Analisando os resultados apresentados nas trés configuragdes, podemos avaliar os
motivos deste modelo possuir um desempenho excelente se comparado aos demais modelos

de Anélise Técnica. Em relagdo aos parametros utilizados: como no primeiro modelo este ¢
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formado por médias moéveis, no entanto, os sinais de compra e venda estdo atrelados ao
gatilho gerado pelo indicador RSI, que, por sua vez, serve para minimizar os falsos sinais de
compra ¢ venda, uma vez que, o RSI demonstra regides de sobrevalorizacdo ou
subvaloriza¢do do prego, antecipando o investidor de possiveis reversoes da tendéncia.

Com base na taxa de assertividade e na média de rendimentos auferidos por operacao
observa-se que nao ha necessidade de possuir uma assertividade maior que 50% para obter
resultados positivos. Por exemplo, apesar da configuracdo 3 possuir uma assertividade de
54,55% ainda obteve resultado inferior a configuracdo 2 que, por sua vez, obteve uma
assertividade de apenas 33,33%. O que explica isso ¢ que a razdo de risco retorno na
configuragdo 2 foi superior a da configuragdo 3, o que novamente leva a afirmagdo, que o
maior diferencial para tornar uma estratégia lucrativa ao longo do tempo ¢ o gerenciamento

operacional e de risco.

4.4 Retorno Buy’n’ Hold e CDI
A seguir, na Tabela 16, sdo apresentados os resultados da carteira caso fossem
realizados investimentos de longo prazo no Bitcoin e o retorno da renda fixa, sendo utilizada

respectivamente a estratégia de Buy 'n Hold e o retorno do CDI.

Tabela 16 - Retorno Buy'n' Hold e CDI

Configuracdes Rentabilidade % Retorno Liquido U$
Buy’n Hold 10.879,31 1.097.930,31
CDI 114,04 11.404,42

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa.

O resultado da simulagdo de um investimento em Bitcoin realizado no inicio do
periodo (01/01/2015) ao final do periodo analisado (30/10/2023) obteve um retorno de
10.87,31% no periodo, tendo um retorno liquido de U$1.097.930,31. Enquanto que o CDI
obteve um retorno de 114,04%, equivalente a um lucro liquido de U$11.404,42.

Na Tabela 17 visualizada a seguir, estd o resultado do retorno e da Taxa de
crescimento anual composta (CAGR) das melhores configuragdes dos modelos operacionais e

dos modelos de investimento passivo.



59

Tabela 17 - Comparagdo do retorno das estratégias de Andlise Técnica e dos modelos de

investimento passivo.

Taxa de crescimento anual composta
Estratégia de Investimento Lucro Liquido U$ % de lucro liquido P

(CAGR) %
MACD Config. 3 10.485,63 104,86 9,37
FFFD Config. 3 61,65 0,62 0,07
RSI-MA Config. 2 30.191,15 301,91 16,48
Buy’n’ Hold 1.097.930,75 10.879,31 80,12
CDI 1.040,11 114,04 9,97

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa.

Pode-se observar que sim, ha a possibilidade de ter bons resultados no mercado de
criptomoedas utilizando estratégias convencionais de negociacdo considerando. No entanto,
devido a caracteristica do tipo de ativo, e ao historico do preco do Bitcoin, a estratégia de
Buy’n’ Hold mostrou-se muito superior em relagdo a todas estratégias de Analise Técnica e
que o CDI. Em todo caso, deve-se levar em consideragdo que a Analise Técnica utiliza do
gerenciamento de risco para ter mais controle sobre as operacdes e sobre os resultados,
enquanto que, nao ha como prever o quanto um criptoativo tende a se valorizar ao longo do
tempo.

A taxa de crescimento anual composta proporciona uma métrica de quanto seria a taxa
de crescimento do capital caso mantenha-se o retorno constante ao longo do tempo. No
entanto, neste mercado ndo ¢ uma métrica tdo relevante dadas as carcteristicas de alta

voltatilidade desse mercado.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O estudo obteve sucesso em alcancar o objetivo proposto de testar a eficiéncia de
métodos de negociacao utilizados na teoria da Andlise Técnica no mercado de criptoativos e
comparar os resultados com investimentos passivos, utilizando o Bitcoin como moeda de
referéncia e o retorno do CDI. Para tal finalidade, foi desenvolvido um algoritmo utilizando a
linguagem de programacdo Python para automacgao dos backtests, mecanismo este que serve
de grande auxilio para o pesquisador, uma vez que possibilita o processamento de uma base
de dados imensa, a aplicacdo e execucdo de métodos em questdo de minutos. Devido a
algumas limitacdes na busca dos dados devido ao método de coleta de dados selecionado
(web scraping), o periodo analisado ndo chegou a utilizar um intervalo de 10 anos, que
essencialmente seriam necessarios para compor o longo prazo, ¢ utilizado um periodo de 7
anos e 10 meses..

O periodo de andlise compreende da data 01/01/2015 a 30/10/2023, no qual os
backtests das estratégias foram executados no ativo Bitcoin, sendo a moeda de maior
referéncia do mercado de criptomoedas devido a seu marketcap. Os resultados demonstram
que se pode obter resultados satisfatorios em termos de rentabilidade neste mercado utilizando
as ferramentas disponibilizadas pela Analise Técnica para andlise de ativos de renda varidvel.
Foi possivel observar que, a rentabilidade ¢ consequéncia de um bom gerenciamento
operacional e financeiro, uma vez que, se o investidor optar por um menor numero de
operacdes atrelada a uma razdo de risco/retorno favoravel serd possivel obter resultados
positivos e satisfatorios. Outro ponto importante a ser destacado ¢ a utilizagdo de um maior
numero de indicadores para auxilio na tomada de decisdo, uma vez que, quanto mais
confluéncias o investidor tiver no momento da negociacdo, maior a probabilidade de
encontrar boas oportunidades no mercado, como foi o caso da estratégia RSI-MA que obteve
o melhor resultado dentre as estratégias de Analise Técnica. Entretanto, para o caso especifico
do Bitcoin, que teve uma valorizagdo extraordinaria, a compra e retengao dessa criptomoeda
se mostrou muito mais lucrativa do que o uso da Andlise Técnica.

Como contribuicdo teodrica, espera-se que os resultados obtidos e os métodos utilizados
neste trabalho auxiliem a literatura sobre Andlise Técnica e modelos de investimento e
utilizacdo de linguagem de programag¢ao no auxilio de estudos, assim como possa
proporcionar maior visibilidade e compreensdo sobre o mercado de criptoativos. Como

contribuicdo pratica se espera que os resultados obtidos na pesquisa possam orientar o
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investidor pessoa fisica na tomada de decis@o e que sirva de auxilio na refina¢do e incentivo
no desenvolvimento de novos métodos.

Assim sendo, como sugestdes para trabalhos futuros recomenda-se realizar novo
estudo utilizando a estratégia RSI-MA desenvolvida pelo autor desta pesquisa em outras
classes de ativo e também determinar uma margem de risco/retorno para as operacdes
buscando melhor controle sobre o capital investido. Outros pontos a serem considerados para
uma andlise mais refinada ¢ uma abordagem mais aprofundada sobre ciclos de mercado e
analise da atuacdo institucional para melhor aplicacdo e desempenho das estratégias. Para este
fim, sugere-se a metodologia de Ondas de Elliot (FROST; PRECHTER; COLLINS, 2002)
para identificar ciclos de desequilibrio do prego (tendéncias) e o modelo de Smart Money
Concepts (LEITAO, 2022) para identificar os ciclos de acumulagdo e distribuigdo do preco e
entender os fundamentos necessarios para interpretacdo da atuagdo institucional através da
andlise Técnica. Outra ferramenta sugerida para aprimorar os métodos ¢, a utilizacdo de
machine learning para identificacdo dos ciclos de mercado e execugdo das ordens em tempo
real de forma automatizada, uma vez que o algoritmo utilizado neste estudo possui limitagdes
quanto a analise aprofundada de mercado e quanto a execucdo de negociagdes dos modelos

operacionais.
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