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RESUMO

O mercado financeiro atua como um canal para a alocacao de recursos
entre investidores, empresas e governos, oferecendo liquidez e auxiliando na determi-
nagao dos precos dos ativos. Estratégias de investimento, por sua vez, sdo métodos
estruturados que orientam decisdes de compra e venda de ativos, buscando otimizar
retornos e minimizar riscos. Com o0s avancgos tecnoldgicos, investidores individuais
passaram a acessar ferramentas capazes de criar e executar estratégias complexas,
antes restritas a grandes corporagdes. A eficacia dessas estratégias pode ser avali-
ada por meio de backtesting. Diante desse contexto, o presente trabalho apresenta o
desenvolvimento de uma ferramenta para backtesting de estratégias de investimento,
baseadas em ordenacéao de ativos, permitindo avaliar o desempenho em cenarios va-
riados e explorar diferentes combinacdes de parametros. A ferramenta manipula pa-
rametros, identifica configuragdes eficazes e avalia estratégias em listas de ativos or-
denadas. Os experimentos realizados demonstraram a flexibilidade do sistema e sua
capacidade de avaliagdo de estratégias de investimento. Os resultados evidenciaram
o potencial da abordagem para capturar dinAmicas de mercado e validar hipoteses de
forma clara e replicavel, contribuindo para o uso de estratégias de investimento mais
eficientes no mercado financeiro.

Palavras-chave: Backtesting. Mercado Financeiro. Analise técnica. Ordenagéo de
ativos. Portfdlio.



ABSTRACT

The financial market serves as a channel for resource allocation among in-
vestors, corporations, and governments, providing liquidity and aiding in asset price
determination. Investment strategies, in turn, are structured methods that guide buy
and sell decisions, aiming to optimize returns and minimize risks. With technological
advancements, individual investors have gained access to tools capable of creating
and executing complex strategies, previously exclusive to large corporations. Autono-
mous agents employ both fundamental and technical analysis to operate continuously
while avoiding emotional biases. The effectiveness of these strategies is evaluated
through backtesting. This study presents a functional architecture for backtesting stra-
tegies, already validated, enabling performance evaluation across varied scenarios and
exploring different parameter combinations. The tool manipulates parameters, identi-
fies effective configurations, and ranks strategies in specific asset lists. The experi-
ments conducted demonstrated the system’s flexibility and its ability to support infor-
med decision-making. The results highlight the approach’s potential to capture market
dynamics and validate hypotheses clearly and reproducibly, contributing to the adop-
tion of more efficient investment strategies in financial market.

Keywords: Backtesting. Financial Market. Fundamental Analysis. Technical Analysis.
Investment Strategies.
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1 INTRODUCAO

O mercado financeiro é um sistema no qual se realizam negociacoes de
ativos financeiros, como acées, titulos, moedas e derivativos. Ele facilita a transfe-
réncia de recursos entre investidores, empresas e governos, proporcionando liquidez
e ajudando a determinar os pregos dos ativos, de forma a desempenhar um papel
crucial na organizagdo econémica e social dos paises. Nas ultimas décadas, houve
uma reestruturacao devido ao avancgo tecnoldgico, possibilitando pessoas fisicas e in-
vestidores individuais a participarem das opc¢des de investimento, o que, antes, era
disponivel apenas para grandes empresas, gerando, assim, mais liquidez (ARAUJO,
2021).

Dentre esses avangos tecnolégicos, estdo os agentes autbnomos voltados
ao mercado financeiro. Eles trabalham na analise de mercado, empregando técnicas
e algoritmos de andlise de ativos financeiros, de modo que nao haja influéncia externa,
como a emocional, além de permitir operagdes ininterruptas.

Estes agentes usam como base indicadores de mercado que se originam
da andlise técnica, a qual utiliza padrées e tendéncias de pregos passados para prever
movimentos futuros do mercado (NTI; ADEKOYA; WEYORI, 2020). Essa abordagem
baseia-se no fato de que todas as informacgdes relevantes ja estao refletidas nos pre-
cos e que padroes tendem a se repetir. Algumas ferramentas, como graficos e médias,
sdo comumente utilizadas para identificar oportunidades no mercado.

Com base nessas analises, os ativos financeiros podem ser filtrados de
acordo com seu potencial de desempenho. Este processo considera fatores como o
nivel de risco, expectativa de retorno, a forca das tendéncias e a volatilidade histérica.
Este processo torna-se essencial para a constru¢cao de um portfélio e a tomada de
decisdes (PEREIRA; OLIVEIRA, 2021).

Com base nos indicadores das analises, diversas estratégias podem ser
implementadas para se negociar no mercado financeiro. Para avaliar uma estratégia,
€ interessante fazer simulagées com dados historicos para verificar o desempenho ao
longo do tempo. Esse processo é conhecido como backtesting, o qual, quando indica
um bom desempenho, sugere uma estratégia interessante de investimento (ARNOTT;
HARVEY; MARKOWITZ, 2018).

Além disso, ao se analisar um conjunto de estratégias, juntamente com
dados histoéricos dos ativos do mercado financeiro e aplicar o backtesting para testa-
las, torna-se possivel implementar uma arquitetura flexivel. Essa arquitetura permitira,
automaticamente, a variacdo de multiplos parametros das estratégias, além de pos-
sibilitar a combinacao desses parametros de diversas maneiras, proporcionando uma
avaliagdo mais abrangente.

Na arquitetura proposta neste trabalho, o usuario desenvolveu seu proprio
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algoritmo de ordenacéao (ranking) de ativos, enquanto a ferramenta realizou a avali-
acao das estratégias com base nos parametros configurados. O principal diferencial
dessa arquitetura é sua capacidade de aceitar e manipular varios parametros, realizar
variacbes e combinagdes entre eles e executar o backtesting nestas combinacdes,
facilitando, assim, a identificacdo dos parametros mais eficazes.

1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho foi desenvolver uma ferramenta para
backtesting de estratégias de investimento baseadas na ordenacéo de ativos, per-
mitindo a avaliacdo e a comparacgao de diferentes abordagens no mercado financeiro.

1.1.1 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo principal, foram estabelecidos os seguintes objeti-
vos especificos:
- estabelecer as funcionalidades da arquitetura de backtesting para avalia-
cao de estratégias considerando-se o lucro;
- modelar e implementar as classes principais que compdem o sistema;
- validar a ferramenta desenvolvida por meio de experimentos em dados
reais.

1.2 Justificativa

Segundo Martins| (2023), o numero de pessoas fisicas no mercado finan-
ceiro aumentou consideravelmente entre os anos de 2018 e 2022. Isso ocorreu devido
a diversos fatores, sendo o principal deles o avanco tecnoloégico. Em janeiro de 2018,
havia cerca de 700 mil pessoas fisicas investindo na bolsa de valores. Ja em janeiro
de 2022, esse numero passou para mais de 5 milhées, representando um aumento
percentual de 616%.

Considerando a complexidade do mercado financeiro e a diversidade de es-
tratégias de investimento disponiveis, surge uma demanda crescente por ferramentas
que facilitem a avaliagdo e comparacgao delas. O desenvolvimento de uma arquitetura
de analise de estratégias e backtesting é fundamental para fornecer aos desenvolve-
dores uma plataforma para testar suas técnicas de investimento.

Estas ferramentas podem democratizar o acesso a analises sofisticadas
de investimento que, anteriormente, estavam disponiveis apenas para grandes ins-
tituicbes. Ao permitir uma avaliacdo mais eficaz das estratégias, essas ferramentas
também podem contribuir para uma melhor gestédo do risco e otimizagéo das carteiras
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de investimento. Além disso, a evolugao continua das tecnologias financeiras e o vo-
lume crescente de dados de mercado exigem métodos avangados para processar e
analisar informacdes, comprovando que a arquitetura de backtesting proposta fornece
uma contribuicdo oportuna e valiosa para o campo.

O presente trabalho se destaca ao automatizar esse processo de compara-
cao de multiplas estratégias, o que permite aos investidores tomarem decisdes mais
informadas e rapidas, identificando as estratégias mais promissoras para implemen-
tacdo no mercado financeiro. Isso permite aos investidores uma analise mais abran-
gente e eficaz de suas estratégias, facilitando a tomada de decisdes. A capacidade de
avaliar diversas estratégias lado a lado e de identificar rapidamente quais sdao as mais
promissoras, com base em métricas predefinidas, representa um avango significativo
em relacao as ferramentas atualmente disponiveis.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo destaca os principais conceitos abordados no desenvolvi-
mento deste trabalho. A Secao engloba o mercado financeiro de renda varia-
vel, fornecendo uma introdugéo as suas caracteristicas e funcionamento. A Segao[2.2]
discute a andlise técnica e seus indicadores. Em seguida, a Se¢édo 2.3 apresenta port-
folios e estratégias de investimento. Posteriormente, a Segéao explora a utilizacao
do backtesting em conjunto com esses algoritmos, visando a maximizacao do lucro.
Por fim, o capitulo encerra com a Segéo [2.5] contendo a reviséo do estado da arte,
que contextualiza o trabalho em relacdo as mais recentes pesquisas e tecnologias no
campo de estudo.

2.1 Mercado financeiro

O mercado financeiro é um ambiente dindmico no qual ocorrem transacées
de diversos instrumentos financeiros, como agoes, titulos, fundos imobilidrios, moedas
e commodities. Ele fornece o ambiente em que os participantes realizam operacoes
de compra e venda, visando a formacao de precos, alocagédo de recursos e gerencia-
mento de riscos.

Em mercados bem estruturados, as negocia¢des sdo organizadas e regula-
mentadas, garantindo transparéncia, liquidez e eficiéncia no processo de precificacao.
Bolsas de valores e outras plataformas conectam investidores a oportunidades, asse-
gurando transacodes seguras (SANTOS; SANTOS, 2005).

Os investimentos no mercado financeiro podem ser classificados em renda
fixa e renda variavel, conforme o grau de previsibilidade dos retornos. Instrumentos
de renda fixa, como titulos publicos e privados, apresentam remuneragao previamente
definida. Por outro lado, ativos de renda variavel, incluindo acées, fundos imobiliarios
e commodities, possuem retornos incertos, sujeitos as oscilacées do mercado.

O investimento em renda variavel estd associado a um nivel mais elevado
de risco, pois 0s pregos dos ativos sao influenciados por fatores econémicos, politicos
e comportamentais (FREITAS, 2020). A volatilidade inerente a esses ativos atrai in-
vestidores interessados em maiores retornos, embora represente, também, um risco
significativo. Conforme discutido por [Ferreira (2019) e Wainberg (2017), a oferta e a
demanda exercem papel fundamental na determinagao dos precos e dos resultados
dos investimentos.

As bolsas de valores desempenham um papel essencial na negociagéo
de ativos financeiros. Um exemplo € a Brasil, Bolsa, Balcao (B3), que organiza as
transagdes financeiras no Brasil, proporcionando liquidez e garantindo transparéncia
no processo de precificagdo (B3, 2021). No Brasil, a Comissao de Valores Mobilia-
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rios (CVM) é a entidade responsavel pela supervisdo e regulamentacao do mercado
financeiro. Vinculada ao Ministério da Fazenda, a CVM dispde de autonomia finan-
ceira e administrativa, assegurando que as operac¢des ocorram em conformidade com
as normas e regulamentos estabelecidos (CVM, [2020). Esses elementos estruturais
sdo fundamentais para o funcionamento eficiente do mercado financeiro, que deve se
adaptar continuamente as transformagdes econdmicas e tecnolégicas.

2.2 Analise técnica

Um tipo de analise largamente utilizada no mercado financeiro € a analise
técnica, que, por sua vez, € baseada na teoria de Dow. Pring (2014) define tal teoria
como o método mais antigo para identificar tendéncias no mercado de agdes, tendo
como objetivo determinar mudangas na tendéncia principal. Ela surgiu a partir do
trabalho de Charles Dow, que publicou diversos editoriais no Wall Street Journal. Os
fundamentos da teoria de Dow, caracterizados por |Lemos e Cardoso| (2010), sdo os
seguintes:

a) o mercado possui trés tendéncias (alta, baixa e lateral);

b) o volume de negociacao varia conforme a direcao da tendéncia de mer-

cado;

c) tendéncias primarias de alta passam por trés fases distintas de valori-

zacgao;

d) tendéncias primarias de baixa apresentam trés fases distintas de des-

valorizacao;

e) as médias médveis incorporam todas as informacgdes relevantes sobre

0S pregos;
f) a confirmacdo das médias mdveis é essencial para validar as andlises
técnicas realizadas.

Com base nesses fundamentos, Lemos| (2022) delineia trés principios fun-
damentais da andlise técnica. O primeiro deles ressalta que o mercado € uma soma
de todos os fatores relevantes, incluindo os psicolégicos e politicos, refletidos no preco
do ativo. Assim, a variagédo de preco € o foco principal da analise. O segundo principio
destaca que os precos seguem uma tendéncia ao longo do tempo, 0 que pode ser
compreendido melhor por meio da representacao grafica dos precos.

Por ultimo, o terceiro principio sugere que a histéria se repete, pois 0s
padroes comportamentais humanos tendem a permanecer consistentes ao longo do
tempo, o que implica que estratégias baseadas em padrdées passados podem ser efi-
cazes no futuro. Esses principios fornecem um arcabougo para interpretar e prever
movimentos de mercado com base na analise técnica.

Conforme Goldberg e Nitzsch| (2001), o cerne da andlise técnica é reco-
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nhecer as tendéncias, visto que os modelos mais eficazes sao aqueles capazes de
determinar 0 momento em que uma tendéncia se estabelece de forma sélida. Dito
isso, ha algumas formas de visualizar os dados de preco ao longo do tempo, permi-
tindo aos investidores discernir padrdes e tendéncias cruciais para tomadas de deci-
séo. [Edwards, Magee e Bassetti (2018) classificam algumas ferramentas que auxiliam
na analise técnica, como graficos, medias moéveis e suas variagdes, linhas de suporte
e resisténcia e alguns osciladores.

Além disso, a anadlise técnica pode ser utilizada como uma estratégia pra-
tica tanto para a selegédo de ativos a serem adquiridos quanto para a identificacao de
momentos oportunos para venda. Por meio da identificagdo de tendéncias de alta ou
de baixa, investidores podem estruturar decisbes com base em movimentos projeta-
dos, maximizando ganhos ou minimizando perdas.

Para complementar essas ferramentas, indicadores técnicos desempe-
nham um papel fundamental na analise técnica. Um indicador técnico € um conjunto
de informagdes obtidas ao se realizar célculos matematicos nos valores de ativos,
utilizado na andlise técnica de mercados financeiros para prever movimentos futuros
de precos com base em dados histéricos de precos e volume de negociacao. Esses
indicadores derivam de férmulas aplicadas a dados, como valores de abertura, fecha-
mento, maxima, minima e volume de negociagdo. Um unico ponto de dado isolado
nao proporciona muita informacao; é necessaria uma série temporal desses pontos
para uma analise eficaz (LEMOS, 2022). Os indicadores técnicos ajudam os traders a
identificar tendéncias, pontos de reversao e possiveis sinais de compra ou venda.

As médias mdveis sdo amplamente usadas na analise técnica para iden-
tificar tendéncias em dados financeiros, calculando a média dos precos de um ativo
em periodos especificos, como dias ou semanas. Elas suavizam flutuagbes diarias,
como observado na Figura[1] fornecendo um sinal claro sobre a diregdo do mercado.
Existem médias moveis simples e ponderadas. Segundo Murphy (1999), os periodos
de calculo variam conforme o objetivo do investidor, como curto prazo (10, 20, 50 dias)
e longo prazo (200 dias).

O método do cruzamento duplo, também conhecido como cruzamento de
médias méveis, utiliza duas médias moveis para identificar tendéncias e sinais de
compra ou venda. Segundo Pring (2014), quando uma média movel mais curta cruza
acima de uma média mais longa, gera-se um sinal de compra; quando cruza abaixo,
gera-se um sinal de venda. Na Figura [1} é possivel observar que houve trés cru-
zamentos e, a partir disso, analisar o indicador. Este método é eficaz para capturar
mudancas de tendéncia e fornecer indicadores para negociagao.



19

Figura 1 — Cruzamento de média mével
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

2.3 Portfdlio e estratégias de investimento

Um portfélio, no contexto do mercado financeiro, € a combinacao de diver-
sos ativos financeiros que um investidor possui. O risco é a medida da variagédo dos
retornos de um ativo em relagdo ao seu valor esperado, enquanto o retorno representa
0 ganho ou perda de um investimento em um periodo especifico. Os investidores bus-
cam maximizar o retorno do portfolio e minimizar o risco, e a diversificagdo é uma
estratégia-chave para reduzir o risco global para um nivel inferior ao risco individual
de cada ativo (ASSAF NETO, 2014). Ela diminui o impacto de variagbes adversas em
retornos de ativos isolados, devido a combinacao de ativos nao correlacionados, que
reduz a exposicao a flutuacdes especificas de cada ativo.

A teoria moderna de portfélios, desenvolvida por Harry Markowitz, estabe-
lece que a diversificagdo € mais eficiente quando os ativos tém correlagdes reduzidas
ou negativas. A inclusdo de ativos de setores econémicos distintos reduz a variancia
agregada do portfélio, pois ativos de um mesmo setor, geralmente, apresentam mo-
vimentos semelhantes, aumentando a exposicao a riscos especificos (MARKOWITZ,
1952).

A composicéo de portfélios eficientes, com o objetivo de maximizar retornos
e minimizar riscos, exige o uso de algoritmos especializados. Esses métodos calculam
a alocacgao ideal de recursos, considerando o equilibrio entre risco e retorno.

Estratégias de investimento, por sua vez, sdo abordagens planejadas para
alocar recursos financeiros com o objetivo de atingir metas especificas, como cres-
cimento de capital ou geracao de renda. Segundo Pereira e Oliveira (2021), essas
estratégias incluem o investimento em valor, que busca adquirir ativos subvalorizados.



20

Outra abordagem € o investimento em crescimento, focado em empresas com poten-
cial de aumento significativo em lucros, e também a diversificagdo, que distribui in-
vestimentos em diferentes classes de ativos, para minimizar riscos. Complementando
essas estratégias, a alocacao de ativos € uma pratica que envolve a divisdo estraté-
gica dos recursos entre diferentes categorias de investimento, ajustando a proporcéao
de cada uma com base no perfil de risco e nos objetivos financeiros do investidor.

Além dessas abordagens, existem estratégias voltadas para o curto prazo,
COmo 0 processo de compra e venda de ativos, popularmente conhecido como trading,
gue envolve a compra de ativos com a finalidade de vendé-los em um curto periodo
para se obter lucro com as flutuacoes de preco. Esse tipo de estratégia pode ser sub-
dividido em day trading, em que os ativos sdo comprados e vendidos no mesmo dia,
e swing trading, no qual as posi¢cdes sdo mantidas por alguns dias ou semanas. Tra-
ders, como sdo chamados os investidores que seguem essa estratégia, geralmente,
utilizam andlises técnicas e graficos para identificar oportunidades de curto prazo e
tomar decisbes rapidas de compra e venda.

2.4 Backtesting

O Backtesting € um método utilizado em modelagem para testar a per-
formance de uma estratégia ou modelo em dados histéricos (CAMPBELL, 2007). O
objetivo € avaliar a viabilidade de uma estratégia antes de aplica-la em situacées reais.

De acordo com [Christoffersen| (2008), o termo backtesting é usado de va-
rias maneiras no campo financeiro. Ele pode se referir tanto a avaliagdo do desem-
penho histérico hipotético de uma estratégia de negociacdo quanto a avaliagdo de
modelos de risco financeiro, utilizando dados histéricos de previsdes de risco e de
lucros e perdas.

Schumann (2018) descreve backtesting como o processo de simular uma
estratégia de investimento em dados histéricos para avaliar seu desempenho e ro-
bustez antes de aplica-la em condi¢cbes reais de mercado. De forma inversa, Ni e
Zhang| (2005) revelam que, se uma estratégia ndo teve bom desempenho no passado,
€ provavel que ela também nao tenha sucesso no futuro. Ja Lemos e Cardoso| (2010)
argumenta que, embora o0 passado nao garanta o futuro, o backtesting pode oferecer
uma boa indicagdo de como uma estratégia funcionara.

O backtesting é extensivamente utilizado na analise técnica para testar a
viabilidade de estratégias de negociacdo sem envolver capital real, ao recriar condi-
¢bes de mercado passadas. Por meio deste processo analitico, pode-se obter uma
vantagem histérica, permitindo a avaliacdo do desempenho da estratégia sem o risco
financeiro. A esséncia do método esta na criacdo de um ambiente de negociacao
simulado, em que os investidores podem avaliar a eficacia de suas estratégias com
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base em condi¢cées de mercado passadas.

Uma distingéo relevante no processo de backtesting esta na aplicagdo em
um unico ativo ou para uma lista de ativos. O backtesting em um Unico ativo, por sua
simplicidade, permite a analise isolada do desempenho da estratégia sob condicdes
especificas, facilitando a identificacao de padrbes ou inconsisténcias. Em contrapar-
tida, o backtesting em um portfolio de ativos € realizado considerando-se o conjunto de
ativos simultaneamente. Esse método avalia a estratégia aplicada ao portfélio como
um todo, simulando decisées de compra e venda de ativos com base em critérios
definidos, como alocagao de capital por setor.

O backtesting em portfélios ndo se limita a analise individual de ativos. Ele
integra os resultados das op¢des de compra e venda para construir o portfélio em cada
etapa, considerando fatores como diversificacéo, lucro e perda. Assim, a estratégia é
testada tanto no nivel individual dos ativos quanto na composicao final do portfolio.
Isso permite verificar a estratégia ao se balancear risco e retorno em diferentes cena-
rios de mercado, além do desempenho dos ativos selecionados.

Para que o processo de backtesting seja bem-sucedido, € necessario de-
senvolver uma estratégia de negociacdao com objetivos bem definidos, sendo crucial,
também, usar indicadores técnicos de forma eficiente. Além disso, é importante geren-
ciar riscos e analisar os resultados para refinar a estratégia, visando a sua aplicacéo
no mundo real.

Técnicas avancadas de backtesting e ferramentas permitem que os investi-
dores enfrentem armadilhas comuns. Elas ajudam a otimizar sistemas de negociacéo
automatizados e também permitem comparar metodologias, como andlise de cena-
rios e testes de desempenho futuro. Isso aumenta a confiabilidade e a performance
da estratégia.

De acordo com os autores Masteika, Rutkauskas e Janes| (2012), os dados
histéricos sao fundamentais no backtesting. Eles sao usados para simular entradas
e saidas de negociagdes, proporcionando uma base para avaliar o desempenho de
uma estratégia em diversas condigdes de mercado. E essencial considerar o periodo
de tempo e as condigcdes de mercado abrangidas pelos dados, para assegurar uma
avaliacdo extensiva. Com os dados historicos apropriados, os investidores podem
testar a viabilidade de uma estratégia de negociagao e aplica-la a periodos alternativos
ou a dados fora da amostra.

Em esséncia, o backtesting oferece a oportunidade de aprender com o pas-
sado, possibilitando decisdes mais informadas no presente e aumentando a confianga
na aplicacdo de estratégias em situacdes reais de mercado.
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2.5 Estado da arte

O Estado da Arte € uma parte fundamental deste trabalho, pois oferece
uma visdo atualizada do cenéario em que se insere. Esta se¢do destaca os principais
trabalhos académicos relevantes e ferramentas utilizadas na area de estudo.

2.5.1 Trabalhos académicos

Em um estudo relacionado, Sarasa-Cabezuelo (2023) desenvolveu um con-
junto de funcionalidades de backtesting para avaliar estratégias de negociacao, geren-
ciar carteiras, representar resultados de simulagdes e otimizar uma carteira de acdes.
Usuarios podem monitorar operacgdes, testar estratégias em diferentes condicdes de
mercado e acessar varias operagdes financeiras. A aplicagéo permite configurar port-
folios, escolher ativos, parametrizar estratégias, carregar dados histéricos e comparti-
lhar informacdes entre usuarios.

No entanto, a abordagem descrita por|Sarasa-Cabezuelo (2023) se concen-
tra na implementacao de uma Unica estratégia de negociacao baseada na compra ou
venda de ativos financeiros em seus maximos ou minimos em um periodo de tempo.

O trabalho dos autores Silveira e Rodriguez (2017) aborda a avaliacao de
estratégias de investimento no mercado financeiro brasileiro, com foco em estraté-
gias baseadas em indicadores técnicos. A pesquisa se concentra no indice lbovespa,
abrangendo o periodo de 2013 a 2015 e o primeiro semestre de 2016.

O estudo examina um conjunto especifico de indicadores técnicos e avalia
como eles influenciam as estratégias de investimento no contexto do mercado bra-
sileiro. No entanto, a baixa correlacao entre os retornos dos periodos analisados
evidencia a dificuldade de prever resultados futuros.

Embora o trabalho realize backtesting em multiplos ativos, ha limitagdes
importantes. Os autores ndo utilizam filtros para otimizar os indicadores e nao tes-
tam variagbes mais amplas de parametros. Além disso, ha um processo manual de
variagao.

2.5.2 Ferramentas

O Tradingview permite aos usuarios realizar backtesting de estratégias de
investimento em dados histéricos, customizando parametros e testando diferentes
abordagens de negociacao (TRADINGVIEW, [2024). Contudo, uma limitagao significa-
tiva da plataforma € a incapacidade de comparar varias estratégias simultaneamente e
ordena-las com base em critérios especificos de desempenho. Assim, os investidores
precisam consolidar resultados manualmente, um processo que pode ser demorado
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e propenso a erros. Embora o TradingView se destaque pela interface intuitiva e por
sua ampla comunidade de usuarios que compartilham scripts e ideias, a auséncia de
suporte nativo para multiplas estratégias limita sua aplicabilidade para analises com-
parativas detalhadas.

O MetaTrader 5 (MT5) é reconhecido pela sua capacidade de realizar back-
testing detalhado de estratégias usando dados historicos. Ele permite testar estra-
tégias com multiplos ativos e prazos simultaneamente, oferecendo mais indicadores
técnicos e ferramentas graficas (METAQUOTES, 2024). No entanto, ndo oferece su-
porte nativo para comparar varias estratégias simultaneamente ou para ordenacao de
ativos.

O NextTrade € um sistema de negociacéao algoritmica que permite a criacao,
o teste, a otimizagao e a implantacao de estratégias de negociacao (STARKS, 2024).
A plataforma suporta backtesting, permitindo avaliar o desempenho das estratégias
em dados histéricos, além de possibilitar a otimizacao de parametros por meio de
algoritmos genéticos. O sistema também oferece suporte a multiplas estratégias, pro-
piciando sua combinagéo para formar abordagens mais complexas. Adicionalmente, o
NextTrade suporta negociacdo multiativa, com a possibilidade de criacao de portfélios
diversificados.

O QuantConnect oferece um sistema de backtesting para estratégias de
negociacdo (QUANTCONNECT] 2024). Utiliza um motor de backtesting que simula a
execucao de estratégias em dados histéricos, incluindo agdes, futuros e criptomoedas.
O ambiente de simulacéo replica condi¢oes reais de mercado, considerando laténcia
e custos de transacao, e também gera métricas de desempenho, como retorno, vo-
latilidade e drawdown. A plataforma permite personalizacao de parametros e fornece
ferramentas de visualizacao e relatérios detalhados para analise dos resultados.

2.5.3 Comparacao dos trabalhos

O Quadro [1jcompara as funcionalidades de diferentes estudos e ferramen-
tas de backtesting, destacando diferengas em termos de suporte a multiplas estraté-
gias, ordenacao dos ativos, variacao de parametros e multiativo. Ferramentas popula-
res como TradingView e MetaTrader 5, apesar de suas interfaces intuitivas, sdo limita-
das na comparacao simultanea de multiplas estratégias. Essas ferramentas, embora
permitam a personalizacao de parametros, ndo oferecem uma variacao automatizada
e flexibilidade para estratégias genéricas.

O estudo de [Silveira e Rodriguez (2017), embora fornega suporte para mul-
tiplas estratégias, ndo permite a variacao dinamica de parametros nem a ordenacao
de ativos. Isso limita a possibilidade de otimizacédo e a personalizacao das estraté-
gias. Além disso, a analise do multiativo, no contexto de Silveira e Rodriguez| (2017),
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Quadro 1 — Trabalhos e ferramentas com backtesting

Backtesting Multiestra- | Ordenagéo| Variagdo | Multiativo
tégia de ativos | de para-
metros

' (SARASA-CABEZUELO, [2023)

(SILVEIRA; RODRIGUEZ, [2017)

(TRADINGVIEW, 2024)

(METAQUOQOTES, 2024)

(STARKS, 2024)
(QUANTCONNECT, 2024)
Presente trabalho

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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€ restrita, 0 que impede uma avaliacao de portfélios diversificados.

O NextTrade se diferencia pela possibilidade de montar multiplos portfélios
mesclando estratégias. Sua capacidade de personalizacédo é limitada pela falta de
uma variagdo automatizada de parametros durante o backtesting, o que pode retardar
0 processo de otimizacao.

O presente trabalho, por sua vez, se destaca ao combinar a capacidade de
ordenagédo dindmica de ativos, variacao automatizada de parametros e a implemen-
tacdo de multiplas estratégias de forma simultanea. Essas funcionalidades permitem
uma analise mais robusta e adaptativa, abordando as limitacées observadas em ou-
tras ferramentas.

Além disso, oferece suporte a multiativo, permitindo a construgdo de port-
félios diversificados ao longo do backtesting. A diversificacdo é um dos parametros-
chave que o sistema pode otimizar, oportunizando um processo de avaliacdo continuo.
A cada iteracdo de backtesting, o sistema prioriza os ativos com base na estratégia
definida pelo usuario, aplicando variacées automaticas aos parametros durante todo
0 processo.

Ao realizar uma avaliagdo comparativa entre diferentes estratégias e para-
metros ao longo do tempo, ele gera novas estratégias derivadas e permite aos investi-
dores escolherem as mais eficientes. Isso torna o trabalho uma contribuicao relevante
para investidores que precisam de uma ferramenta eficiente e adaptével, superando
algumas das barreiras comuns em plataformas amplamente utilizadas, que, muitas
vezes, limitam a flexibilidade e a profundidade da analise.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia adotada no desenvolvimento deste
trabalho. Inicia-se com a classificagdo da pesquisa, na Segao [3.1], seguida pela apre-
sentacéo da solugédo proposta, na Sec¢édo[3.2 Em seguida, na Secéo 3.3 sdo aborda-
dos os materiais e tecnologias utilizados, e, por fim, a Secao aborda os métodos e
os procedimentos adotados.

3.1 Classificacao da pesquisa

De acordo com Gil (2002), o presente estudo caracteriza-se, quanto a na-
tureza, como uma pesquisa aplicada, pois seu objetivo é resolver um problema préatico
relacionado ao desenvolvimento de uma ferramenta de backtesting para avaliar es-
tratégias de investimento baseadas na ordenacao de ativos no mercado financeiro.
Os objetivos e procedimentos sao descritivos e exploratérios, o que se justifica pela
analise de estratégias existentes e pela investigacdo de novas funcionalidades para a
arquitetura proposta.

Conforme Wazlawick| (2009), o trabalho pode ser classificado como uma
pesquisa que tem o objetivo de apresentar uma solugcéo considerada superior em re-
lacdo as existentes. A ferramenta proposta oferece uma abordagem inovadora para o
backtesting de estratégias de investimento. Ademais, segundo|Gerhardt e Denise Tolfo
Silveira (2009), os procedimentos adotados configuram uma pesquisa experimental.
Essa classificagdo se deve a manipulacao de variaveis durante o desenvolvimento e
teste da ferramenta em diferentes cenarios de mercado. A abordagem € quantitativa,
centrada na analise de dados histéricos e na aplicacdo de métodos estatisticos para
avaliar a eficacia das estratégias de investimento.

3.2 Solucao

No presente trabalho, foi desenvolvida uma ferramenta para backtesting de
estratégias de investimento baseadas na ordenacao de ativos. A arquitetura permite
a simulacao e analise de desempenho de estratégias em diferentes cenéarios de mer-
cado. A Figura[2 apresenta uma visdo geral da solugao.

O usuario, desenvolvedor e investidor, implementa algoritmos para orde-
nacao de ativos financeiros. Essa ordenacgéo € essencial para definir estratégias de
investimento e otimizar parametros por meio de simulagdes. O processo inicia-se
quando o usuario herda a classe abstrata Ranker e implementa o método rank() em
um arquivo Python. Esse método € responséavel por ordenar os ativos com base em
critérios especificos.
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Figura 2 — Solucao
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Além disso, o usuario fornece a lista de ativos, define os parametros do
algoritmo, especifica as regras de compra e venda, determina o periodo da simulagcéo
e informa o capital inicial. Com essas informacdes, a arquitetura do sistema realiza
0 backtesting, ajustando e combinando automaticamente os parametros do algoritmo
para testar diferentes configuragdes e avaliar seu desempenho.

Os resultados das simulacdes sao analisados com base em métricas espe-
cificas, como retorno e valor final do portfélio. A arquitetura apresenta a andlise de
performance das estratégias testadas, permitindo que o usuario compare o desempe-
nho entre diferentes estratégias e configuracdées de parametros.

3.3 Materiais e tecnologias

A presente se¢éo descreve quais tecnologias e ferramentas foram usadas
para se desenvolver o trabalho. A Secao apresenta as principais tecnologias
utilizadas, e a Secgéo descreve 0 ambiente dos experimentos e 0s equipamentos
usados.

3.3.1 Tecnologias

Para a preparacdo do ambiente de desenvolvimento, foram utilizadas as
tecnologias citadas no Quadro 2] A Python foi escolhida como a linguagem de progra-
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magao principal para o desenvolvimento da arquitetura de backtesting devido a sua
simplicidade, versatilidade e vasta comunidade de suporte (RIBEIRO, 2022b).

Quadro 2 — Ferramentas utilizadas

Ferramenta Versao | URL

Visual Studio Code | 1.92 https://code.visualstudio.com

Python 3.12.4 | https://www.python.org

Git 2.45.2 | https:/git-scm.com

Yfinance 0.2.50 | https://github.com/ranaroussi/yfinance
Pandas 222 https://pandas.pydata.org

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A linguagem Python possui bibliotecas consolidadas que facilitam a mani-
pulacéo de dados, visualizacao de graficos e integracdo com APIs financeiras, essen-
ciais para o processamento e analise de dados historicos no contexto do mercado
financeiro (RIBEIRO, 2022a).

A biblioteca Yfinance foi utilizada para facilitar a obtencédo de dados finan-
ceiros histéricos de diferentes ativos do mercado. Ela permite uma integracdo direta
com a API do Yahoo Finance, fornecendo acesso facil e eficiente a informacdes como
precos histoéricos, volume de negociacao e outros indicadores financeiros. A utilizacao
da Yfinance simplifica o processo de coleta de dados, essencial para a realizagcado do
backtesting das estratégias de investimento (AROUSSI, 2024).

A biblioteca Pandas foi essencial para a manipulacao e analise dos grandes
volumes de dados financeiros necessarios para o backtesting, com suas estruturas de
dados, como DataFrames, que sao tabelas bidimensionais semelhantes a planilhas,
permitindo o armazenamento e a manipulacao de dados em linhas e colunas.

A biblioteca Pandas permite o processamento eficiente de dados temporais,
aléem de oferecer uma ampla gama de funcionalidades para limpeza, transformacao
e agregacao de dados. lIsso facilita a preparacdo dos dados historicos, ajustando-
os conforme necessario para a simulacao precisa das estratégias de investimento
(MCKINNEY, 2024).

3.3.2 Ambiente de desenvolvimento

O desenvolvimento dos componentes do trabalho proposto foi realizado em
um computador pessoal com as configuragdes do Quadro 3|
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Quadro 3 — Especificacbes do equipamento

Item Detalhes

Modelo Lenovo Gaming 3i i5-11300H

Processador Intel® Core™ i5-11300H @ 3.10GHz
Processador grafico NVIDIA® GeForce® GTX 1650, 4GB, GDDR6
Memoria RAM 16 GB, 3200MHz, DDR4

Unidade de estado sélido 500 GB

Arquitetura do sistema operacional | 64-bit

Sistema operacional Windows 11 Home

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

3.4 Métodos e procedimentos

Para a realizagao deste trabalho, foram definidas etapas, como ilustrado na
Figura[3] O processo foi iniciado com a fase de levantamento e andlise, em que foram
selecionadas e estudadas as principais estratégias de investimento no mercado finan-
ceiro. Nesta fase, também foram realizadas analises aprofundadas das metodologias
existentes para backtesting no contexto do mercado financeiro. Isso incluiu uma revi-
sao das ferramentas e técnicas mais relevantes empregadas na area, permitindo uma
compreensao do estado da arte.

Figura 3 — Etapas de desenvolvimento

Backtesting no
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Documentagéo e
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Y

Testes e Validagao

Y
Y

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Na fase de modelagem e desenvolvimento, foi projetada a arquitetura do
sistema, com a definicdo de modulos e classes, além da preparacao dos dados histé-
ricos de mercado dos ativos de interesse. Essa etapa incluiu a filtragem, integracéo e
configuracao dos parametros necessarios para simular diferentes periodos econémi-
cos. Nesta fase, também foi implementado um algoritmo de ordenacéao de ativos que
faz uso de médias moéveis e foi aplicado em dados reais.

As simulacdes sao avaliadas por meio de métricas especificas, como taxa
de retorno, volatilidade e outras medidas de performance financeira, permitindo uma
analise comparativa entre as diferentes estratégias testadas. Finalmente, a etapa de
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documentacéo e entrega consistiu na elaboragcao da monografia e na preparagao de
toda a documentacao necessaria para o uso e manutencao futura da arquitetura de-
senvolvida.

Para gerenciar o desenvolvimento do projeto, foi adotada a metodologia
Scrum, que se mostrou ideal para lidar com a complexidade do processo e a necessi-
dade de adaptacao continua. O Product Backlog foi utilizado para organizar as tarefas
e processos em uma lista ordenada, garantindo que todas as etapas até o momento
fossem abordadas de forma estruturada. Cada Sprint, com duragéo de 7 a 15 dias, foi
planejada para focar em conjuntos especificos de tarefas, permitindo entregas incre-
mentais e revisdes constantes (SCHWABER; SUTHERLAND), 2020).
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4 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo apresenta o desenvolvimento da arquitetura proposta, abran-
gendo desde a concepcao inicial até a avaliacao do sistema. A organizacao do pro-
cesso de implementacéo reflete as principais etapas realizadas, iniciando pela mode-
lagem do sistema.

Na Secgéo [4.1] sdo apresentados os requisitos do sistema, estabelecendo
a base para as decisdes de modelagem. Na Secéo [4.2] sdo descritos os concei-
tos fundamentais e as decisdes de design que orientaram essa fase. Para facilitar a
compreensao do sistema como um todo, adotou-se uma abordagem top-down na ex-
plicacdo, permitindo uma visao clara das relagdes entre os componentes no contexto
geral.

O processo inicia-se na Se¢ao4.3] que aborda a avaliagédo do sistema, com
énfase na variacao dos parametros da estratégia e na analise dos resultados obtidos.
A Secéao detalha os componentes responsaveis pela orquestracao do fluxo de
informagdes entre as etapas do processo, bem como o gerenciamento de portfélio.

Na Secao sao descritas as estratégias de ordenacgao de ativos e algo-
ritmos. Em seguida, a Secao aborda os métodos empregados para a obtencao
e manipulacédo de dados, destacando as praticas adotadas para assegurar sua con-
sisténcia nas analises realizadas. Ap6s a conclusao da implementacao, foi conduzida
a validagao do sistema. Na Secéo [4.7] sdo apresentados os critérios utilizados e os
experimentos realizados para verificar a confiabilidade e a aplicabilidade da solugao
desenvolvida.

Os cédigos-fonte empregados no desenvolvimento da arquitetura e na im-
plementacdo dos algoritmos estdo disponiveis publicamente em um repositério do
GitHudl Além do codigo, o repositério contém instrugdes detalhadas para a repro-
ducéao dos resultados apresentados.

4.1 Levantamento de requisitos

A Tabela 1| apresenta o backlog de produto do projeto. Consiste em uma
lista ordenada de tudo o que é necessario para o sucesso do projeto. Contém itens de
trabalho que podem incluir funcionalidades, corre¢des de bugs, melhorias e quaisquer
outras tarefas necessarias.

No backlog de produto, os itens s&o organizados em diferentes niveis de de-
talhamento com estimativa de término em horas. Os principais componentes incluem
épicos, historias de usuario, tarefas e subtarefas. Os épicos representam grandes
blocos de funcionalidade, englobando objetivos amplos do projeto, necessitando ser

' https://portbackrank.github.io
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decompostos em partes menores para viabilizar sua implementacao.

As histérias de usuario descrevem funcionalidades sob a perspectiva do
usuario. Elas especificam o que o usuario necessita ou deseja realizar no sistema.
Essas descricdes servem como base para o desenvolvimento de funcionalidades, ga-
rantindo que as entregas estejam alinhadas com as expectativas do usuario.

As tarefas e subtarefas correspondem as atividades necessarias para im-
plementar uma histéria de usuario ou um épico. Elas representam unidades menores
de trabalho, permitindo maior organizagao e controle do progresso dentro do backlog.
Cada item no backlog de produto é priorizado com base em seu valor para o cliente
e na necessidade do negécio. A priorizacao ajuda a equipe a focar nas tarefas mais
importantes primeiro.

Tabela 1 — Backlog de produto

Atividade Importancia | Estimativa | Tipo | Descricao

Redacao da Mono- 10 120 Epico | Redagdo da mono-
grafia grafia final do projeto
Revisdo Bibliografica 10 60 Epico | Revisdo das princi-

pais estratégias de
investimento e técni-
cas de backtesting

Estratégias de Inves- 3 20 Tarefa | Estudo  detalhado

timento das estratégias de
investimento

Backtesting no Mer- 3 20 Tarefa | Analise das metodo-

cado Financeiro logias de backtesting
no mercado finan-
ceiro

Estado da Arte 4 30 Historia | Pesquisa e docu-
mentacado do estado
da arte

Modelagem e desen- 10 60 Epico | Desenvolvimento

volvimento da arqui- da arquitetura e

tetura integracdo com téc-

nicas simples de
investimento

Testes e validacao 9 20 Epico | Testes da arquitetura
com diferentes algo-
ritmos de ordenacéao

de ativos
Documentagéo e En- 10 30 Epico | Documentacgdo final
trega e entrega do projeto

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.



32

4.2 Modelagem do sistema

O diagrama de classes apresentado na Figura [4| modela a interacao en-
tre diferentes componentes da arquitetura. As classes principais s&0 Ranker, Data,
YahooData, MemData, Runner e Backtesting, cada uma com responsabilidades espe-
cificas que colaboram para a execucao e avaliacao dos algoritmos.

Figura 4 — Diagrama de classe

Ranker Backtesting MemData
- interval - runner - history_data
- data - ranker - info_data
- parameters - capital - data
—»{ + rank() - data - assets
- interval - interval
Runner <« +run() + load()
- profit - evaluate_results() + get_assets()
- loss + get_all_history()
— - diversification > + get_all_info()
A
- ranker
- portfolio
> Data
- data -
+ list_symbols()
+ single_run() Yahoo + update_symbols()
- buy() + download_histories() + download_history()
- sell() + get_info() + get_history_interval()

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A classe Ranker € uma classe abstrata que torna a arquitetura genérica e
extensivel. Ela é projetada para ser implementada pelo usuario, permitindo a defini-
céo de algoritmos personalizados de ordenacdo. Sua funcgado principal € gerenciar a
execucgao e a adigao de algoritmos, fornecendo a l6gica de ordenagao para os demais
componentes. Essa classe é utilizada diretamente pelo Runner.

A classe Data € responsavel pela obtencao, preparagdo, armazenamento
em disco e atualizacao dos dados necessarios para a execucao dos algoritmos. Es-
ses dados incluem informacgdes de ativos e histéricos financeiros que sdo fundamen-
tais para as operagdes de ordenacao. Os dados historicos utilizados pela Data sé&o
obtidos a partir da classe YahooData, que utiliza a biblioteca yfinance para realizar o
download das informacgdes financeiras. A classe YahooData foi projetada para permitir
o desacoplamento da fonte de dados, oferecendo flexibilidade caso seja necessario
alterar o provedor de dados histéricos no futuro.

A MemData complementa a funcionalidade da Data. Para otimizar o desem-
penho, ao informar o periodo do backtesting, ela carrega os dados de Data em memo-
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ria € os mantém disponiveis durante a execucao do sistema. Isso reduz o tempo de
acesso e agiliza operagdes que dependem de grandes volumes de dados. Sem esse
mecanismo, os dados de um mesmo ativo podem ser lidos diversas vezes do disco, 0
que torna o acesso lento. A MemData evita essa redundancia, garantindo maior efici-
éncia. Essa otimizacao é essencial, pois cada ciclo de compra executado pelo Runner
requer a ordenacgao atualizada dos ativos.

A classe Runner atua como o executor principal do sistema. Sua funcéo
€ percorrer os dados diarios, utilizando o Ranker para ordenar os ativos e tomar de-
cisbes de compra e venda com base nesses rankings. O Runner é responsavel por
instanciar o0 Ranker com 0s parametros apropriados, que podem variar conforme as
estratégias definidas pela classe Backtesting. Esses parametros incluem configu-
racOes especificas para compra, bem como parametros globais aplicados tanto para
compra quanto para venda, como lucro esperado, limites de perda e niveis de diver-
sificacdo. Além disso, 0 Runner mantém um portfélio dos ativos, permitindo controle
sobre as operacgoes realizadas.

A classe Backtesting desempenha um papel central na analise do desem-
penho dos algoritmos. Ela permite avaliar os resultados das estratégias testadas,
fornecendo métricas de retorno e eficiéncia. Esse sistema é organizado de forma mo-
dular para separar responsabilidades, facilitar a expansdo ou modificacdo, aumentar a
manutenibilidade e permitir a adigdo de novas estratégias.

4.3 Avaliacao

A classe Backtesting gerencia o fluxo principal das simulagdes, coorde-
nando a criacdo de instancias da classe Runner € a execucao das estratégias de
investimento. Ela centraliza o controle das simulagdes, configurando os parametros
necessarios para cada instancia de Runner e avaliando os resultados.

A inicializacao da classe recebe o intervalo de tempo da simulagéo, o capi-
tal inicial, um objeto da classe Ranker e dicionarios com configuragdes. O intervalo de
tempo é utilizado para carregar os dados histéricos na instancia de MemData, respon-
savel pelo gerenciamento desses dados, e 0 objeto do Ranker define as estratégias
de ordenacéao dos ativos.

No método run(), da classe Backtesting, as combinagdes de parametros
para 0 Runner € 0 Ranker sdo definidas a partir de dicionarios. Exemplos desses
diciondrios parameter_grid e ranker_grid sdo representados nas Figuras[5(a)|e[5(b)]
gue especificam as variagdes que devem ser analisadas.

A chave window retrata uma lista de janelas de médias méveis, onde cada
elemento é um par de valores, sendo que o primeiro valor do par corresponde a média
mével de curto prazo, enquanto o segundo valor representa a média movel de longo
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Figura 5 — Parametros de estratégia e ranqueador

{
"window": [
{ 9, 211,
"profit": [0.1, 0.15], [20, 50],
"loss": [0.05], [50, 200]
"diversification": [0.1, 0.2] 1
} }
(a) — parameter_grid (b) — ranker_grid

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

prazo. A estratégia de ordenacao utilizada neste contexto baseia-se em cruzamentos
de médias moveis. No entanto, diferentes implementagées de Ranker podem utilizar
outros parametros, como indicadores técnicos ou métricas alternativas, de acordo com
a abordagem de ordenacéo adotada.

Os termos utilizados no dicionario de parameter_grid possuem significa-
dos especificos para a estratégia de investimento. Profit refere-se ao percentual de
lucro desejado para a estratégia, ou seja, o retorno esperado sobre o investimento.
Loss, por sua vez, define o limite de perda aceitavel, expresso como um percentual do
valor inicial investido. O parametro Diversification esta relacionado a proporgéo do
portfolio que sera alocada em um mesmo setor e industria. A escolha dos fatores da
estratégia depende do ordenador adotado, podendo incluir diferentes variaveis.

Tabela 2 — Parametros para combinacao

Profit | Loss | Diversification
0,1 0,05 0,1 Short | Long
0,1 0,05 0,2 9 21
0,15 | 0,05 0,1 20 50
0,15 | 0,05 0,2 50 200
(a) — Parametros de execucéao (b) — Parametros de estratégia

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A funcéo product () gera todas as combinagdes possiveis entre os para-
metros das Tabelas e [2(b), criando o conjunto de entradas para as instancias
de Runner (12 combinacbes). Cada combinacdo dos parametros Profit, Loss €
Diversification é associada aos parametros Long € Short, gerando as configura-
coes mostradas na Tabela[3]

A funcao interna run_simulation() é responsavel por criar cada instan-
cia de Runner, como ilustrado na Figura [f] Para cada combinagéo de parametros,
0 método inicializa o Runner com o0s valores de lucro, perda e diversificagdo, além
da instancia configurada do Ranker. O método single_run(), do Runner, executa a
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Tabela 3 — Combinacdes

Profit | Loss | Diversification | Window
0,1 0,05 0,1 9, 21
0,1 0,05 0,1 20, 50
0,1 0,05 0,2 50, 200
0,1 0,05 0,2 9, 21
0,1 0,05 0,1 20, 50
0,1 0,05 0,1 50, 200
0,15 | 0,05 0,2 9, 21
0,15 | 0,05 0,2 20, 50
0,15 | 0,05 0,1 50, 200
0,15 | 0,05 0,1 9, 21
0,15 | 0,05 0,2 20, 50
0,15 | 0,05 0,2 50, 200

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

simulacao com base nesses parametros, retornando os resultados individuais.

Figura 6 — Instancias de Runner

RUNNERS
profit: 0.1
loss: 0.05
diversification: 0.1
Parametros MARanker short: 9
window: [[9, 21], [20, 50], [50, 200]] long: 21
Parametros Basicos BACKTESTING
profit: [0.1,0.15], >
loss: [0.05], profit: 0.15
diversification: [0.1, 0.2] loss: 0.05
diversification: 0.2
short: 50
long: 200

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Os resultados de cada simulagédo incluem métricas como saldo final, va-
lor do portfélio e retorno total. Essas informacdes sdo avaliadas pelo método
_evaluate_results() e consolidadas em um DataFrame?]

Este DataFrame relne os dados de todas as simulacdes, facilitando a ana-
lise comparativa entre diferentes configuragbes. Além disso, sdo armazenados, para
cada configuracao, os dados de compra e venda da simulacao, em arquivos JSON,
nomeados com suas respectivas variagoes.

2 Um DataFrame é uma estrutura de dados tabular bidimensional.
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A escolha de variar todos os parametros do Runner € do Ranker simultanea-
mente permite explorar as interagcdes entre diferentes configuracdes. Essa abordagem
garante que as combinacdes sejam avaliadas de forma abrangente, reduzindo o risco
de ignorar interdependéncias entre os parametros.

4.4 Execucao

A classe Runner simula o processo de compra e venda de ativos em um
intervalo de tempo. Sua implementacao explora como estratégias de ordenacéo de
ativos e parametros ajustaveis afetam o desempenho do portfélio.

O portfélio armazena os ativos adquiridos, incluindo simbolo, quantidade,
preco de aquisicao, setor e data de compra. Ja os métodos _buy() e _sell() geren-
ciam operacdes de compra e venda com base em critérios configuraveis.

A logica da venda verifica, diariamente, se algum ativo no portfélio atende
aos critérios de venda, os quais incluem os parametros profit (lucro desejado) e loss
(limite de perda aceitavel). O método adota uma abordagem consistente ao incluir
restricdes operacionais, como o volume diario disponivel no mercado, e ao respeitar a
ordem de entrada e saida First In, First Out (FIFO) na realizagdo das vendas. Essas
decisdes foram tomadas para aproximar 0 comportamento da simulagdo ao contexto
de operacdes financeiras reais, em que o volume negociado pode limitar as transa-
coes.

A venda de um ativo no portfélio ocorrera quando a variacdo percentual
entre o preco de compra e o preco atual atingir os limites predefinidos de lucro ou
perda. A variacao percentual de um ativo € calculada como a diferenca entre o preco
atual e o preco de compra, dividida pelo preco de compra. Além disso, para garantir
a viabilidade da venda, verifica-se se a quantidade a ser liquidada n&o ultrapassa o
volume diario negociado no mercado.

Um exemplo € a simulagéo realizada na data de 2024-02-14, utilizando-se
um limite de lucro (profit) de 10% e um limite de perda (/oss) de -5%. Além disso, 0
caixa disponivel era de R$ 100,00. A Tabela 4| apresenta a composicdo do portfolio
na data da simulagdo, contendo as quantidades adquiridas, os pregcos de compra e 0s
precos dos ativos naquela data.

Com base nos critérios estabelecidos para a simulagao, dois ativos atingi-
ram os limites definidos e, portanto, foram vendidos. O ativo P1GR34.SA apresentou um
preco atual de R$ 460,00, em comparagido com seu preco de compra de R$ 394,68,
resultando em uma variagéao percentual de 16,5%. Como essa variagao supera o limite
de 10%, o ativo foi vendido com lucro. A quantidade total de 4 unidades foi liquidada
por um valor de R$ 1840,00, somando-se ao caixa, resultando em R$ 1940,00.

Ja o ativo F1TN34.SA apresentou um preco atual de R$ 130,00, inferior ao
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Tabela 4 — Portfélio inicial venda

Simbolo | Quant. | Compra | Setor Atual | Variacao (%)
HFOF11.SA 18 70,51 Financial 68,00 -3,58%
P1GR34.SA 4 394,68 | Financial Services 460,00 +16,53%
F1TN34.SA 7 142,24 | Technology 130,00 -8,62%
S2GM34.SA 67 22,50 | Basic Materials 23,30 +3,56%
NEOE3.SA 19 19,13 | Utilities 18,13 -5,22%
C1MG34.SA 23 15,60 | Consumer Cyclical 14,87 -4,67%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

de compra, de R$ 142,24, resultando em uma variacao de -8,6%. Como essa variacao
ultrapassa a perda maxima permitida de -5%, o ativo foi vendido para evitar maiores
prejuizos. A venda das 7 unidades resultou em um valor de R$ 910,00, que foi somado
ao saldo de caixa, totalizando R$ 2850,00 apds ambas as transacdes. Depois da ve-
rificag@o e venda dos ativos P1GR34.SA e F1TN34.SA, o portfélio atualizado € mostrado
na Tabela Bl

Tabela 5 — Portfélio atualizado apds vendas

Simbolo Quant. | Compra | Data de compra Setor Atual
HFOF11.SA 18 70,51 | 2024-01-04 Financial 68,00
S2GM34.SA 67 22,50 | 2024-02-02 Basic Materials 23,30

NEOE3.SA 19 19,13 | 2024-02-02 Utilities 18,13
C1MG34.SA 23 15,60 | 2024-02-05 Consumer Cyclical | 14,87

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

O processo da compra baseia-se no ranking gerado pela classe Ranker.
Implementagdes como a MARanker, abordada na Segéao [4.5, definem a prioridade dos
ativos a serem adquiridos. A decisédo de compra leva em consideragao o caixa disponi-
vel e o limite de diversificagdo por setor, configurado pelo pardmetro diversification.
Isso garante que o portfdlio mantenha uma distribuicao equilibrada entre setores, evi-
tando concentragcao excessiva em um Unico segmento.

O método rank(), da classe Ranker, € chamado diariamente para ordenar
os ativos e indicar aqueles que possuem maior prioridade de aquisicdo. Para cada
ativo no ranking, é realizada uma verificacdo dos dados histéricos simulados, garan-
tindo que a compra respeite o volume diario disponivel e o preco de fechamento.

Apos isso, € calculada a quantidade maxima de unidades a serem adquiri-
das. Esse célculo leva em conta o limite de investimento por setor, o caixa disponivel
e o volume diario negociado. Primeiramente, define-se o limite de investimento para
cada setor; caso este ainda n&o esteja presente no portfélio, o limite € definido com
base no saldo disponivel. Se ja houver ativos do mesmo setor, o valor é ajustado para
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preservar a diversificagao.

Em seguida, calcula-se a quantidade de unidades a serem compradas,
considerando-se o saldo disponivel, o limite por setor e o volume diario negociado.
A compra ocorre somente se todas essas condi¢des forem atendidas, garantindo que
haja saldo suficiente, que o setor ndo ultrapasse o limite e que o ativo tenha liquidez.
Somente apds essa avaliagdo, a compra é efetivada, registrando o ativo no portfélio e
atualizando o saldo de caixa.

No contexto da simulagdao, no mesmo dia 2024-02-14, ocorreu uma opera-
céo de compra de trés ativos, com o saldo de caixa disponivel para novas aquisi¢coes
de R$ 2.850,00, e o limite de diversificagdo setorial em 20% configurado. O portfélio é
representado pela Tabela [5

Obteve-se o0 ranking para o dia em questdo, resultando em uma lista ex-
tensa de ativos, sendo os trés primeiros GEPA4.SA, AIMT34.SA e AZEV4.SA O primeiro
ativo a ser comprado foi GEPA4.SA, do setor Utilities, com prego de R$ 21,05. O port-
folio ja possuia R$ 344,47 alocados no setor Utilities, e o limite de diversificagao era
de R$ 829,88. O saldo disponivel para o setor era de R$ 485,41, permitindo a compra
de 23 unidades, totalizando R$ 483,15. O saldo de caixa, apds a compra, foi de R$
2.369,85.

O segundo ativo foi A1MT34.SA, do setor Technology, com prego de R$
75,12. Como o setor ndo possuia investimentos, o limite de diversificacdo para ele
era de R$ 829,88. O volume diario disponivel para compra de A1MT34.SA era de 4
unidades; portanto, o nimero maximo de unidades a ser comprado era 4, totalizando
R$ 300,48. O saldo de caixa, apds a compra, foi de R$ 2.069,37.

O terceiro ativo foi AZEV4.SA, do setor Industrials, com prego de R$ 15,60.
O limite de diversificagdo para o setor era de R$ 829,88, e o saldo disponivel para
compra de AZEV4.SA, R$ 829,88. Como o precgo do ativo era R$ 15,60, o valor maximo
para a compra era de 53 unidades, totalizando R$ 826,80. O saldo de caixa, apds a
compra, resultou em R$ 1.242,57.

Apo6s as compras, o portfélio foi ajustado com os novos ativos presentes
na Tabela [6] e o saldo de caixa final foi de R$ 1.242,57. O processo continua en-
guanto houver saldo disponivel e ativos que permitam novas compras, respeitando-se
os critérios de diversificacdo estabelecidos.

O método principal da classe, single_run(), encapsula todo o fluxo de
execucao. Ele inicializa o Ranker com os parametros configurados, percorre os dados
financeiros diarios no intervalo especificado, aplicando a légica de compra e venda
para atualizar o portfélio e o saldo disponivel. O ranking gerado pelo Ranker orienta as
compras, enquanto os critérios de venda séo verificados no portfélio atual. O resultado
final, incluindo o saldo de capital restante e os ativos em carteira, avalia a eficacia da
estratégia utilizada.
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Tabela 6 — Portfélio atualizado apds compra

Simbolo Quant. | Compra | Data de compra Setor Atual
HFOF11.SA 18 70,51 | 2024-01-04 Financial 68,00
S2GM34.SA 67 22,50 | 2024-02-02 Basic Materials | 23,30

NEOE3.SA 19 19,13 | 2024-02-02 Utilities 18,13
C1MG34.SA 23 15,60 | 2024-02-05 Consumer Cyclical | 14,87
GEPA4.SA 23 21,05 | 2024-02-14 Utilities 21,05
A1MT34.SA 4 75,12 | 2024-02-14 Technology 75,12
AZEV4.SA 53 15,60 | 2024-02-14 Industrials 15,60

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A relagdo entre o Runner e 0 Ranker € detalhada na Segéo Essa ana-
lise destaca como diferentes implementagdes da classe Ranker influenciam a légica de
compra e venda. Além disso, a separacado das responsabilidades em métodos como
_buy () e _sell() facilita a manutencao e a experimentagdo com diferentes configura-
coes.

4.5 Ordenacao de ativos

A classe Ranker foi projetada como uma classe abstrata para ser herdada
e implementada de acordo com as necessidades especificas de estratégias de orde-
nacao. Sua arquitetura exige a implementacao do método abstrato rank (), que deve,
obrigatoriamente, retornar uma lista de simbolos de ativos ordenados.

O método rank () recebe um dicionario de parametros, permitindo flexibili-
dade na configuracao de estratégias quantitativas. Por exemplo, em uma implementa-
¢ao baseada em médias méveis, um dicionario contém a chave window associada a
uma lista com dois valores [9, 21]. Esses valores representam as janelas de médias
moveis utilizadas na estratégia. Durante a inicializagdo, os parametros sao extraidos e
atribuidos as variaveis internas. Dessa forma, a parametrizacao permite que o usuario
modifique dinamicamente os periodos das médias méveis sem alterar o cédigo-fonte
da classe.

Essa escolha por dicionarios permite encapsular os parametros de forma
organizada e generalista. Em diciondrios mais elaborados, o fornecimento de para-
metros adicionais oferece maior controle, possibilitando a implementacao de estraté-
gias baseadas em indicadores técnicos ou combinagdes de critérios de forma mais
eficiente.

A classe Ranker recebe uma instancia da classe MemData, que fornece
acesso a dados financeiros histéricos ou informacées complementares, como setor
ou indicadores fundamentais das empresas. Isso possibilita 0 uso de estratégias sim-
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ples, baseadas apenas em listas de ativos, ou técnicas mais avancadas, que utilizam
multiplas fontes de dados e calculos complexos.

Neste trabalho, foi implementada a classe MARanker, que utiliza o conceito
de cruzamento de médias mdveis, detalhado no Capitulo 2| Essa técnica analisa
tendéncias de mercado e identifica pontos de inflexdo nos pregos dos ativos. Ela
utiliza médias médveis de curto e longo prazo para ordenar os ativos com base na forga
do cruzamento, refletida pela proporgao entre essas médias.

A MARanker detecta momentos em que a média moével de curto prazo cruza
acima da média de longo prazo, um sinal comum em analises técnicas para indicar
alta nos pregos. O método rank () calcula as médias méveis para cada ativo e verifica
se, em uma data especifica, ocorreu o cruzamento desejado. Quando essa condi-
céo é atendida, um indice de forca é calculado com base na razdo entre as médias,
indicando a intensidade do movimento e auxiliando na ordenacao dos ativos.

O comportamento da MARanker é parametrizado por short e long, que de-
finem os periodos das médias méveis. Janelas curtas favorecem movimentos rapidos,
enquanto janelas longas capturam tendéncias mais estaveis. A Tabela |7| exemplifica
os ativos ordenados, e o codigo da Figura [/|ilustra o funcionamento do algoritmo.

Tabela 7 — Lista de ordenagao de ativos.

Ativo Forca (%)
PETR4.SA 5,31
VALES3.SA 3,57
ITUB4.SA 1,67

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A MARanker foi projetada para operar no fluxo de execugdo do Runner. A
interacao entre o Runner € as estratégias de ordenagao conecta diretamente as deci-
sbes de compra ao comportamento dos rankings diarios, integrando as estratégias ao
processo de simulagao.

4.6 Obtencao e manipulacao dos dados

De posse dos simbolos dos ativos, a classe YahooData é responsavel por
baixar os dados histéricos dos ativos. Para isso, foi utilizado o0 método history(), da
biblioteca yfinance, que retorna um DataFrame com as informacdes detalhadas, como
mostrado na Tabela[8l Os dados obtidos tém como indice a data (Date), o que facilita
operacdes de manipulacao temporal, como filtragens e agregacoes.

Além disso, os dados sdo armazenados em cache, para que, caso seja
um ativo e periodo repetido, ndo seja necessario fazer a requisicdo novamente na



41

Figura 7 — Método rank () da MARanker

1 def rank(self, date: str = None) -> List[str]:
2 dict_data = self.data.get_all_history()
3 ranked_symbols = []
1 for symbol, df_data in dict_data.items():
5 short = 'w' + str(self._short)
6 long = 'w' + str(self._long)
7 df _datal[short] = df_datal['Close'].rolling(self._short) .mean()
8 df_datal[long] = df_data['Close'].rolling(self._long) .mean()
9 strength = float('-inf')
10 if date in df_data.index:
11 idx = df_data.index.get_loc(date)
12 if isinstance(idx, slice):
13 idx = idx.start
14 if idx >= 1:
15 latest = df_data.iloc[idx]
16 prev = df_data.iloc[idx-1]
17 if prev[short] <= prev[long] and latest[short] >
— latest[long]:
18 strength = (latest[short] / latest[long] - 1) * 100
19 else:
20 continue
21 ranked_symbols.append((symbol, strength))
22 ranked_symbols.sort(key=lambda x: x[1], reverse=True)
23 return [x[0] for x in ranked_symbols]

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

biblioteca yfinance. E importante destacar que o sistema foi projetado para suportar
dados histéricos de qualquer ativo disponivel na plataforma Yahoo Finance.

Tabela 8 — DataFrame de dados histoéricos

Date Open | High Low Close | Volume
2020-12-18 | 29,0000 | 30,0 | 27,0000 | 30,0000 | 1095400
2020-12-19 | 27,5100 | 30,5 | 25,7199 | 26,2999 | 169200
2020-12-20 | 26,0400 | 26,1 | 24,9000 | 26,1000 | 80500
2025-01-06 | 27,1000 | 27,1 | 25,5499 | 26,4000 | 49000

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Com os dados obtidos e devidamente salvos, a classe Data implementa
alguns métodos para manipulacdo deles. Um dos métodos mais relevantes nesse
processo é 0 get_history_interval(), responsavel por retornar os dados histéricos
filtrados dinamicamente com base em um intervalo de tempo especificado.

Esse método aceita como entrada a lista de ativos, a data inicial
(start_date), a data final (end_date) e a coluna desejada (column_filter, por pa-
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dréo Close). O resultado € uma lista de dicionarios em que cada elemento contém o
simbolo do ativo e um DataFrame correspondente aos dados filtrados, como evidenci-
ado na Figura (8l Eles possuem a Date como index e também Close € Volume. Esse
formato de retorno permite uma consulta otimizada, pois o DataFrame é facilmente
acessado via chave, evitando a necessidade de percorrer a lista.

Figura 8 — Retorno get_history_interval ()

[
{
"symbol": "PETR4.SA",
"data": [
{
"Date": "2012-12-18",
"Open'": 29.0000,
"High": 30.0,
"Low": 27.0000,
"Close": 30.0000,
"Volume": 1095400,
"Dividends": 1.6000
ﬁ
]
},
{
"symbol": "EQPA3.SA",
"data": [
e
]
ﬁ
]

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Além dos métodos mencionados, destaca-se, também, o0 get_info(). O
método get_info () permite carregar informagdes adicionais sobre os ativos, como o
setor ao qual pertencem, informagdes essenciais para calculos de diversificacdo ou
para alguns algoritmos de ordenagao, os quais também s&o salvos em cache, desta
vez, em CSV. O Quadro |4/ apresenta essas informacgdes.

Durante o desenvolvimento, foi identificado um gargalo no acesso ao ca-
che, devido as multiplas consultas aos mesmos dados. Esse comportamento, embora
esperado por causa do grande volume de dados financeiros e da natureza intensiva
das analises, ressaltou a necessidade de uma solu¢ao que mantivesse os dados rele-
vantes diretamente em memaria, visando a aceleragao do processamento.

Para mitigar esse problema, foi projetada a classe MemData, que funciona
como uma interface para os dados financeiros, sendo responsavel pelo carregamento
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Quadro 4 — Informacdes dos ativos salvos em CSV

Campo Valor

address1 Avenida Henrique Valadares, 28
address2 19th floor

city Rio De Janeiro

State RJ

zip 20241-030

country Brazil

website https://petrobras.com.br
industry Oil & Gas Integrated
industryKey | oil-gas-integrated
industryDisp | Oil & Gas Integrated
sector Energy

currency BRL

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

e gerenciamento das informages em memdéria. Essa abordagem reduziu significativa-
mente o tempo de acesso a histéricos de precos e dados complementares dos ativos,
sendo particularmente Gtil em cenarios que envolvem operagdes iterativas, como o
processo de backtesting.

O método 1oad (), que representa a implementacao central da classe, é res-
ponsavel por carregar os dados histéricos e informagdes adicionais dos ativos dentro
de um intervalo de tempo predefinido. Os dados sdo armazenados em dois dicio-
narios: o history_data(), que contém os histéricos de pregos, e info_data(), que
armazena informagdes complementares dos ativos.

Além disso, a classe disponibiliza métodos auxiliares para a manipulagéo
dos dados em meméria, como get_all_history(), que retorna todo o histdrico car-
regado, e get_all_info(), que fornece acesso as informagdes complementares. A
lista completa de ativos gerenciados pela instancia é obtida por meio do método
get_assets().

Essa implementagéo foi projetada para otimizar operagdes com DataFra-
mes em larga escala, evitando acessos frequentes ao cache ou a fontes externas. Em
cenarios como o backtesting, em que multiplas simulagcées sédo realizadas sobre os
mesmos dados, 0 uso da MemData reduziu consideravelmente o tempo de execucao.

4.7 Validacao

Para validar a abordagem proposta, foi utilizada a classe MARanker. A va-
lidacdo foi realizada utilizando-se ativos pertencentes aos indices Standard & Poor’s
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500 (S&P 500), Ibovespa (IBOV) e indice Brasil Amplo (IBrA). O S&P 500 é um dos
principais indicadores do desempenho das 500 maiores empresas listadas nas bolsas
dos Estados Unidos. O IBOV representa as acdes mais negociadas na B3, enquanto
o IBrA abrange um conjunto mais amplo de ativos do mercado brasileiro. Essa abor-
dagem permitiu testar a estratégia em diferentes mercados.

Apos a obtencao dos simbolos, o sistema consulta informagdes adicionais
dos ativos, como o setor e a industria. Nem todos os ativos possuiam essa informacao
disponivel no Yahoo Finance, e, portanto, foram descartados. Os parametros foram
definidos conforme a Tabela 9l

A validagao foi conduzida no intervalo anual (2024-01-01 a 2024-12-31),
com capital inicial de R$10.000.

Foram testadas combinagcdes de médias moveis de curto prazo (short) e
longo prazo (long), cobrindo um espectro de sensibilidades as tendéncias de mercado.
O impacto das configuracoes de diversification, profit € loss também foi avaliado.

Tabela 9 — Parametros e variacoes testados na simulacéao

Parametro Valores
Intervalo 2024-01-01 a 2024-12-31

Capital Inicial R$10.000
Diversificagéao 0,1e0,2
Lucro 0,10e 0,15

Perda 0,05

Média Mével Curto Prazo 9, 20, 50

Média Mével Longo Prazo 21, 50, 200

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Os resultados obtidos com o MARanker destacam o impacto significativo
das configuragdes de médias moveis e do nivel de diversificacdo nos retornos totais.
Nas secdes a seguir, sdo apresentados os resultados obtidos para cada um desses
indices, destacando as particularidades de cada ambiente e os impactos de cada um
desses parametros.

4.7.1 S&P 500

A Tabela apresenta os resultados obtidos na validagdo da estratégia
utilizando ativos do indice S&P 500. Além disso, a Figura [9] ilustra a variagdo do
desempenho da estratégia para cada configuragcao testada.

Os resultados indicam variagdes significativas no desempenho da estrate-
gia conforme a configuracdo utilizada, sendo que a melhor delas obteve um retorno
de 20,33%, enquanto a pior apresentou 3,41%.
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Tabela 10 — Resultados da validacdo no S&P 500
Profit Loss Diversificacao Médias Caixa Portfélio Retorno

0,10 0,05 0,1 [9, 21] 7,91 1060552 6,13%
0,10 0,05 0,1 [20,50] 3,89 10643,40 6,47%
0,10 0,05 0,1 [50,200] 4,12 10337,35 3,41%
0,10 0,05 0,2 [9, 21] 0,64 12032,38 20,33%
0,10 0,05 0,2 [20,50] 1,18 10957,90 9,59%
0,10 0,05 0,2 [50,200] 0,08 10992,57 9,93%
0,15 0,05 0,1 [9, 21] 2,66 10433,14 4,36%
0,15 0,05 0,1 [20,50] 7,17 1054525 5,52%
0,15 0,05 0,1 [50,200] 7,23 10382,04 3,89%
0,15 0,05 0,2 [9, 21] 2,44 11401,79 14,04%
0,15 0,05 0,2 [20,50] 5,95 10694,78 7,01%
0,15 0,05 0,2 [50,200] 3,90 11191,93 11,96%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

O melhor desempenho ocorreu com médias méveis de curto prazo (9, 21)
e menor diversificacdo (0,2). Esse resultado sugere que a estratégia se beneficiou da
rapida adaptacao as oscilagdes do mercado, aproveitando reversdes de curto prazo e
mantendo posicdes mais concentradas no periodo analisado.

O pior desempenho foi registrado com médias moéveis longas (50, 200) e
maior diversificacdo (0,1). Essa configuracdo teve menor eficiéncia na captura de
reversdes rapidas e diluiu o impacto de movimentos positivos ao distribuir o capital
entre mais ativos.

No geral, os retornos foram positivos na maioria das configuragdes. O su-
cesso das médias curtas e da menor diversificagao indica que, no periodo analisado,
o S&P 500 favoreceu estratégias mais concentradas e reativas as oscilacdes do mer-
cado.

4.7.2 IBOV

Os testes demonstraram que todas as configuragdes resultaram em retor-
nos negativos, refletindo a desvalorizacdo do IBOV ao longo do periodo avaliado. A
configuragdo mais favoravel apresentou um retorno de -18,73%, enquanto a menos
eficiente obteve -37,10%. A Tabela [11|apresenta os resultados obtidos na validacao
da estratégia utilizando ativos do indice IBOV.

O melhor desempenho foi alcangado com menor diversificagao (0,2) e mé-
dias méveis curtas (9, 21). Apesar do cenario desfavoravel, essa configuracao conse-
guiu reduzir parte das perdas, possivelmente, devido a concentragdo em ativos menos
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Tabela 11 — Resultados da validacdo no IBOV

Profit Loss Diversificacao Médias Caixa Portfélio Retorno
0,10 0,05 0,1 [9, 21] 1,26 6812,18 -31,87%
0,10 0,05 0,1 [20,50] 293,72 6660,26 -30,46%
0,10 0,05 0,1 [50,200] 10,34 6852,81 -31,37%
0,10 0,05 0,2 [9, 21] 0,36 7649,21 -23,50%
0,10 0,05 0,2 [20, 50] 0,53 6678,73 -33,21%
0,10 0,05 0,2 [50,200] 1,21 6289,04 -37,10%
0,15 0,05 0,1 [9, 21] 0,10 6770,71 -32,29%
0,15 0,05 0,1 [20,50] 2,15 6876,75 -31,21%
0,15 0,05 0,1 [50,200] 0,46 6930,68 -30,69%
0,15 0,05 0,2 [9, 21] 0,20 8127,15 -18,73%
0,15 0,05 0,2 [20, 50] 0,26 6737,44 -32,62%
0,15 0,05 0,2 [50,200] 1,31 6598,22 -34,00%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

volateis, diminuindo a exposicéo a quedas expressivas.

A pior configuracao utilizou menor diversificagao (0,2) associada a médias
méveis longas (50, 200). Essa abordagem ndo apresentou bons resultados, pois a
estabilidade dos precos no IBOV comprometeu a eficacia da estratégia, dificultando a
identificacdo de movimentos relevantes de reversao.

De modo geral, os resultados indicaram que a estratégia baseada em mé-
dias méveis ndo foi a mais adequada para o IBOV, nesse contexto. Considerando-se
a estabilidade nos precos e a tendéncia de queda, é possivel observar que a con-

9
Qv
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figuracdo atual ndo gerou os retornos esperados. No entanto, a ferramenta oferece
flexibilidade para testar diferentes estratégias, permitindo que sejam exploradas abor-
dagens alternativas que possam se adequar melhor ao comportamento do mercado.
Esse é um dos principais diferenciais da ferramenta, que possibilita a analise de mul-
tiplos cenérios e a adaptagao das estratégias conforme as condigdes de mercado. O
grafico da Figura (10| apresenta a variagao de cada configuracdo no periodo em ques-
tao.

Figura 10 — Simulacao de portfélios IBOV
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

4.7.3 IBrA

Os resultados revelam um comportamento distinto do IBrA em relacao ao
IBOV. O indice apresentou menor volatilidade e uma distribuicdo mais equilibrada de
retornos. A melhor configuracdo obteve um retorno de 17,53%, enquanto a pior re-
gistrou -18,46%. O gréfico da Figura [11|ilustra a variacdo do desempenho de cada
configuracao ao longo do tempo, destacando as diferengas no impacto das variadas
estratégias. A Tabela[12] expde os resultados obtidos na validagdo da estratégia utili-
zando ativos do indice IBrA.

O melhor desempenho foi observado com maior diversificacdo (0,1) e mé-
dias moveis longas (50, 200). Esse resultado sugere que tendéncias de longo prazo
foram mais eficazes na captura de oportunidades dentro do IBrA, que possui uma
composicao diversificada e menos dependente de oscilagdes bruscas.

Em contrapartida, a pior performance ocorreu com menor diversificagcao
(0,2) e médias méveis longas (50, 200). Essa abordagem mostrou-se desfavoravel,
possivelmente devido a concentragcdo do capital nos mesmos ativos, reduzindo o im-
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Tabela 12 — Resultados da validacéo no IBrA

Profit Loss Diversificacao Médias Caixa Portfélio Retorno
0,10 0,05 0,1 [9,21] 3,470792 8865,479241 -11,31%
0,10 0,05 0,1 [20,50] 0,028930 9906,491872 -0,93%
0,10 0,05 0,1 [50,200] 0,624381 11751,990289 17,53%
0,10 0,05 0,2 [9,21] 0,789081 9211412172 -7,88%
0,10 0,05 0,2 [20,50] 0,143161 8703,956417 -12,96%
0,10 0,05 0,2 [50,200] 0,027621 8153,726339 -18,46%
0,15 0,05 0,1 [9,21] 0,496236 8604,468524 -13,95%
0,15 0,05 0,1 [20, 50] 40,294888 10274,674850 3,15%
0,15 0,05 0,1 [50,200] 0,627241 11570,473863 15,71%
0,15 0,05 0,2 [9,21] 0,915197 8548,180490 -14,51%
0,15 0,05 0,2 [20,50] 1,240052 8645,189261 -13,54%
0,15 0,05 0,2 [50,200 0,532182 8297,229388 -17,02%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

pacto positivo dos movimentos favoraveis.

Desta forma, a analise indica que estratégias baseadas em médias moveis
curtas ndo foram as mais eficientes para o IBrA. Por outro lado, as médias méveis
longas revelaram bons resultados, pois mantiveram a variagdo do portfolio superior
ao indice IBrA como um todo, sugerindo que a dinamica desse mercado favorece

abordagens de médio a longo prazo.

A validagao reforca o papel da MARanker como uma estratégia eficiente para
identificar pontos de reversao e priorizar ativos em conformidade com os principios da
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analise técnica. Baseada em conceitos de reversdo a média, a MARanker demonstrou
capacidade de capturar movimentos significativos do mercado, maximizando retornos
ajustados ao risco. Sua integragdo a arquitetura de backtesting permitiu a simula-
cao de cenarios complexos, evidenciando como diferentes parametros influenciam o
desempenho em contextos variados.
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5 CONCLUSAO

Conclui-se que o objetivo principal deste trabalho foi alcangado, com o de-
senvolvimento de uma ferramenta para backtesting de estratégias de investimento ba-
seadas na ordenacao de ativos. A solucao proposta permitiu a realizacao de analises
parametrizadas, simula¢cées com dados histéricos e comparacdes de estratégias em
diferentes configuracoes.

Para atingir esse objetivo, foi desenvolvida uma arquitetura modular, com-
posta por componentes para a aquisicdo de dados, processamento de estratégias e
analise dos resultados. A implementacgéo foi conduzida por meio de etapas estrutu-
radas, incluindo levantamento de requisitos, modelagem, implementacao e validagao
empirica.

A arquitetura implementada permite a integracéo de algoritmos de ordena-
cao de ativos personalizados, como 0 MARanker, fundamentado no conceito de cruza-
mento de média movel e médias méveis. O desempenho desse algoritmo foi avaliado
em cenarios simulados, destacando sua capacidade de identificar pontos de reversédo
e de ordenacado. Além disso, a estrutura desenvolvida viabiliza a variacdo e a combina-
cao de parametros, o que possibilita avaliar um amplo espectro de estratégias. A solu-
céo proposta permitiu a realizagdo de analises parametrizadas, simulagdes baseadas
em dados histéricos e a comparagao de estratégias com diferentes configuragoes,
fornecendo subsidios para o entendimento das dinamicas do mercado financeiro.

Duas principais dificuldades foram enfrentadas durante o desenvolvimento:
a primeira foi a modelagem do sistema para torna-lo modularizado e genérico. O desa-
fio consistiu em equilibrar flexibilidade e simplicidade, assegurando que a arquitetura
pudesse suportar a integracdo de diferentes algoritmos de ordenacéo e configura-
cbes de estratégia sem comprometer a clareza e a manutenibilidade do cédigo. Esse
esforco foi essencial para garantir que o sistema pudesse ser adaptado a diferentes
contextos de aplicagéao.

A segunda dificuldade foi manter a velocidade do sistema, visto que o uso
de dados histéricos em larga escala poderia resultar em lentiddo durante o proces-
samento. Para superar esse obstaculo, foi implementada a paralelizacéo de algumas
funcbes criticas, reduzindo significativamente o tempo de execugédo. Além disso, a
classe MemData foi projetada para armazenar dados frequentemente acessados direta-
mente na mem©aria, minimizando operacdes de leitura e escrita em disco e otimizando
o desempenho do sistema.

Por fim, a arquitetura desenvolvida cumpre o objetivo de oferecer uma base
metodoldgica para avaliar estratégias de investimento no mercado financeiro. Sua
estrutura permite manipular dados histéricos, ajustar multiplos parametros e realizar
testes sistematicos, possibilitando a analise de diferentes cenarios e hipoteses de mer-
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cado. Torna-se uma ferramenta funcional para apoiar estudos e experimentos relacio-
nados a avaliacédo de estratégias de investimento.

5.1 Trabalhos futuros

A arquitetura desenvolvida apresenta oportunidades significativas para ex-
pansao e aprimoramento. Uma possivel evolucdo seria incluir outras abordagens de
ordenacao e estratégias mais sofisticadas, como aquelas baseadas em aprendizado
de maquina.

Adicionalmente, a arquitetura pode ser aprimorada para incluir a ordenagao
de ativos também no momento da venda destes, uma funcionalidade atualmente im-
plementada apenas para a compra. Isso possibilitaria uma analise mais completa de
estratégias que consideram tanto a entrada quanto a saida no mercado. Atualmente,
a arquitetura realiza a saida baseada no lucro ou prejuizo.

Uma possivel direcdo para ampliar a aplicacdo da ferramenta seria o de-
senvolvimento de diversas aplicacées web e dispositivos mdveis. A criacao de inter-
faces responsivas para diferentes plataformas e dispositivos portateis garantiria maior
acessibilidade e flexibilidade no uso das estratégias de investimento.

Outra evolugédo seria a criagdo de um conjunto de ordenadores preé-
configurados. Sem necessidade de criar algoritmos do zero, poderia acelerar a im-
plementacao e a experimentacao de diferentes abordagens.

Atualmente, a arquitetura realiza as operagées com dados diarios, o que
€ adequado para muitos cenarios. No entanto, seria de bom proveito explorar a uti-
lizagdo de dados com uma granularidade menor, como dados de minutos ou horas.
Isso permitiria uma analise mais detalhada e estratégias mais especificas, ajustadas
a diferentes intervalos temporais e condigdes de mercado.

Por fim, o desenvolvimento de um sistema intermediario que converta lin-
guagem natural ou de marcacdo em estratégias de investimento configuraveis repre-
sentaria uma contribuigdo significativa. Essa funcionalidade simplificaria o uso da fer-
ramenta para um publico mais amplo, eliminando a necessidade de conhecimento
técnico aprofundado para configurar estratégias no sistema.
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