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RESUMO

A visualizacdo de dados € uma ferramenta essencial para decifrar padrdes, identificar
tendéncias e facilitar decisbes informadas por parte dos investidores. O objetivo do trabalho €
demonstrar a aplicacdo pratica de técnicas de visualizacdo de dados como uma ferramenta
eficaz para comunicar e analisar informag6es financeiras provenientes da bolsa de valores.
Além disso, busca explorar diferentes tipos de graficos e técnicas de visualizacdo para
representar as informagGes de maneira eficaz, coletando dados financeiros relevantes da bolsa
de valores e utilizando bibliotecas e ferramentas de visualizacdo de dados para criar graficos e
visualizacgdes dos dados financeiros coletados. A pesquisa realizada neste trabalho se enquadra
na categoria de pesquisa aplicada, visando gerar conhecimentos para aplicacdo pratica,
direcionados a solugédo de problemas especificos. Além disso, o trabalho segue a metodologia
DSR (Design Science Research), amplamente utilizada em disciplinas da area de Ciéncia da
Computacédo, Sistemas de Informacédo e Engenharia de Software. Esta metodologia enfatiza a
importancia de projetar e desenvolver solugdes para problemas praticos, frequentemente
relacionados a sistemas de informacdo e inovagao, seguindo um ciclo iterativo que compreende
etapas como identificacdo do problema, definicdo dos requisitos, design da solucéo,
desenvolvimento e implementagédo, avaliacdo e validagcdo, comunicagdo dos resultados e
refinamento iterativo, se necessario. Os resultados obtidos durante o desenvolvimento do
trabalho incluem a visualiza¢do de dados de acOes, andlise preditiva utilizando as bibliotecas
Facebook PROPHET e ARIMA, bem como a otimizacao da visualizacdo de dados financeiros.
Esses resultados estdo alinhados com o objetivo de demonstrar a aplicacéo pratica de técnicas
de visualizacéo de dados financeiros. O estudo destaca a eficacia da visualizacdo de dados como
uma ferramenta para comunicar e analisar informacg0es financeiras provenientes da bolsa de
valores. Além disso, ressalta a importancia de explorar diferentes tipos de graficos e técnicas
de visualizacdo para representar as informacbes de maneira eficaz. As consideracdes finais
apontam para o potencial impacto positivo da visualizacdo de dados financeiros na tomada de
decisdes de investimento, fornecendo insights valiosos para estudos futuros e aplicagdes
praticas no mercado financeiro.

Palavras-chave: visualizacdo de dados; mercado financeiro; tomada de decisdo; agdes
brasileiras.



ABSTRACT

Data visualization is an essential tool for deciphering patterns, identifying trends and facilitating
informed decisions by investors. The aim of this paper is to demonstrate the practical
application of data visualization techniques as an effective tool for communicating and
analyzing financial information from the stock market. In addition, it seeks to explore different
types of graphics and visualization techniques to represent information effectively, collecting
relevant financial data from the stock exchange and using data visualization libraries and tools
to create graphics and visualizations of the financial data collected. The research carried out in
this paper falls into the category of applied research, aimed at generating knowledge for
practical application, directed at solving specific problems. In addition, the work follows the
DSR (Design Science Research) methodology, which is widely used in Computer Science,
Information Systems and Software Engineering disciplines. This methodology emphasizes the
importance of designing and developing solutions to practical problems, often related to
information systems and innovation, following an iterative cycle comprising stages such as
problem identification, definition of requirements, solution design, development and
implementation, evaluation and validation, communication of results and iterative refinement,
if necessary. The results obtained during the development of the work include the visualization
of stock data, predictive analysis using the Facebook PROPHET and ARIMA libraries, as well
as the optimization of financial data visualization. These results are in line with the objective
of demonstrating the practical application of financial data visualization techniques. The study
highlights the effectiveness of data visualization as a tool for communicating and analyzing
financial information from the stock market. It also highlights the importance of using different
types of graphics and visualization techniques to represent information effectively. The final
considerations point to the potential positive impact of financial data visualization on
investment decision-making, providing valuable insights for future studies and practical
applications in the financial market.

Keywords: data visualization; financial market; decision-making; Brazilian stocks.
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1 INTRODUCAO

O mercado financeiro brasileiro, sendo um dos mais desenvolvidos na América Latina,
oferece uma ampla variedade de instrumentos financeiros para investidores. Ele abrange uma
série de instituicdes financeiras, como bancos, corretoras, fundos de investimento e a bolsa de
valores (BRITO, 2019).

A Bolsa de Valores, conhecida como B3, é a principal bolsa de valores do pais e engloba
empresas de diversos setores, incluindo bancos, energia, varejo e tecnologia. Além disso, a B3
disponibiliza uma gama extensa de produtos financeiros, como op¢des, mercados futuros e
titulos publicos.

Outro mercado significativo no Brasil é o mercado de cambio, que envolve a compra e
venda de moedas estrangeiras. O Banco Central do Brasil é responsavel por regular o mercado
cambial e controlar a politica monetaria do pais.

O mercado financeiro brasileiro € notavelmente sensivel as politicas econémicas do
governo, as taxas de juros e a inflagdo. Nos ultimos anos, o pais enfrentou uma crise econémica,
agravada pelos impactos econémico-financeiros decorrentes da pandemia de coronavirus
(COVID-19) (SILVA; VIEIRA, 2020).

Embora o pais tenha enfrentado uma crise econdémica, houve uma recuperagédo gradual
na economia, apresentando a investidores oportunidades de investimento interessantes (XP,
2020).

Dentro deste complexo cenario financeiro, a visualizacdo de dados desempenha um
papel fundamental, auxiliando os profissionais na decifracdo de padrdes complexos,
identificacdo de tendéncias e tomada de decisdes fundamentadas. A capacidade de traduzir
dados financeiros intricados em representacdes visuais claras e significativas pode gerar
insights inestimaveis e aprimorar processos de tomada de decisao.

De acordo com Few (2019), a visualizacdo de dados pode ser uma ferramenta poderosa
para simplificar analises quantitativas e auxiliar na identificacdo de padrées complexos. Além
disso, Munzner (2014) ressalta a importancia da analise e design de visualizagbes como meio
de comunicar informagdes complexas de forma eficaz.

A medida que o panorama financeiro se desenvolve e a complexidade dos dados
aumenta, a importancia da visualizacdo de dados se torna ainda mais essencial para facilitar a
compreensdo. Esta pesquisa visa explorar como técnicas avancgadas de visualizacdo de dados
podem ser aplicadas para navegar pelas complexidades do mercado financeiro brasileiro,

permitindo que os envolvidos extraiam insights significativos que podem ser Uteis para analise



de oportunidades. Ao investigar a fusdo entre visualiza¢ao de dados e informacdes financeiras,
este estudo se propde a contribuir para um entendimento mais profundo das dindmicas de

mercado e a aprimorar as capacidades de tomada de decis@o de investidores e analistas.

1.1 PROBLEMATICA

A falta de acesso de pequenos investidores a informacgodes e ferramentas adequadas para
realizar investimentos em acdes é uma problematica que tem se destacado no cenario financeiro.
O mercado de acdes, devido a sua complexidade, demanda um certo grau de conhecimento
técnico para operar de forma eficiente. Essa complexidade pode dificultar o acesso de
investidores iniciantes, privando-os da possibilidade de participar e se beneficiar das
oportunidades do mercado financeiro (SMITH et al., 2017). Nesse sentido, a democratizacdo
do acesso a informacdes relevantes e ferramentas amigaveis para investimento torna-se crucial
para envolver uma parcela mais ampla da populagdo no mercado de acdes.

Ademais, a volatilidade caracteristica do mercado de acfes brasileiro representa um
desafio adicional para investidores que buscam estratégias de investimento a longo prazo. O
mercado de agdes é intrinsecamente influenciado por uma miriade de fatores, tais como
instabilidade politica e econébmica do pais, 0 desempenho das empresas cotadas, e flutuagdes
cambiais. Esses elementos podem culminar em oscila¢fes de precos imprevisiveis, 0 que pode
ser particularmente intimidante para investidores que buscam a estabilidade e crescimento de
suas carteiras ao longo do tempo (KIM; OH, 2019).

Além disso, a concentracdo de empresas em poucos setores dentro da Bolsa de Valores
brasileira pode limitar significativamente as op¢fes de investimento disponiveis para 0s
investidores. Esse fendmeno ndo apenas pode restringir a diversificagdo das carteiras,
aumentando os riscos associados, mas também pode influenciar a eficiéncia do mercado, pois
uma variedade limitada de setores pode afetar a competitividade e inovacdo (MEHRARA,
KHABAZKHOOB, 2019).

Diante dessas problemaéticas, como a aplicacdo de técnicas de visualizacdo de dados na
bolsa de valores pode desempenhar um papel crucial através de visualiza¢Ges intuitivas e

acessiveis para investidores, especialmente os iniciantes?



1.2 JUSTIFICATIVA

A compreensdo das tendéncias e dos padrées nos mercados financeiros é um desafio
complexo, devido a vasta quantidade de dados envolvidos. A visualiza¢éo de dados se apresenta
como um meio eficaz para superar essa complexidade, permitindo a identificagcdo rapida de
informacdes cruciais. Explorando como as técnicas de visualizacdo pode-se aprimorar a
compreensdo do mercado financeiro brasileiro, especificamente em relacdo as acGes.

A falta de acesso equitativo a informag0es e ferramentas adequadas para investir em
acOes, aliada a complexidade do mercado e a volatilidade inerente, tem desencorajado
potenciais investidores, especialmente aqueles que estdo iniciando. Este trabalho se justifica no
fato de que busca contribuir para a democratizacdo do acesso ao mercado de a¢Oes, oferecendo
ferramentas para mitigar os riscos associados a volatilidade, facilitando a diversificacdo e
permitindo uma tomada de decisdo mais informada e fundamentada, em Gltima instancia,

melhorando o ambiente de investimento para todos os stakeholders envolvidos.

1.3 OBJETIVOS

Para melhor entendimento do trabalho apresentado, seus objetivos foram divididos entre

objetivos gerais e especificos.
1.3.1 Objetivo Geral

Demonstrar a aplicacdo pratica de técnicas de visualizacdo de dados como uma
ferramenta eficaz para comunicar e analisar informagdes financeiras provenientes da bolsa de
valores.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo:



e Coletar dados financeiros relevantes da bolsa de valores, como pregos de a¢des, volumes
de negociacao e outras métricas, para um conjunto especifico de empresas;

e Utilizar bibliotecas e ferramentas de visualizacdo de dados, para criar graficos e
visualizacdes dos dados financeiros coletados;

e Explorar diferentes tipos de gréficos e técnicas de visualizacdo, para representar as

informagdes de maneira eficaz.

1.4  ESTRUTURADO TEXTO

O conteudo desta monografia foi estruturado em cinco capitulos a fim de facilitar o
entendimento acerca do que foi desenvolvido, sendo eles:

O capitulo um apresenta a introducdo e contextualiza o trabalho, além de elencar os
topicos a respeito dos objetivos, da problematica e da justificativa.

No capitulo dois, serd abordado o referencial teérico, com a finalidade de justificar as
escolhas relacionadas as tecnologias utilizadas, bem como os métodos de desenvolvimento que
serdo abordados no seguinte capitulo.

A metodologia do trabalho é abordada no capitulo trés.

No quarto capitulo sdo apresentados os resultados obtidos durante o desenvolvimento,
com a apresentacdo da representacdo grafica gerada, além de uma breve explicagéo a respeito
das funcionalidades.

Por fim, sdo apresentadas as consideragdes do trabalho no quinto capitulo.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serad realizada uma fundamentacdo teorica sobre os principais temas

envolvendo o trabalho.

2.1 ATIVOS DE INVESTIMENTO

Ativos de investimento podem ser compostos por uma variedade de ativos de renda fixa
e variavel, dependendo do tipo de fundo e da estratégia de investimento adotada pelo gestor.
Os principais ativos de renda fixa serdo explanados na proxima secéo, contudo o foco maior

deste trabalho sera na renda variavel.

2.1.1 Ativos de Renda Fixa

Os investimentos em renda fixa tém sido uma escolha preferencial entre investidores de
perfil conservador devido & sua natureza geralmente menos arriscada. Nesse contexto, as
condicBes de rentabilidade sdo estabelecidas de antemao, seja no momento da aplicacdo (pre-
fixacdo) ou no momento do resgate (pds-fixacdo). Além disso, um atributo notavel da renda
fixa é a protecdo proporcionada pelos Fundos Garantidores de Crédito (FGC), que oferecem
uma garantia substancial de até R$250 mil por investidor no caso de insolvéncia da instituicdo
financeira emissora dos instrumentos de investimento. Esta protecdo se estende a praticamente
todos os tipos de ativos, com excec¢do de recursos diretamente vinculados ao tesouro estadual,
0s quais séo garantidos pelo Tesouro Nacional.

O conceito de renda fixa surgiu nos Estados Unidos na década de 1970, marcando uma
revolucdo nos tradicionais mecanismos de financiamento bancario. O termo “renda fixa" se
refere ao fato de que, ao investir nesses fundos, os investidores adquirem cotas de fundos cujas
carteiras incluem uma variedade de titulos de renda fixa, abrangendo desde titulos privados,
como Certificados de Deposito Bancéario (CDBs) e Letras de Cambio (LCs), até titulos publicos,
como as Letras Financeiras do Tesouro (LFTs) (FORTUNA, 2015).

Essa abordagem de investimento proporciona aos investidores um meio diversificado e
relativamente mais seguro de aplicagdo de recursos, permitindo uma gestdo de risco mais

controlada em comparacdo com investimentos mais volateis, como a¢des. Portanto, a renda fixa



tem desempenhado um papel crucial no panorama das finangas e investimentos, especialmente

para aqueles que buscam preservar o capital e obter retornos previsiveis.

2.1.1.1 Certificado de Deposito Interbancéario (CDI)

O CDI € uma taxa de juros amplamente utilizada no mercado financeiro brasileiro como
referéncia para diversas operacfes de empréstimos e investimentos (FORTUNA, 2015).
Segundo o autor sua determinacdo baseia-se nas transacdes diarias entre 0s bancos que ocorrem
no mercado interbancario, onde as institui¢cfes financeiras emprestam e tomam empréstimos
entre si para equilibrar seus saldos de caixa.

O CDI e caracterizado como uma taxa de juros pds-fixada, o que significa que o seu
valor varia diariamente de acordo com as condic¢des do mercado. Essa flexibilidade torna o CDI
uma referéncia confiavel para calcular o rendimento de diversos tipos de investimentos. E
comum ver o CDI sendo utilizado como base para calcular a rentabilidade de aplicacOes
financeiras, como CDBs (Certificados de Depdsito Bancario) e fundos de investimento.

Além disso, o CDI é amplamente acompanhado e referenciado no contexto financeiro
brasileiro, pois fornece uma indicagdo importante das condicGes gerais de liquidez e custo de
captacdo de recursos no mercado interbancario. Sua variacao diaria € um indicador-chave que
influencia as decisdes de investidores e as estratégias de gestdo de ativos das instituicdes
financeiras.

Portanto, o0 CDI desempenha um papel crucial no mercado financeiro brasileiro,
afetando diretamente uma variedade de produtos financeiros e servindo como um importante

indicador da saude e dindmica do sistema financeiro do pais (FORTUNA, 2015).

2.1.1.2 Fundo Garantidor de Crédito (FGC)

O Fundo Garantidor de Crédito (FGC) é uma entidade sem fins lucrativos no Brasil que
desempenha um papel fundamental na prote¢do dos investidores e correntistas de institui¢coes
financeiras em situacdes de faléncia ou dificuldades financeiras. Sua misséo principal é garantir
parte dos depositos e investimentos realizados por clientes em institui¢fes financeiras que séo
associadas ao fundo, oferecendo uma camada adicional de seguranca financeira aos detentores
desses recursos.

O FGC estabelece um limite de cobertura que varia de acordo com o tipo de

investimento e o perfil do cliente. Essa cobertura pode se aplicar a contas correntes, poupancas,



CDBs, LCIs, LCAs e outros tipos de investimentos. Em situa¢Oes de crise financeira que
envolvem a instituicdo financeira, o FGC atua para garantir o pagamento dos valores
assegurados aos clientes afetados, minimizando perdas financeiras.

A relevancia do FGC reside na sua contribuicdo para a estabilidade do sistema bancario
brasileiro. Ele proporciona uma rede de seguranca que ajuda a manter a confianga dos clientes
nos bancos e institui¢cdes financeiras, promovendo, assim, a estabilidade do sistema financeiro
como um todo. E importante ressaltar que o FGC é financiado pelas proprias instituicoes
financeiras associadas, que contribuem para o fundo, fortalecendo ainda mais a sua capacidade

de cumprir sua missao de protecdo aos investidores e correntistas (FORTUNA, 2015).

2.1.1.3 Taxa pré-fixada e pos-fixada

Existem duas principais abordagens para investimentos: taxa pré-fixada e rentabilidade
pos-fixada. No caso dos investimentos com taxa pré-fixada, a rentabilidade é estabelecida
antecipadamente, no momento da contratacdo. Geralmente, essa taxa € definida em termos
percentuais, muitas vezes segmentada por ano, e pode variar de um banco para outro (ASSAF
NETO, 2011). Isso significa que o investidor sabe desde o inicio quanto recebera ao final do
periodo de investimento, independentemente das flutua¢fes do mercado financeiro.

Por outro lado, os investimentos com rentabilidade pos-fixada funcionam de maneira
diferente. Nesses casos, a rentabilidade esta vinculada a um indice especifico. Um dos indices
mais conhecidos para essa finalidade é o CDI (Certificado de Depdsito Interbancério). A
rentabilidade desses investimentos é calculada com base no desempenho desse indice ao longo
do periodo de investimento. Portanto, o investidor ndo sabe com antecedéncia quanto recebera,
pois a rentabilidade dependera das condi¢Ges do mercado e do comportamento do indice de
referéncia, como o CDI.

Assim, a escolha entre essas modalidades de investimento depende dos objetivos do

investidor, sua tolerancia ao risco e as condi¢des do mercado no momento da aplicacéo.

2.1.1.4 Certificado de Deposito Bancéario (CDB) e Recibo de Deposito Bancario (RDB)

Os Certificados de Deposito Bancario (CDBs) e os Recibos de Depdsito Bancéario
(RDBs) sdo dois tipos populares de investimentos de renda fixa no Brasil, frequentemente
oferecidos por institui¢des financeiras, como bancos. Eles compartilnam algumas semelhangas,

mas tambem apresentam diferencas importantes que os investidores precisam entender.



O CDB é emitido por bancos comerciais com o propdsito de captar recursos para

financiar suas operacGes. Algumas caracteristicas importantes do CDB incluem:

Prazos variados: Os CDBs podem ter prazos diversos, desde alguns meses até anos.
Alguns oferecem a opc¢éo de liquidez diaria, permitindo que o investidor resgate o valor
a qualguer momento, enquanto outros tém prazos de vencimento fixos;

Taxa de juros: Os CDBs oferecem uma taxa de juros definida no momento da compra.
Essa taxa pode ser pré-fixada (fixa) ou pos-fixada, atrelada a algum indice, como o CDI
(Certificado de Deposito Interbancério);

Tributacdo: Os rendimentos obtidos com CDBs estdo sujeitos a tributagdo de Imposto
de Renda, com aliquotas regressivas que variam de acordo com o prazo do investimento;
Cobertura do FGC: Muitos CDBs sdo cobertos pelo Fundo Garantidor de Créditos
(FGC), que garante o pagamento do investimento (principal e juros) até um determinado
limite em caso de insolvéncia da institui¢do financeira emissora.

Os RDBs também sdo emitidos por instituicGes financeiras, geralmente bancos

comerciais, com 0 objetivo de captar recursos. As principais caracteristicas dos RDBs incluem:

Prazos de Vencimento Fixos: ao contrario de alguns CDBs, os RDBs geralmente tém
prazos de vencimento fixos e ndo podem ser resgatados antes do vencimento, o que 0s
torna menos liquidos;

Taxa de Juros: assim como os CDBs, os RDBs oferecem uma taxa de juros definida no
momento da compra, que pode ser pré-fixada ou pos-fixada,;

Tributacdo: os rendimentos obtidos com RDBs também estdo sujeitos a tributacdo de
Imposto de Renda, seguindo as mesmas regras aplicadas aos CDBs;

Cobertura do FGC: muitos RDBs séo igualmente cobertos pelo Fundo Garantidor de
Créditos (FGC).

Os investidores devem considerar fatores como prazo, liquidez e tipo de taxa (pré-fixada

ou pos-fixada) ao escolher entre eles. Ambos também oferecem a seguranga adicional de
cobertura pelo FGC em muitos casos (FORTUNA, 2015).

2.1.1.5 Letra de Crédito Imobiliario (LCI)

A Letra de Crédito Imobiliario (LCI) é um titulo de renda fixa emitido por instituicdes

financeiras no Brasil com o propdsito de financiar o setor imobiliario. Ela oferece seguranca

aos investidores, com garantia do Fundo Garantidor de Crédito (FGC) em caso de faléncia da

instituicdo emissora, até um limite. As LCIs tém prazos variados e rendimentos pds-fixados ou



pré-fixados, sendo isentas de Imposto de Renda para pessoas fisicas. No entanto, sua liquidez
é restrita, e o valor minimo de investimento pode variar de acordo com a institui¢éo financeira.
Representando uma escolha popular para quem busca seguranca e exposicdo ao mercado
imobiliario, mas € importante analisar suas condicdes especificas antes de investir
(INFOMONEY, 2022).

2.1.1.6 Letra de Crédito do Agronegocio (LCA)

A Letra de Crédito do Agronegécio (LCA) é um titulo de renda fixa emitido por
instituicbes financeiras no Brasil, destinado a captar recursos para financiar atividades
relacionadas ao agronegocio. Ela oferece seguranca aos investidores, com garantia do Fundo
Garantidor de Crédito (FGC) em caso de insolvéncia da instituicdo emissora, até um limite. As
LCAs possuem prazos variados e podem ter rendimentos pds-fixados ou pré-fixados, com
isencdo de Imposto de Renda para pessoas fisicas. No entanto, sua liquidez é restrita, e o valor
minimo de investimento pode variar de acordo com a instituicdo. S8o uma opcao popular para
guem busca seguranca e apoia o setor do agronegdcio, mas é importante avaliar as condicdes
especificas de cada LCA antes de investir para atender aos objetivos financeiros
(INFOMONEY, 2022).

2.1.1.7 Letra Financeira do Tesouro (LFT)

A LFT, ou Letra Financeira do Tesouro, & um titulo puablico emitido pelo Tesouro
Nacional no Brasil. Também é conhecida como Tesouro Selic devido a sua rentabilidade
vinculada a taxa Selic, a taxa basica de juros da economia brasileira. Suas principais
caracteristicas incluem uma rentabilidade pos-fixada, alta liquidez, seguranca devido a sua
origem governamental, isencdo de Imposto de Renda sobre os rendimentos, prazo
indeterminado e acessibilidade para investidores de diversos niveis. E uma escolha popular
entre investidores em busca de seguranca e liquidez, especialmente quando a taxa Selic se
apresenta em niveis atrativos. Contudo, seu desempenho pode ser menos favoravel em um
cenario de Selic muito baixa, dependendo dos objetivos e perfil de risco do investidor
(INFOMONEY, 2006).



2.1.1.8 Sistema Especial de Liquidacao e Custddia (SELIC)

A Taxa Selic, cuja abreviagéo é Sistema Especial de Liquidacéo e de Custodia, € a taxa
de juros béasica da economia brasileira, determinada pelo Comité de Politica Monetaria
(COPOM), uma parte do Banco Central do Brasil. A Selic é usada como referéncia para vérias
operacOes financeiras no pais e desempenha um papel fundamental no controle da politica
monetaria e na economia de forma geral. Sua importancia reside em sua funcdo como
instrumento de controle da inflacdo, influenciando taxas de juros em investimentos e
emprestimos, além de orientar a decisdo de investimento dos brasileiros. A transparéncia e
previsibilidade das decisdes do Banco Central sobre a Taxa Selic sdo aspectos essenciais para

os mercados financeiros e investidores (FORTUNA, 2015).

2.1.2 Ativos de Renda Variavel

Os investimentos em renda varidvel representam uma categoria de investimentos com
caracteristicas distintas em relacdo a renda fixa. Nessa modalidade, o retorno financeiro néo é
conhecido antecipadamente, o que torna esses investimentos mais arriscados, mas também com
potencial para retornos mais elevados em comparagéo com a renda fixa.

Diferentemente da renda fixa, onde a rentabilidade é previsivel e muitas vezes garantida,
a renda variavel € caracterizada pela volatilidade e pela falta de garantias quanto aos
rendimentos. Nesse contexto, os investidores enfrentam flutuacGes constantes nos precos dos
ativos, que séo determinados pelo mercado.

Para se aventurar na renda variavel, é essencial que o investidor possua um bom
entendimento financeiro e seja capaz de analisar criteriosamente as melhores oportunidades de
investimento. 1sso se deve ao fato de que o desempenho dos ativos de renda varidvel esta
diretamente ligado ao valor de mercado, que é influenciado por uma série de fatores
econdmicos, politicos e empresariais.

Um dos principais veiculos de investimento em renda varidvel sdo as acdes. As agdes
representam fragOes do capital de uma empresa e podem ser adquiridas diretamente em uma
corretora de valores ou por meio de um fundo de investimento especifico para essa categoria
de ativos, como os fundos de agdes.

Portanto, os investimentos em renda variavel oferecem a possibilidade de obter retornos
mais altos, mas também exigem um maior nivel de conhecimento e andlise por parte do

investidor, pois os resultados dependem das flutuagdes do mercado e das decisdes empresariais.



E importante que os investidores estejam cientes dos riscos envolvidos e diversifiquem suas

carteiras para reduzir a exposi¢do a um Unico ativo ou setor.

2.1.2.1 Bolsa de valores

A bolsa de valores é um mercado organizado onde ocorre a negociacao de acdes e outros
valores mobiliarios. E um ambiente onde investidores compram e vendem titulos emitidos por
empresas e governos, com o objetivo de obter lucro através da valorizacdo desses ativos ou do
recebimento de dividendos.

A negociacdo na bolsa de valores ocorre por meio de instituigdes financeiras
autorizadas, conhecidas como corretoras de valores. Essas corretoras atuam como
intermediarias entre os investidores e a bolsa, permitindo que os investidores enviem ordens de
compra ou venda de acGes e outros ativos.

A B3 é uma das principais empresas de infraestrutura do mercado financeiro em nivel
mundial, operando tanto em bolsas quanto em sistemas de balcdo. Como uma sociedade de
capital aberto, suas acGes (B3SA3) sdo negociadas no Novo Mercado, e a empresa esta incluida
em indices renomados como o Ibovespa, IBrX-50, IBrX e Itag, entre outros. Com uma tradicao
consolidada em inovacdo tecnoldgica e de produtos, a B3 € uma das empresas mais valiosas do
mercado e ocupa posi¢do de destaque no mundo das bolsas (INFOMONEY, 2022).

2.1.2.2 Acdes

As acdes da bolsa de valores brasileira representam partes do capital social de uma
empresa gque sao negociadas publicamente na Bolsa de Valores. Quando uma empresa decide
abrir seu capital, ela emite acbes, permitindo que investidores as comprem e se tornem
acionistas da empresa. Ao adquirir agdes, 0s investidores estdo comprando uma por¢do da
propriedade da empresa e, portanto, assumindo por exemplo, um pequeno pedaco de seus lucros
e/ou perdas.

A bolsa de valores brasileira, conhecida como B3 (Brasil, Bolsa, Balc&o), é a principal
instituicdo onde essas a¢Oes sdo negociadas. As empresas listadas na B3 emitem diferentes tipos
de acdes, como acdes ordinarias (ON) e acBes preferenciais (PN), cada uma com direitos e

caracteristicas especificas.



Os precos das ac¢Oes séo determinados pelo mercado, baseando-se na oferta e demanda.
Fatores como desempenho da empresa, condi¢fes econémicas, noticias, perspectivas futuras e
eventos globais influenciam diretamente no valor dessas a¢oes.

Os investidores compram e vendem acdes visando lucrar com a valorizacdo do preco
das a¢des, além de receber dividendos, que sdo parte dos lucros distribuidos pelas empresas aos
acionistas. E um mercado dinamico e arriscado, mas que oferece oportunidades de investimento
para diversos perfis de investidores (INFOMONEY, 2022).

2.1.2.3 Fundos Imobiliarios

O interesse crescente por investimentos no setor imobiliario tem ganhado destaque no
cenario de investimento brasileiro. Os Fundos de Investimentos Imobilidrios, comumente
conhecidos como Fundos Imobiliarios ou simplesmente "Flls," merecem especial aten¢éo nesse
contexto.

Investir no mercado imobilidrio € uma pratica profundamente enraizada no
comportamento dos investidores brasileiros. Inicialmente, serviu como um meio de proteger as
aplicages da inflagédo desenfreada, ancorando-as em ativos reais. Vale ressaltar que o mercado
imobiliario no Brasil permanece em alta, e essa forma de investimento continua atraindo um
grande namero de investidores.

O mercado financeiro, atento ao interesse dos brasileiros por essa modalidade de
investimento, desenvolveu uma maneira muito mais acessivel e menos burocratica de investir
em empreendimentos imobiliarios. Essa abordagem vem ganhando espago progressivamente
em nosso mercado, e sdo os Fundos de Investimento Imobilidrio que estdo no centro dessa
transformacéo.

Os Fundos Imobiliarios representam uma inovacdo financeira relativamente recente,
tendo surgido no mercado financeiro brasileiro em junho de 1993, em decorréncia da Lei 8.668
e das Instrucdes CVM 205 e 206. A ideia fundamental por tras dessa modalidade de
investimento é permitir que o capital imobilizado em empreendimentos imobiliarios seja
convertido em cotas e negociado no mercado financeiro.

Conforme definido por Fortuna (2011, p.476):

O fundo de investimento, qualquer que seja esse fundo, é uma comunhéo de
recursos, constituida sob a forma de condominio, destinado a aplicacdo em

titulos e valores mobilidrios, bem como em quaisquer outros ativos

disponiveis no mercado financeiro e de capitais, observadas as disposicdes



gerais e especificas da constituicdo da carteira e de acordo com a classificagdo

do fundo.

2.2 VISUALIZACAO DE DADOS

A visualizagdo de dados é um campo essencial no contexto da ciéncia de dados e anélise
de informac6es. Ela transforma dados abstratos em representa¢fes visuais, como gréaficos,
mapas, diagramas, proporcionando uma maneira poderosa de comunicar informacgdes e
insights.

No ambiente empresarial atual, as organizacdes enfrentam um volume crescente de
dados (QIN et al., 2020). Consequentemente, recorrem cada vez mais a dados e andlises
avancadas para orientar decisfes estratégicas e operacionais (SINGH et al., 2022). Logo, a
visualizacdo de dados é uma ferramenta fundamental nesse processo.

Como destaca Zeki (1995), professor de neurobiologia da Universidade de Londres, os
seres humanos sdo essencialmente orientados para o processamento visual. Nossos cérebros
tém a capacidade de formar e analisar padrées, construindo nossa propria realidade com base
nas informagdes do ambiente. A cultura humana, desde a arte até a midia, reflete essa
caracteristica fundamental. A visualizacdo de dados, como uma forma de arte visual, capta
nossa atencdo e mantém o foco na mensagem que estd sendo transmitida. E como contar
historias, mas com um proposito claro. Quando olha-se para representacdes gréaficas,
imediatamente percebemos tendéncias e excecdes, simplificando a compreensio dos dados. E
uma ferramenta que ajuda a contar historias de maneira eficaz.

A visualizacdo de dados ndo se limita a aprimorar a estética das representacfes visuais.
Ela desempenha um papel crucial na interpretacdo de grandes volumes de dados gerados
diariamente. Como Ward, Keim e Grinstein (2015) destacam, a visualizagdo € a comunicacao
da informacdo por meio de representacdes graficas. Por meio dela, as organizacGes podem
comunicar dados de maneira mais acessivel e eficaz, eliminando elementos irrelevantes e
enfatizando informacdes essenciais.

Antes de prosseguir na exploragdo da visualizagdo de dados, € fundamental entender os
conceitos fundamentais que envolvem a transi¢édo de dados para informacoes e, posteriormente,
para conhecimento. Dados sdo a matéria-prima da informacdo, representando elementos brutos

que, isoladamente, ndo transmitem uma mensagem clara. Informagdes, por outro lado,



representam dados tratados e analisados, proporcionando significado préatico e apoio a tomada
de decisdes. O conhecimento surge quando a informacdo é aplicada, envolvendo a compreensao
e manipulacdo de informacgdes para criar conexdes e resultados. O processo de analise e
visualizacdo de dados €, portanto, orientado por uma necessidade especifica, um objetivo ou

uma hipotese predefinida.

2.3 VISUALIZACAO DE DADOS E MERCADO FINANCEIRO

A visualizacdo de dados no mercado financeiro € uma ferramenta essencial que
desempenha um papel crucial na tomada de decisdes e na comunicacdo de informacdes
complexas. Em um ambiente onde grandes volumes de dados sdo gerados a cada segundo, a
capacidade de transformar esses dados em insights acionaveis, torna-se valiosa.

Conforme apontado por Marquesone (2016), a visualizacdo de dados utiliza
representacdes graficas como mecanismos para oferecer uma maior compreensdo do que 0s
dados representam. Essas representacdes graficas fornecem uma nova perspectiva, permitindo
a identificacdo da estrutura das varidveis e de tendéncias. A capacidade de traduzir dados
complexos em graficos e tabelas permite uma analise rapida e intuitiva. 1sso € fundamental para
uma ampla gama de partes interessadas, incluindo investidores, gestores de fundos, analistas e
até mesmo o pablico em geral. A visualizacdo de dados ndo so simplifica a interpretacdo dos
dados, mas também destaca informages cruciais.

De acordo com Matos, Penna e Silva (2015), uma justificativa fundamental para o
estudo da visualizacdo de dados no mercado financeiro € a necessidade de analisar a evolucéo
de variaveis ao longo do tempo e compreender a ordem de grandeza dos montantes envolvidos.
A analise temporal é essencial para entender como os ativos financeiros se comportam em
diferentes cenarios e como eles evoluem ao longo de periodos especificos. Além disso, a analise
quantitativa desempenha um papel crucial na avaliacdo de riscos e oportunidades, fornecendo
uma base sélida para a tomada de decis6es informadas.

No mercado financeiro, a visualizacdo de dados é uma ferramenta indispensavel que
oferece uma vantagem competitiva. Ela permite que os profissionais financeiros identifiquem
padrdes, tendéncias e anomalias em dados financeiros, tomando decisdes mais embasadas
(FREITAS, 2023).



2.4 TIPOS DE GRAFICOS RELEVANTES PARA REPRESENTAR DADOS FINANCEIROS

A escolha dos tipos de graficos adequados desempenha um papel crucial na visualizagéo
de dados financeiros, pois impacta diretamente a eficacia da comunicacdo e da anélise. Nas
préxima subsecdes, serdo apresentados os tipos de graficos mais relevantes para representar

dados financeiros.

2.4.1 Gréfico de Linhas

O gréfico de linha é ideal para representar tendéncias ao longo do tempo. Eles conectam
pontos de dados com linhas retas, facilitando a identificacdo de padrdes, flutuactes e mudancas
em séries temporais de dados financeiros, como o prego das a¢Ges ao longo dos meses ou anos
(INFOMONEY, 2022). Sdo uma escolha comum na representacdo de séries temporais
financeiras, como o historico de precgos de a¢des ao longo do tempo. O Gréafico 1 apresenta um

exemplo deste grafico:
Gréfico 1 - Gréfico de Linhas da MGLU3
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Fonte: Autor (2023)



2.4.2 Gréfico de Velas (Candlestick Chart)

Os gréaficos de candlestick sdo amplamente utilizados na analise técnica de acOes e
mercados financeiros. Eles representam, em sua maioria, precos de abertura, fechamento,
maximos e minimos de um ativo em um determinado periodo, ajudando os investidores a
identificar padrGes de mercado (INFOMONEY, 2022). O Grafico 2 apresenta um exemplo
deste gréafico:

Grafico 2 - Gréfico de Velas da MGLU3
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Fonte: Autor (2023)

2.4.3 Gréfico de Dispersao

Gréficos de dispersdo sdo valiosos para identificar relagdes ou correlagfes entre duas
variaveis financeiras. Eles podem ser usados para representar a relacéo entre o preco das a¢oes
de uma empresa e os lucros trimestrais. O Grafico 3 apresenta um grafico de dispersao onde o

eixo x sdo as datas e o0 eixo y é o volume financeiro negociado.
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Os graficos de pizza s

podem ser usados, por exemplo, para representar a composi¢do das despesas de uma empresa
em diferentes categorias, como salarios, aluguel, suprimentos. O Gréafico 4 apresenta o custo

total da MGLU3 entre 2018 a 2022.

2.4.4 Gréafico de Pizza

awnjon

2020
Fonte: Autor (2023)



2.4.5 Gréfico de Mapa de calor

O mapa de calor ajuda a visualizar a correlacdo entre diferentes ativos ou indicadores.
E atil na diversificagdo de portfélio e na gestdo de riscos. O Grafico 5 apresenta a correlagio

entre os fechamentos das empresas listadas no eixo x e y.

Gréfico 5 - Mapa de calor de diferentes a¢es
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Fonte: Autor (2023)

2.4.6 Grafico de Barras

E frequentemente usado para exibir o desempenho historico de um ativo financeiro,
como acdes, indices de mercado e commaodities. O Gréafico 6 representa o valor ajustado

mensalmente do ativo MGLUS3.



Gréfico 6 - Grafico de Barras da Mglu3
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2.4.6 Gréfico de Médias Moveis

E uma ferramenta comum na analise técnica usada por investidores para ajudar a
identificar tendéncias e pontos de entrada ou saida no mercado de a¢fes. O Grafico 7 representa
o gréfico de linhas da agdo MGLUS3, nota-se um momento crucial quando as medias moveis de
50 e 200 periodos ao encontrarem-se e se cruzarem. Esse ponto de intersec¢do é de grande

importancia para os analistas técnicos, pois sugere uma possivel mudanca na tendéncia da acéo.
Gréfico 7 - Gréfico de Médias Mdveis da MGLU
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2.5 ANALISE TECNICA E ANALISE FUNDAMENTALISTA

A anélise de dados decorrentes das operacdes do mercado de acGes desempenha um
papel de destague na compreensdo dos movimentos financeiros e na identificacdo de
oportunidades de negociacdo. A vasta gama de informagdes quantitativas a disposicéo,
incluindo precos das aces, retornos historicos e volumes de negociacdes, fornece uma base
solida para a tomada de decisbes informadas e a identificacdo de padr6es nos mercados
financeiros.

A anélise técnica, conforme proposta por Murphy (1999), focaliza a observacéo da agao
do mercado, principalmente por meio da analise de gréaficos, com o propésito de prever
tendéncias de precos futuros. Chavarnakul e Enke (2008) destacam duas abordagens distintas
para avaliar o preco das acOes: a utilizacdo de indicadores e osciladores ou a analise de gréaficos.
Trés principais fontes de informacéo se sobressaem nesse contexto: o preco das a¢oes, o volume
de negociacdes e as posi¢oes em aberto (MURPHY, 1999).

E crucial estabelecer a diferenciacio entre a anélise técnica e a anélise fundamentalista.
A anélise técnica, em contraste a analise fundamentalista, baseia-se em dados historicos e
atuais. Essa abordagem se destaca na identificacdo de sinais de negociacgéo, especialmente em
estratégias de curto prazo. A analise técnica se concentra na tentativa de prever os movimentos
de curto prazo do mercado com base em padrdes observados no passado. A busca por identificar
esses padrdes permite especular sobre a acdo dos demais investidores e, assim, obter lucro em
um periodo relativamente curto.

Por outro lado, a analise fundamentalista aborda os fundamentos econémicos e
financeiros de uma empresa ou ativo. Ela se baseia em indicadores como receitas, lucros,
relacdo preco/lucro e fatores macroeconémicos, com o intuito de avaliar o valor intrinseco de
um ativo. A analise fundamentalista é notavel por seu enfoque em avalia¢fes de longo prazo e
seu objetivo de determinar se um ativo esté subvalorizado ou superavaliado.

A visualizacdo de dados, como ferramenta central, desempenha um papel significativo
ao simplificar informac6es complexas, tornando-as mais acessiveis a profissionais do mercado
financeiro. Além disso, a visualizacdo promove uma maior transparéncia nos mercados,
possibilitando que investidores e analistas interpretem os dados com facilidade, identifiquem
tendéncias e tomem decisdes embasadas.

Neste contexto, serdo apresentadas nas proximas se¢fes metodologias populares da

analise técnica, tais como a média mével.



2.5.1 Média Modvel

As médias mdveis suavizam dados de precos para identificar tendéncias, mas néao
preveem o futuro. Sdo atrasadas, baseadas em precos passados, mas ajudam a filtrar o ruido do
mercado. Também sdo usadas na construcdo de outros indicadores técnicos como Bandas de
Bollinger, MACD e o Oscilador McClellan. Os tipos mais populares sdo a média mdvel
simples e exponencial, usadas para identificar tendéncias e niveis de suporte e resisténcia
(LEMOS, FLAVIO 2015).

2.5.1.1 Média mével simples ou aritmética (MMS)

Um dos primeiros indicadores que surgiu na analise grafica foi a média mével simples,
mantendo-se como um dos indicadores mais amplamente utilizados devido a sua simplicidade
e eficacia. A MMS envolve o célculo do preco médio de um ativo ao longo de um numero
especifico de periodos, sendo, em sua maioria, baseada nos precos de fechamento. A utilizacédo
da MMS ¢ particularmente valiosa quando se lida com a volatilidade extrema de um titulo,
desempenhando um papel crucial na suavizagédo dos dados e na identificagdo de tendéncias.

Os filtros de médias moéveis tém a capacidade de reduzir os ruidos aleatorios, oferecendo
uma representacdo mais suave do preco de um ativo. Ao aplicar uma média mével simples a
acao dos precos, as flutuacdes aleatdrias sdo atenuadas, tornando mais facil identificar
tendéncias.

A distancia que a média mével segue o mercado varia em funcéo do nimero de periodos
utilizados em seu calculo. Por exemplo, uma média movel de 50 periodos estara mais proxima
do preco do ativo do que uma média movel de 200 periodos. Vale ressaltar que as médias
moveis de curto prazo sdo mais sensiveis as variagfes de preco do que as de longo prazo,
embora essa sensibilidade ndo determine necessariamente a eficacia de uma em relacéo a outra.
Em diferentes tipos de mercado, as médias moveis de curto prazo podem ser mais eficazes,
enguanto em outros mercados, a situacdo inversa pode prevalecer (Lemos, Flavio, 2015).

O caélculo da Média Movel Simples (MMS) é descomplicado: consiste na soma dos
precos de fechamento dos ultimos "n" periodos, dividindo o resultado por "n". E importante
destacar duas observacdes essenciais:

1. A média movel leva em consideracdo apenas os valores dentro do periodo de

calculo.



2. Todos os valores ttm o mesmo peso no calculo, ou seja, em uma média moével
de cinco periodos, cada um deles contribui com 20% para o resultado.

A férmula de célculo da MMS € a seguinte:

MMS = (Preco de Fechamento do Periodo 1 + Preco de Fechamento do Periodo 2 +
... + Preco de Fechamento do Periodo n) / n

O Grafico 8 ilustra uma média moével aritmética calculada para um periodo de 50 dias.
E possivel observar que, em setembro de 2020, o gréfico de linha toca a MMS laranja e funciona
como suporte. Nota-se também que essa média mdvel mantém-se préxima dos precos devido a
utilizacdo de um periodo curto para o calculo. Conforme o periodo aumenta, as médias moveis

se afastam dos precos, como evidenciado na média de 200 dias na cor verde.
Gréfico 8 - Gréfico de Médias Mdveis Simples (MMS)
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Fonte: Autor (2023)
A média movel mais curta sempre reagira mais rapidamente a mudanca dos precos, pois

em uma MMS todos os pontos tém o0 mesmo peso.

2.5.1.1 Média movel exponencial (MME)

O calculo da Média Movel Exponencial (MME) é um processo mais sofisticado, pois
atribui maior peso aos precos mais proximos em relacdo aos precos mais antigos. Essa
caracteristica distingue a MME da Média Movel Simples (MMS), uma vez que a MME se
concentra em dados historicos recentes, em vez de atribuir pesos iguais a todos os precos dentro

de um determinado periodo de tempo.



O autor Debastiani (2008) define o célculo da média moével exponencial da seguinte

forma: Primeiro ha a escolha do numero de periodos, sendo ele denominado “n”. Exemplo =

sete dias, comisso, n=7.

O célculo tem um processo em trés etapas para calcular uma Média Mdvel Exponencial

(MME):

1. Calculo do Coeficiente K:

O primeiro passo envolve calcular o coeficiente chamado K.

A formula para calcular K é K =2/ (n + 1), onde "n" representa o nimero de periodos
a serem considerados.

No exemplo dado, para um periodo de 7 dias, o célculo é: K=2/ (7 + 1), o que resulta
em K =0,25.

2. Célculo da Média Movel Exponencial (MME):

O segundo passo envolve o céalculo da Média Movel Exponencial (MME) propriamente
dita.

A formula usada é: MME = Pt * K + MMEt-1 * (1 - K), onde:

MME ¢é a Média Movel Exponencial desejada no periodo atual.

Pt é o valor atual do periodo.

K é o coeficiente calculado no passo anterior.

MMEt-1 € o valor da Média Movel Exponencial no periodo anterior.

(1 - K) é o complemento de K.

Portanto, para calcular a MME, multiplica-se o valor atual (Pt) pelo coeficiente K,

adiciona ao produto o produto da MME anterior (MMEt-1) pelo complemento de K (1 - K).

Esse célculo é feito repetidamente para cada periodo, atualizando a MME a cada novo periodo,

com base na observacdo mais recente e na MME anterior.

A MME é uma técnica utilizada na analise de séries temporais e é comumente usada em

andlises financeiras e estatisticas para suavizar dados e identificar tendéncias.

2.5.2 RSI

O indice de Forca Relativa (IFR, ou RSI na sigla em inglés) é um dos indicadores de

momento mais populares e amplamente utilizados no campo de investimentos e andlise



financeira, sendo acessivel a qualquer investidor que disponha de computadores, plataformas
de investimento ou software gréfico (Granemann, 2017).

Para iniciar o calculo do RSI, é necessario selecionar os precos de fechamento de um
ativo especifico ao longo de um determinado numero de periodos, conhecido como N. O
periodo padrdo amplamente recomendado pelo criador do indicador é de 14 periodos
(Debastiani, 2008). Mas vale salientar que o investidor pode escolher o periodo que desejar
para fazer suas compras e vendas de agdes.

O calculo do RSI para uma acdo € realizado por meio de uma férmula matematica

especifica, que é definida da seguinte maneira:
Figura 1 - Calculo de indice de Forca Relativa (IFR)

100
1+ (p)

Fonte: Zilli (2015)

IFR = 100 —

Sendo que seus elementos séo:
e IFR = indice de Forca Relativa.
e U = Média das cota¢des dos ultimos N dias em que a cotacdo da acdo subiu.
D = Média das cota¢des dos ultimos N dias em que a cotacdo da acdo
caiu.

Conforme Wawrzeniak (2013), a utilizacdo deste indicador permite a analise de diversas
informagdes, como, por exemplo, a identificacdo de declinio em uma tendéncia, potenciais
rompimentos e resisténcias. De acordo com Zilli (2015), o IFR é classificado como um dos
principais indices da analise técnica, pois oferece aos investidores a capacidade de avaliar 0s

pontos oportunos de compra e venda de um ativo especifico.

2.5.3 LPA (Lucro por agéo)

O Lucro por Agdo é util para os investidores, pois representa a parcela do lucro da
empresa atribuida a cada agdo. Com base nesse dado, os investidores podem determinar se 0
lucro gerado por agéo esta aumentando ou diminuindo. Um aumento nesse indice indica que a
acao esta se valorizando, pois a sua participacdo no lucro da empresa é mais significativa. Isso,

por sua vez, tende a aumentar o valor da agdo no mercado.



Por outro lado, uma diminuigéo desse indicador sugere que a agdo pode perder valor no
mercado no futuro, j& que a parcela de lucro atribuida a cada acao tende a ser menor (Debastiani;
Russo, 2008).

O célculo do Lucro por Acéo é relativamente simples exigindo apenas a divisao entre o
lucro liquido da companhia em certo momento pelo seu nimero total de agbes emitidas.

LPA = Lucro Liquido + Namero de a¢des emitidas

2.5.4 Preco sobre Lucro (P/L)

E um dos indicadores mais comuns usados na analise fundamentalista para avaliar se
uma acao esta cara ou barata em relagéo aos seus lucros. Ele é calculado dividindo o preco atual
da acéo pelo lucro por acéo (LPA).

Um P/L baixo pode indicar que uma acdo esta subvalorizada, enquanto um P/L alto
pode indicar que a acao esta sobrevalorizada em relacdo aos seus ganhos.

N&o ha um nimero "melhor" absoluto para o P/L, pois pode variar dependendo do setor,
da fase do ciclo econdmico e de outras condi¢des de mercado. Alguns investidores consideram
um P/L mais baixo como mais favoravel, enquanto outros podem preferir um P/L mais alto se
acreditarem que a empresa tem um grande potencial de crescimento futuro (Debastiani; Russo,
2008).

O célculo do P/L é bastante simples. Devemos utilizar o preco da acdo em determinado
momento e dividi-lo pelo Lucro por Acdo da empresa. Sua férmula € a seguinte:

P/L = Preco da Acéo / Lucro por Acao

2.6 MODELOS PREDITIVOS BASEADOS EM SERIES TEMPORAIS

Um modelo preditivo é uma representacdo matematica ou estatistica que € construida
com o objetivo de fazer previsdbes ou estimativas sobre eventos futuros ou valores
desconhecidos com base em dados existentes. Esses modelos sdo uma parte essencial da anélise
preditiva e da aprendizagem de maquina. A ideia subjacente a um modelo preditivo € identificar
padrdes nos dados historicos para fazer previsfes sobre eventos futuros (TCHILIAN, 2022).
Existem muitos modelos preditivos baseados em: Regressao Linear, Regressdo Logistica,

Magquinas de Vetores de Suporte (SVM), Redes Neurais, Arvores de Decisio, Analise de Séries


https://statusinvest.com.br/termos/l/lucro-liquido
https://statusinvest.com.br/termos/l/lucro-liquido
https://statusinvest.com.br/termos/l/lpa

Temporais entre outros. Na proxima subsecdo, sera abordado o modelo baseado em séries

temporais, utilizado no desenvolvimento da pesquisa.

2.6.1 Séries temporais

Uma série temporal refere-se a um conjunto de observacbes organizadas
cronologicamente, ndo necessariamente com intervalos uniformes, que exibem uma relacao
sequencial, ou seja, uma dependéncia entre 0s momentos no tempo. A notacdo utilizada para
representar uma série temporal é S1, S2, S3..., ST, indicando uma série de tamanho T. Diversos
fendmenos de origens fisicas, biolégicas, econémicas, entre outras, podem ser categorizados
como séries temporais. A abordagem convencional para analisar uma serie temporal envolve
sua decomposic¢do em componentes de tendéncia, ciclo e sazonalidade (Morettin, 1987).

Segundo Guerrini et al. (2014), o principal objetivo da previsao de séries temporais é
identificar um padrdo na sequéncia histérica que possa ser estendido para o futuro,
possibilitando a realizacdo de previsdes por meio de operagdes matematicas.

Conforme descrito em Morettin e Toloi (2004), as séries temporais sdo compostas por
quatro elementos béasicos, também denominados componentes de uma série temporal, 0s quais
podem ser classificados em:

1. Movimentos de tendéncia: Representam a direcdo geral na qual o grafico da série se

desenvolve ao longo do tempo. O Grafico 9 apresenta um exemplo:

Gréfico 9 - Movimentos de tendéncia

plt.figure(figsize=(18,5))
plt.plot(tendencia);
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Fonte: Autor (2023)



2. Movimentos ou variacOes ciclicas: Sdo oscilagfes de longo prazo ou desvios em torno da
reta ou curva de tendéncia. Essas variagcbes podem ser periddicas ou ndo, ou seja, podem ou
ndo seguir padrdes exatos ao longo de intervalos de tempo iguais. O Grafico 10 apresenta este

exemplo:

Gréfico 10 - Movimentos ou variages ciclicas

plt.figure(figsize=(108,5))
plt.plot(time_series_datas);
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Fonte: Autor (2023)
3. Movimentos ou varia¢des sazonais: Refletem padrdes idénticos que uma série parece seguir

durante os mesmos periodos sucessivos. Isso € conhecido como sazonalidade, onde certos
padrdes ocorrem em momentos especificos do ano ou de outros periodos regulares. Conforme
o Gréfico 11.

Gréfico 11 - Movimentos ou varia¢fes sazonais

plt.figure(figsize=(18,5))
plt.plot(sazonal);

Fonte: Autor (2023)



4. Movimentos aleatorios: Sdo deslocamentos esporadicos nas sucesses cronoldgicas,
causados por eventos casuais e imprevisiveis. Estes movimentos ndo seguem padrdes pré-
definidos e sé@o resultado de fatores imprevisiveis. Esses componentes sdo essenciais para
entender e analisar uma série temporal, pois ajudam a identificar padrdes, tendéncias e

comportamentos ao longo do tempo. Conforme o Gréafico 12.

Grafico 12 - Movimentos aleatorios

plt.figure(figsize=(10,5)}
plt.plot(aleatorio);
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Fonte: Autor (2023)

2.6.1.1 Biblioteca Prophet

O Prophet, uma criacdo do Facebook em 2017, é um modelo de previsdo que se
compromete a oferecer previsdes em larga escala. E especialmente indicado para analise de
séries temporais que apresentam forte sazonalidade e grande quantidade de dados observados.
Sua estrutura é fundamentada em um modelo aditivo que incorpora tendéncias nédo lineares,
sazonalidades e efeitos de feriados, proporcionando robustez na anélise de valores ausentes,
mudancas de tendéncia e outliers (Taylor; ,Letham, 2017).

O modelo Prophet é conhecido por sua facilidade de uso, uma vez que seus parametros
sdo simples e otimizados automaticamente, conforme evidenciado nos estudos de Satrio et al.
(2020). Isso confere ao modelo uma flexibilidade que o torna Gtil em vérias aplica¢fes. Embora
seja especialmente eficaz para séries temporais com historicos extensos e padrdes
predominantemente sazonais, o Prophet ainda oferece resultados satisfatorios para uma ampla
gama de séries, como indicado por Satrio et al. (2020). O modelo de previsdo do “Prophet” é

definido como:



y(t) = g(t) +d(t) + h(t) + e(®)

Em que:

g(t) € a funcdo de tendéncia que modela mudancas nao periddicas no valor da série

temporal,
e s(t) representa mudancas periddicas (por exemplo, sazonalidade semanal e anual);

e h(t) representa os efeitos dos feriados que ocorrem em horarios potencialmente

irregulares ao longo de um ou mais dias.

e ¢(t) representa quaisquer mudancas idiossincraticas que nao sao acomodadas pelo

modelo.

2.6.1.2 Arima

Segundo Carvalho (2005), os modelos ARIMA sdo ferramentas estatisticas lineares
utilizadas na andlise de séries temporais. A sigla em inglés representa "Auto-Regressive
Integrated Moving Average model”, ou seja, um modelo que combina caracteristicas auto-
regressivas (representando defasagens da série transformada, ou seja, uma série estacionaria
obtida por diferenciacdo) e médias moveis (representando defasagens dos erros aleatorios). O
termo “integrado" refere-se ao procedimento de diferenciagdo aplicado a série original,
tornando-a estacionaria para analise.

A premissa fundamental do modelo ARIMA é que uma série temporal € gerada por um
processo estocastico, cuja natureza pode ser representada por meio de um modelo. A notacéo
comumente utilizada para denotar o modelo é ARIMA (p, d, g), onde 'p' representa 0 nUmero
de pardmetros auto-regressivos, 'd' representa o nimero de diferenciacdes necessarias para
tornar a série estacionaria, e 'q' representa 0 niumero de parametros de médias moveis.

A estrutura geral ARIMA (p, d, q) é expressa por:



Figura 2 - Estrutura geral do ARIMA
Yi =c+ 1y, +. .. +opy, p T 01+ O1ep 14 ..+ g+ e
Fonte: Autor (2023)

Onde Y+t é a série diferenciada. A equacdo acima é o que descreve o modelo ARIMA(p,

d, g), onde:

P ¢ a ordem do modelo autoregressivo;
d ¢ o grau de diferenciacéo;

4 é a ordem do modelo de média mével.

Conforme afirmado por Zhang (2003), o modelo ARIMA demonstra consideravel
flexibilidade e pode ser utilizado de forma satisfatoria para prever séries temporais com
diferentes caracteristicas. No entanto, a principal limitacdo desse modelo reside no fato de que
ele presume apenas uma relacdo linear entre as variaveis de previsdo. Em outras palavras, ele
assume que o valor futuro de uma série € uma funcéo linear de vérias observacdes e erros
aleatorios. Esse pressuposto restringe sua aplicacdo em situacfes em que as relacbes ndo sdo

lineares.



3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo tem como objetivo fornecer uma descricdo abrangente dos métodos e
técnicas empregados na conducédo da pesquisa. Segundo o autor Nuncio (2014), a metodologia
pode ser definida da seguinte maneira:

Metodologia € uma palavra derivada de “método”, do Latim “methodus” cujo
significado é “caminho ou a via para a realizagdo de algo”. Método é o
processo para se atingir um determinado fim ou para se chegar ao
conhecimento. Metodologia é o campo em que se estuda os melhores métodos
praticados em determinada &rea para a produgdo do conhecimento.

3.1 DEFINICAO DE PESQUISA

Este trabalho, sob o ponto de vista de sua natureza, € caracterizado como uma pesquisa
aplicada uma vez que objetiva gerar conhecimentos para aplicacdo pratica, direcionados a
solucdo de problemas especificos.

Segundo Gil (2008, p. 17), o termo pesquisa € definido como:

[...] procedimento racional e sistematico que tem como objetivo
proporcionar respostas aos problemas que sdo propostos. A pesquisa
desenvolve-se por um processo constituido de varias fases, desde a
formulacdo do problema até a apresentacao e discussdo dos resultados.

O planejamento sequencial dos procedimentos empregados no desenvolvimento da
pesquisa abarca a etapa inicial da investigacdo cientifica. Essa fase abrange desde a selecéo
do tdpico de estudo ateé a concretizacdo pratica dos métodos utilizados.

3.2 TIPO DE PESQUISA

A pesquisa realizada neste trabalho se enquadra na categoria de pesquisa exploratoria,
cujo propdsito é fornecer critérios, compreensao e insights sobre conceitos e aspectos pouco
conhecidos. Estudos exploratérios desempenham frequentemente um papel crucial na
identificagdo de cenarios, na busca por alternativas e no estimulo a descoberta de novas ideias
(Zikmund, 2000).



De acordo com Selltiz et al. (1965), em pesquisas exploratérias, nem sempre €
necessario formular hip6teses. I1sso permite que o pesquisador amplie seu conhecimento
sobre os fatos, o que facilita a formulacdo precisa de problemas, o surgimento de novas
hipbteses e a realizacdo de pesquisas mais estruturadas. Nessas circunstancias, o
planejamento da pesquisa deve ser suficientemente flexivel para analisar diversos aspectos

relacionados ao fendbmenao.

3.3 DESIGN SCIENCE RESEARCH METHODOLOGY (DSRM)

Este trabalho seguiu os passos definidos pela metodologia DSR (Design Science
Research). Esta metodologia é amplamente utilizada em disciplinas da area de Ciéncia da
Computacdo, Sistemas de Informacdo e Engenharia de Software. Seu objetivo principal é
projetar e desenvolver solucdes para problemas praticos, frequentemente relacionados a
sistemas de informacéo e inovacéo. Ela enfatiza que os pesquisadores ndo apenas estudam
problemas, mas também contribuem para sua resolucéo, projetando solucdes eficazes.

A abordagem DSR segue um ciclo iterativo, que compreende as seguintes etapas:

e Identificacdo do Problema

e Definicdo dos Requisitos

e Design da Solugéo

e Desenvolvimento e Implementacéo
e Avaliacdo e Validagéo

e Comunicacdo dos Resultados

e Refinamento Iterativo (se necessario)

As Etapas da metodologia DSR sé&o apresentadas na Figura 3:



Figura 3 - Etapas DSR
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Fonte: Adaptado de (Hevner and Chatterjee, 2010)

O Quadro 1 apresenta as etapas da metodologia preenchidas:

Quadro 1 - Metodologia DSR

Identificacdo do problema

Demonstragdo da aplicacéo de técnicas de visualizag¢do de dados por
meio de graficos e visualizacdes como uma ferramenta eficaz para
comunicar e analisar informacdes financeiras da bolsa de valores.

Definicéo dos requisitos

Coleta de dados financeiros relevantes da bolsa de valores, utilizando
bibliotecas e ferramentas de visualizagdo de dados.

Design da Solucéo

Visualizacdo de dados financeiros em Python, incluindo a definicdo
da estrutura do banco de dados, a selecdo de bibliotecas de
visualizagdo adequadas, o planejamento de diversas visualizacGes e
aprendizado de maquina, facilitando a anélise e interpretacdo dos
dados.

Desenvolvimento e Implementagédo

Processamento de dados relevantes da bolsa de valores que séo
coletados e preparados para andlise detalhada, visando extrair
padrdes significativos e previsdes de tendéncias.

Avaliacdo e Validacdo

Avaliacdo dos resultados dos modelos formados para garantir a
compreensdo das informagGes financeiras de forma simplificada,
complementada por visualizagBes para verificar as tendéncias
observadas.

Comunicacao dos Resultados

Apresentacdo dos insights obtidos e das interpretaces derivadas,
enfatizando as formas de visualizagdo de dados no mercado de ac¢des.

Refinamento Iterativo

Reutilizacdo do processo de pesquisa, se necessario, utilizando os
resultados da analise das predigdes para refinar e aprimorar as formas
de visualizacéo.

Fonte: Autor (2023)




Essas etapas compdem uma estrutura solida para a conducdo da pesquisa, desde a
identificagdo do problema até a comunicacdo dos resultados. Os passos detalhados da

construcdo deste trabalho serdo descritos a seguir.

3.3.1 Populagdo e Amostra

Na andlise de agdes na bolsa de valores, a “populacdo de estudo” ndo se refere a pessoas,
mas sim a um conjunto de ativos financeiros, como agdes de empresas listadas em bolsas de
valores, commodities, fundos de investimento, entre outros instrumentos financeiros.

Para este estudo, a abordagem comumente adotada € trabalhar com a totalidade dos
dados disponiveis para os ativos em questdo, em vez de extrair uma amostra especifica. 1sso se
deve a natureza do mercado financeiro, onde a analise muitas vezes considera um conjunto
amplo e dindmico de agdes e ativos.

Por meio dos dados busca-se identificar padrdes e previsdes de direcdes futuras usando

visualizacdo de dados através de graficos para um auxilio na tomada de deciséo.

3.3.2 Coleta de dados e Procedimentos

Para coletar dados de empresas listadas na Bolsa de Valores, um método comum é
utilizar APIs disponibilizadas por servigos financeiros ou websites especializados, como o
Investing.com, Yahoo Finance, Alpha Vantage, entre outros. Essas APIs permitem acessar

dados historicos de precos de acdes, informagdes financeiras, entre outros dados relevantes.
O processo de coleta de dados incluiu as seguintes etapas:

1. Selecdo de ferramentas de software
2. Procedimento de coleta e analise de dados
3. LimitagGes da pesquisa

4. Resultados esperados



3.4 SELECAO DE FERRAMENTAS DE SOFTWARE

Entre as diversas linguagens de programacdo atualmente disponiveis, algumas se
destacam por serem mais apropriadas para tarefas de visualizacdo de dados do que outras. Por
exemplo, a linguagem R é uma escolha popular, pois é de cddigo aberto e amplamente utilizada
em estatisticas e analise de dados. Ela possui pacotes como ggplot2, lattice e dygraphs para
visualizacao de dados.

Outra alternativa é a linguagem Julia, que foi desenvolvida especificamente para atender
as necessidades da ciéncia da computacdo e computacdo estatistica. Além disso, tem-se 0
Python, que é atualmente a linguagem de programacdo mais amplamente adotada para
visualizacdo de dados. Python é a escolha preferida de grandes empresas de tecnologia em todo
o mundo, incluindo gigantes como o Google, Instagram, Facebook, Netflix e Amazon
(MULLER, 2017).

Python é uma das linguagens de programacdo mais populares para implementar projetos
de visualizacdo de dados devido a sua facilidade de uso, grande comunidade de
desenvolvedores, e uma vasta gama de bibliotecas especializadas, como o Matplotlib, Seaborn,
Pandas, Plotly, NumPy, Prophet e pmdarima.

Como plataforma de desenvolvimento foi utilizado o Google Colaboratory. Conhecido
informalmente como Google Colab, este servico €, essencialmente, uma plataforma de nuvem
gratuita fornecida pela Google para promover a pesquisa em Machine Learning. Com o Google
Colab, é possivel desenvolver codigo em Python diretamente no navegador, simplificando a
configuracdo e a colaboragéo na escrita de codigo.

No processo de desenvolvimento da visualizacdo de dados, foram empregados pacotes
para aprimorar o0 progresso. Entre os pacotes utilizados na implementacgéo, destaca-se o Pandas,
um recurso valioso para simplificar a importacéo e analise de dados. Ele desempenha um papel
crucial na organizacdo dos dados em formato tabular e possibilita a execugdo de varias
operacgdes e manipulacbes nos dados. Especificamente, a biblioteca Pandas oferece estruturas

de dados e uma série de operagdes para a manipulacdo de tabelas numéricas.



3.5 ANALISE DE DADOS

Para elaboracdo do projeto foi primeiramente necessario preparar os dados. A coleta de
dados desempenha um papel crucial, pois a qualidade e a quantidade dos dados utilizados tém
um impacto direto na eficiéncia do modelo escolhido. Diversas fontes podem fornecer o
conjunto de dados necessario, como simples arquivos CSV, APIs e muitas outras.

Apds a coleta dos dados usando a API, é essencial compreendé-los profundamente para
determinar qual modelo aplicar e quais resultados esperar. A analise dos dados é primordial
para identificar possiveis anomalias e peculiaridades. No mundo real, é comum encontrar
inconsisténcias nos dados e medicdes inesperadas.

Os dados coletados foram submetidos a analises estatisticas descritivas para identificar
medidas de centralidade, dispersdo e relacGes entre varidveis. Além disso, anélises de
tendéncias temporais foram realizadas para identificar padrées histéricos nos pregos das acdes

e volumes de negociacéo.

3.6 RESULTADOS ESPERADOS

Espera-se que esta pesquisa alcance os seguintes resultados:

e Identificagéo de Insights e tendéncias: Através da analise de dados e modelos preditivos
proporcionar uma compreensdo aprofundada das dinamicas do mercado financeiro
brasileiro, facilitada pela visualizacdo de dados avangada, espera-se descobrir padrbes
que possam auxiliar na tomada de deciséo;

e Democratizagdo do Acesso as Informagbes Financeiras: O desenvolvimento de
ferramentas de visualizacdo acessiveis e compreensiveis contribuird para a
democratizagdo do acesso ao mercado de acOes, permitindo que investidores,
especialmente os iniciantes, tenham acesso a informacdes relevantes de forma mais
clara;

e Mitigacdo dos Riscos Associados a Volatilidade: Ao oferecer analises e previsdes mais

robustas, a pesquisa busca contribuir para a mitigacdo dos riscos associados a



volatilidade do mercado de a¢Oes brasileiro. Isso pode ajudar os investidores a tomar
decisdes mais informadas e fundamentadas;

e Facilitacdo da Diversificacdo de Carteiras: A identificacdo de padrées e tendéncias no
mercado, juntamente com visualizacBes claras, pode facilitar a diversificacdo de
carteiras de investimento. Isso é crucial para reduzir riscos e melhorar a eficiéncia do
mercado;

e Melhoria na Tomada de Decisdo: A visualizacdo eficaz de dados financeiros pode
melhorar a tomada de decisdo para investidores, analistas e gestores de fundos,
proporcionando insights valiosos e facilitando a interpretagdo de informacdes

complexas.

Este trabalho busca contribuir para o campo emergente de analise de dados financeiros,
explorando a aplicacdo de técnicas avancadas de visualizacdo de dados e modelos preditivos

em conjunto com métodos analiticos tradicionais.



4. ANALISE E APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo, os resultados da analise dos dados financeiros serdo apresentados por
meio de gréaficos e visualizacdes. Serdo explorados padrées de precos, volume de negociaces,
correlacGes entre diferentes acdes e analises de tendéncias ao longo do tempo.

E, também um estudo de caso especifico serd apresentado, demonstrando como as
analises e visualizacdes podem ser aplicadas a situagdes reais do mercado financeiro brasileiro.
Seré explorado um cenéario de tomada de decisdo de investimento com base nas informacdes

obtidas por meio das visualizages.

4.1 VISUALIZACAO DE DADOS DE ACOES

O Gréfico 13 apresenta um gréfico de candlesticks da acdo da WEG no periodo de
01/01/2019 a 01/07/2022, consegue-se observar em marco de 2020 um dos fatores da queda
brusca na acdo onde a epidemia de coronavirus virou pandemia, o preco do dolar disparou, e as
acOes comecaram a cair, posteriormente houve uma tendéncia de alta pois a acdo ficou barata
atraindo investidores.

No grafico também visualiza-se os candles formando topos e fundos ascendentes até o
més de janeiro de 2021, seguindo de uma tendéncia de baixa, onde o mercado comeca a perder

forca compradora e formar topos e fundos descendentes ao decorrer dos meses.
Gréfico 13 - Gréfico de candlestick da WEGE3
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Fonte: Autor (2023)



No Gréfico 14 consegue-se visualizar o gréafico de correlagdo da acdo da WEG no
periodo de 01/01/2019 a 01/07/2022. No grafico utiliza-se as datas no eixo x e o volume
financeiro no eixo y. A correlacdo esta diretamente ligada ao volume financeiro da agéo. Logo,
consegue-se observar o volume financeiro mensalmente. Pode-se observar que no més de marco
de 2020 teve um volume financeiro atipico decorrente a epidemia de coronavirus que virou

pandemia, o prego do dolar disparou e os investidores comecaram a vender suas agoes.
Gréfico 14 - Gréfico de correlagdo da WEGE3
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Fonte: Autor (2023)
No Gréfico 15, consegue-se analisar através do grafico de setores o percentual de lucro
liquido da acdo WEG no decorrer dos anos de 2018 a 2022, com esse grafico consegue-se uma

visualizagdo clara e objetiva do aumento de lucro liquido da empresa.
Gréfico 15 - Gréfico de setores da WEGE3

2018

2022

2019 2021
2020

2019

I 2018

2022

17.7% 2020

2021

Fonte: Autor (2023)



O Gréfico 16 representa a correlacdo entre os valores de fechamento das empresas no
setor de logistica listadas no eixo x e y nos periodos de 01/01/2019 a 05/10/2023. Cada célula
da grade representa a correlacdo de duas acbes, com as cores proximas ao verde escuro
indicando um aumento no preco e as cores proximas ao marrom escuro indicando uma queda
no preco. Isso permite aos investidores identificar rapidamente quais agOes estdo se destacando
em um determinado periodo de tempo.

Além disso, ao colorir células com base na correlacdo entre os precos das agoes, €
possivel identificar padrdes de comportamento conjunto entre diferentes ativos.

Pode-se analisar a forte correlagdo entre as agoes da AZUL4.SA e a GOLL4.SA que sdo
duas empresas de logistica de transporte aéreo indicando que 0s precos dessas a¢des tendem a
fechar no dia valores semelhantes.

E também observa-se uma baixa correlacdo entre GOLL4.SA e LOGN3.SA. A acgédo
LOGNS3.SA é uma empresa de logistica que oferece servigos que incluem navegacdo costeira e
terminal portuario, ambas empresas sao do setor logistico porém a GOL representa o transporte

aéreo e a Log-In o transporte aquaviario.

Gréfico 16 - Mapa de calor com empresas logisticas
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Fonte: Autor (2023)

O Graéfico 17 representa o valor de fechamento da acdo da WEGE3, no periodo de
01/01/2019 a 01/07/2022, com esse grafico de barras conseguimos analisar a precificacdo da

acdo aumentando ao decorrer dos meses. O eixo x contém as datas e 0 eixo y 0s pre¢os da a¢do.



Gréfico 17 - Gréfico de barras — precos de fechamento
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Fonte: Autor(2023)
O Grafico 18 representa um grafico da acdo WEGE3 com médias moveis de 21 e 200

periodos. A média mével de 21 periodos € usada para tendéncias de curto prazo, representando
cerca de um més de atividade do mercado. Ja a média mével de 200 periodos é vista como um
indicador de tendéncia de longo prazo, aproximadamente um ano de atividade. Ao usar ambas
no mesmo grafico, investidores podem ter uma visdo mais completa da direcdo do preco. O
cruzamento da média de curto prazo acima da de longo prazo pode sugerir uma tendéncia de

alta, enquanto o oposto pode indicar uma tendéncia de baixa.
Grafico 18 - Gréafico de médias moveis da WEGE3
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Fonte: Autor (2023)



4.2 VISUALIZACAO DE DADOS E ANALISE PREDITIVA

Nesta secéo sera explorada analise preditiva das agdes, utilizando diferentes bibliotecas.

4.2.1 Anédlise preditiva utilizando a biblioteca Facebook PROPHET

Esta subsecdo esta dividida em etapas, sendo: Carregamento de dados, limpeza, analise

e técnicas de visualizacdo usando bibliotecas em Python como Pandas, Plotly e Matplotlib.

4.2.1.1 Carregamento dos dados

O primeiro passo para iniciar a visualizacdo e analise preditiva é carregar os dados

usando a APl do Yahoo Finance no ambiente Google Colab. Conforme a Figura 4.
Figura 4 - Carregar os dados da API Yahoo Finance - Prophet

[2]
!'pip install prophet
!pip install pandas_ta

numpy as np
plotly.g
cip

prophet rt Prophet

Seéries temporais - Facebook Prophet

start_date = datetime.datetime(2019, 1, 1)
end_date = datetime.datetime(2823, 18, 5)

dataset = yf.download( L .SA", start=start_date, end=end_date)
dataset = dataset["/

] 1 of 1 completed

Fonte: Autor (2023)



4.2.1.2 Pré-processamento e limpeza dos dados

No segundo passo, os dados passam por algumas etapas de limpeza, assim € feito a troca
dos nomes das colunas que foram definidas para formar o dataset, sequindo o formato

apropriado para anélise conforme a Figura 5.

Figura 5 - Limpeza dos dados - Prophet

Adj Close']].rename{columns = {'Date

2019-01-02 8409083
2019-01-03  8.600837
2019-01-04 8699050
2019-01-07 &.563419

2019-01-08  8.493267

1179 2023-09-28 36.389999

1180 2023-09-29 36.270000

1181 2023-10-02 36.150002
1182 2 03 35.169996
1183 2023-10-04 35.160000

1184 rows x 2 columns

Fonte: Autor (2023)

4.2.1.3 Construgéo do modelo e previsdes

No terceiro passo, cria-se um modelo e faz-se o treinamento dele, apds fazer o
treinamento é gerado um novo DataFrame com previsdes futuras passando 90 dias para frente
da base. Assim é gerado um DataFrame com as previsfes dos préximos 90 dias e também dos
periodos anteriores. A Figura 6 apresenta a criagdo:



Figura 6 - Construcdo do modelo de previsdes - Prophet

Construgio do modelo e previsdes
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5662106  10.589392 173: 7173263 .99942] 0.99942 0.999422

Fonte: Autor (2023)

Na Figura 7 faz-se uma comparagdo dos tamanhos entre a base original e a base de
previsdes, logo se subtrai o tamanho das bases para confirmar se foram criadas mais 90 datas
no DataFrame.

Figura 7 - Comparacdo dos tamanhos entre a base original e a base de previsfes

len(dataset), ces_prophet)

(1184, 1274)

trend yhat lower yhat upper +trend lower trend upper additive terms additive terms lower

40.988282 37.627209 42.733315 40.988282 40.988287 -0.792562 792562
41.006242  38.006762  42.827615 41.006242 41.006242 -0.684663 .684663
41.024201 38.860665  43.708883 41.024201 41.024201 0.295039 .295039
41.042161 39.064219  44.032691 41.042161 41.042161 0431373 1431373

41.060120 38.102026  43.285145 41.060120 41.060120 -0.447359 447859

1269 42.514843  40.636369  45.979690 41.550638 43.387193 0789672 789672

1270 ~ 42.532803 41.529630 47.214%903 41.554072 43.419212 1.673129 673129

1271 20%% 43550762 41390730  47.037425  41.555202  43.452631 1706819

2024~

1272 g1

42.568722  40.532872 45790649 41.561 43.480411 0719423

2024
1273 5?_':2 42.586682 40725538  46.117299 41.560010 43.519726 0784625

90 rows x 19 columns

Fonte: Autor (2023)



Com a biblioteca Prophet do Facebook consegue-se criar graficos interativos de
tendéncia semanal e anualmente, onde os usuarios podem interagir com os dados, ampliando,
movendo o cursor sobre pontos especificos para obter mais informagbes. O Gréafico 19
representa o grafico de previsdes que constam os valores reais nos pontos pretos, a linha azul

representa as previsdes do modelo e o0 azul da ponta superior direita sdo as previsoes.

Gréfico 19 - Grafico das previsGes - Prophet

Grafico das previsoes

[325]

from prophet.plot import plot plotly, plot components_plotly

plot_plotly(modelo, previsoes_prophet)

Fonte: Autor (2023)

No Gréafico 20 é possivel ver uma tendéncia de alta no movimento da acéo. Indicando
uma possibilidade de compra. Acompanhando ainda o movimento da linha azul, que representa
a tendéncia, observa-se que o algoritmo foi bastante preciso no momento do treinamento e

também da previséo.



A funcdo plot_components da biblioteca Prophet, por padréo, gera um gréafico com os
principais componentes do modelo de previsdo de séries temporais. 1sso inclui:
e Tendéncia: mostra a tendéncia da série temporal ao longo do tempo;
e Sazonalidade Anual: exibe os padrdes sazonais anuais;
e Sazonalidade Semanal: mostra os padrdes sazonais semanais.

No Gréfico 20 observa-se o gréafico dindmico com os principais componentes.

Gréfico 20 - Gréfico de tendéncia - Prophet

plot_components_plotly(modelo, previsces_prophet)
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Fonte: Autor (2023)

O objetivo desse procedimento € aplicar a modelagem de séries temporais para fazer
previsdes em dados financeiros, permitindo visualizar as tendéncias, sazonalidades e 0s
principais componentes do modelo, utilizando as ferramentas e recursos disponiveis na
biblioteca Prophet juntamente com outras bibliotecas em Python, como Pandas, Plotly e
Matplotlib para manipulacéo, analise e visualiza¢do dos dados, com énfase na visualizacdo para

melhor compreensao.



4.2.2 Analise preditiva utilizando ARIMA

Esta subsecao também esta dividida em etapas, sendo: Carregamento de dados, limpeza,
analise e técnicas de visualizacdo usando bibliotecas em Python como Pandas, Plotly e
Matplotlib

4.2.1.1 Carregamento dos dados

O primeiro passo do inicio da analise com o algoritmo ARIMA é carregar os dados
usando a API do Yahoo Finance no ambiente Google Colab. Subsequentemente é necessario
realizar a conversdo na data usando a funcdo lambda. A funcdo lambda é frequentemente usada
em situacOes em que precisa-se de uma fungdo temporaria, assim consegue-se criar uma fungéo

em tempo de execucao.

Figura 8 - Carregar os dados da API Yahoo Finance - Arima

Séries temporais - ARIMA

install pmdarima

= pd
numpy as np
rt matplotlib.pyplot as
t plotly.express a L

t datetime

statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_ decompose

pmdarima.arima import auto arima

es: datetime.datetime.strptime(dates,
start date = datetime.datetime(2819, 1, 1)
end_date = datetime.datetime(2023, 18, 5)

dataset = yf.download(" L', start=start_date, end=end_date)
dataset = dataset['Ad]
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Fonte: Autor (2023)



4.2.1.2 Pré-processamento e limpeza dos dados

Os dados necessitam passar por algumas etapas de limpeza, para verificar e remover
valores nulos do conjunto de dados, assumindo que a limpeza dos dados € necessaria e desejada

para a analise posterior, conforme Figura 9.

Figura 9 - Limpeza dos dados - Arima
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Fonte: Autor (2023)



4.2.1.3 Exploracéo da série temporal

O cddigo permite acessar valores especificos da série temporal, obter informacdes sobre
as datas, e visualizar a série temporal em um grafico. Isso € util para entender padrdes,
tendéncias ou anomalias nos dados ao longo do tempo.

Na Figura 10 foi analisado o periodo de datas presente no conjunto de dados,
conseguindo obter valores de data especifica do DataSet e também foram utilizados métodos

min() e max() que respectivamente retornam o menor € o maior valor presente na coluna.

Figura 10 - Exploracéo da série temporal

Exploragéo da série temporal

[25] time_series[e]

8.4838833

time_series[’2822-18-¢

32.72685835996024

time_series["z

pate
2@19-81-82

: 934, dtype: floates

969681

» Length: 258, ditype: floatea

time_series.index.max()

Timestamp( ‘' 2823-18-84 88:88:88")

time_series.index.min()

Timestamp(‘2819-81-82 88:80:88")

Fonte: Autor (2023)



4.2.1.4 Gréficos de exploracdo da série temporal

Apbs a exploracédo da serie temporal com diversas formas de coletar dados com datas
especificas, foi gerada uma visualizacdo com todas as datas através da biblioteca plotly, que
proporciona uma visualizacdo de dados em gréficos dindmicos.

No Grafico 21 tem-se o histérico de precos da WEGE3 que através da funcéo .index

consegue-se acessar as datas que estdo no eixo X e 0s precos que se encontram no €ixo Y.

Grafico 21 - Gréfico com todas as datas

figura = px.line(title="Histdrico do preco da WEGE3")

figura.add_scatter({x = time_series.index, y = time_series)
E Y
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Fonte: Autor (2023)

Posteriormente foi gerada uma visualizacdo dindmica com intervalos especificos para

anélise de um ano especifico. O Gréfico 22 apresenta a visualizagdo.



Gréfico 22 - Analise de um ano especifico

[213]

time_series_datas = time series['2822-81-83":'2822-12-29

time_series_datas

Date
2822-81-83 31.8174793

: 258, dtype: floates

figura = px.line{title="Historico do preco da WEGE3')

figura.add_scatter(x = time_series_datas.index, y = time_series_datas)
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Fonte: Autor (2023)

4.2.3.5 Decomposicao da série temporal

A decomposicao € uma técnica comum usada para entender a estrutura subjacente de
uma série temporal, de forma a realizar a previsdo por meio de operacdes matematicas,
separando-a em componentes distintos, como tendéncia, sazonalidade e componente aleatério.

Na Figura 11 verifica-se se a varidvel time_series é do tipo pandas, ou seja, uma
estrutura de dados de séries temporais do pandas. Calcula-se a metade do comprimento da série
temporal. Isso € atil para definir o parametro period na fungdo seasonal_decompose. A divisdo
por 2 é realizada usando /, mas o operador // € usado posteriormente para garantir que o

resultado seja um numero inteiro.



Utilizou-se a funcdo seasonal_decompose para decompor a série temporal (time_series)
em trés componentes principais: tendéncia (trend), efeito sazonal (seasonal), e componente
aleatério (resid). O parametro period € definido como a metade do comprimento da série

temporal.

Figura 11 - Decomposicdo da série temporal

Decomposi¢do da série temporal

pandas.core.series.series

217]
len{time_series) [ 2

59z2.8

718]

decomposicao = seasonal_decompose(time_series, period = len(time_series) // 2)

tendencia = decomposicao.trend

sazonal = decomposicao.seasonal
aleatoric = decomposicao.resid

Fonte: Autor (2023)

4.2.1.6 Graficos dos elementos principais

Guerrini, Belhot e Junior (2014) defendem que a tendéncia de uma série temporal é o
comportamento mais importante em para a previsao, consistindo em um movimento gradual de
longo prazo que direciona os dados.

No Grafico 23 através do método plot(), proveniente da biblioteca Pandas, consegue-se
visualizar uma tendéncia de alta da série temporal, que ocorre quando o0 movimento comprador

se sobressai ao vendedor ao longo de determinado tempo.



Gréfico 23 - Componente de tendéncia

plt.figure(figsi
plt.plot(tendenc
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Fonte: Autor (2023)
A sazonalidade observa mudancas ciclicas previsiveis em uma série temporal, causadas

principalmente por mudancas nos padrfes que se repetem em intervalos regulares ao longo do
tempo. Em dados financeiros, pode representar variagdes que ocorrem diariamente,
mensalmente ou sazonalmente. Isolar a sazonalidade é Util para entender flutuacdes regulares
nos dados.

Posteriormente, conforme o Gréfico 24, foi gerada uma visualizacdo com variagdes
sazonais onde consegue-se observar alguns movimentos que auxiliam entender e modelar os

padrdes regulares nos dados.

Gréfico 24 - Componente sazonal

plt.figure(figsize=(10,5))
plt.plot(sazonal);

Fonte: Autor (2023)



A componente aleatdria, muitas vezes chamada de residuo, € a parte da série temporal
que ndo pode ser explicada pela tendéncia ou pela sazonalidade. Representa variagOes
aleatdrias, ruido ou eventos imprevisiveis. Analisar esse componente pode fornecer insights

sobre eventos unicos e irregulares na série temporal. O Gréafico 25 apresenta este cenario.

Grafico 25 - Componente aleatéria
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plt.figure(figsi
plt.plot(aleatorio);
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Fonte: Autor (2023)

4.2.1.7 Previsdes com ARIMA

O ARIMA é um modelo para anélise de séries temporais. O autoarima é um algoritmo
que automatiza o processo de selecdo de parametros para modelos ARIMA. Ele realiza uma
busca sistemética por diferentes combinacGes de valores para p, d e g. Simplificando a escolha
dos pardmetros, tornando o processo mais automatizado e eficiente.

O objetivo do autoarima é encontrar automaticamente os parametros que melhor se
ajustam aos dados, tornando o processo de modelagem mais eficiente e menos dependente da
expertise manual. Isso é especialmente util quando lida-se com conjuntos de dados complexos
ou extensos, nos quais € dificil determinar os parametros ideais manualmente.

Na Figura 12 indicou-se o periodo para realizar as previsdes de preco das acdes para 0s
proximos 90 dias.



Figura 12 - Previsfes com ARIMA

Previsoes com ARIMA
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Fonte: Autor (2023)

Na Figura 13 cria-se um conjunto de treinamento contendo as primeiras 716
observacdes da série temporal. 1sso é feito para treinar o modelo nos dados historicos.

Também foram utilizados métodos min() e max() que respectivamente retornam a menor
e a maior valor do conjunto de treinamento indicando as datas correspondentes ao inicio e ao
final do periodo de treinamento.

Criou-se um conjunto de teste contendo as observacdes restantes da série temporal apos
a posicdo 716. Este conjunto serd usado para avaliar o desempenho do modelo nas novas
observagoes.

O codigo realiza a preparacao dos dados, ajusta um modelo de série temporal aos dados

de treinamento usando auto_arima e gera previsdes para o conjunto de teste.



Figura 13 - Treinamento e teste

Grafico das previsoes
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DatetimeIndex([ '2021-11-23°, '2821-11-24", '2821-11-25°, "2821-11-2&",
'2821-11-29°, "2821-11-3@°, '2821-12-81°, "2821-12-82°,
'2821-12-83%, "2021-12-8%°,
'2923-89-21", "2@23-09-22°, 'IA23-69-25", "2823-09-26",
'2823-@9-27", "2023-@0-28", '2823-@9-20, "2823-18-82°,
'2823-18-83%, "2023-18-84°],
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Fonte: Autor (2023)

Posteriormente, gerou-se previsdes usando o modelo treinado (modelo2) para 0s

proximos 468 periodos, e armazenou-se essas previsdes em um DataFrame chamado previsoes.




Ap0s as geragdes das previsdes, consegue-se comparar os DataFrames previsoes e teste,
conforme representado na Figura 14.

Figura 14 - Comparacéo de tabelas

v .DataFrame(modeloZ. predict(n_periods 8).values, index=test

5°]

previsoes

Date
202111-24  33.591701
2021-11-25 33.511245
202111-26  33.509857
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467 rows x 1 columns
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Date
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Name: Adj Close, Length: 468, dtype: floates

Fonte: Autor (2023)
O gréafico é gerado para visualizar as séries temporais de treinamento, teste e as

previsoes. O conjunto de treinamento é representado pelos pontos iniciais, 0 conjunto de teste
pelos pontos subsequentes, e as previsdes sdo plotadas em relacdo ao conjunto de teste. A



legenda é adicionada para identificar cada série. O grafico mostra como as previsdes se
comparam aos dados reais.

As previsdes do ARIMA séo lineares no sentido de que a relacdo entre as variaveis e as
operacdes realizadas para fazer as previsdes sdo lineares. No entanto, € importante notar que
essa linearidade é mais sobre a formulagdo matemaética do modelo do que sobre a natureza dos
dados subjacentes. O ARIMA pode ser aplicado a séries temporais ndo lineares, mas a
modelagem em si ainda € expressa de maneira linear.

Conforme o Gréafico 26, consegue-se observar a linha de cor verde na horizontal

correspondendo as previsdes futuras.

Grafico 26 - Grafico de previsdes
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Fonte: Autor (2023)

4.2.3 Otimizando a Visualizacdo de Dados Financeiros

4.2.3.1 Carregamento dos dados

O primeiro passo é carregar os dados historicos de pregos de acBes da B3 (Bolsa de
Valores do Brasil), especificamente da acdo com o ticker 'WEGE3.SA'", usando a API do Yahoo
Finance, no intervalo de datas de 2019-01-02 a 2023-10-04 que é 0 mesmo usado nos métodos

de previsOes anteriores.



Assim se obtém um DataFrame com os dados financeiros que sdo apresentados na

Figura 15.
Figura 15 - DataFrame da WEGE3

Grafico de Candlestick com Prophet e Arima

[156] df = yf.download{ 'WEGEZ.SA', start=start _date, end=end date)

[:1::-::-::-::-::tt:{:{:{*tt:{:{:{##tl ':::«:«:«::::«:«:c::t::c:c:c:c::::c] 1 of 1 '::':r'IF'].F'tEd

o df
Adj Close  Volume
Date
2019-0102 2310000 S.090000 &.750000 3.990000
2019-0103 9000000 9195000 &.350000 9.195000
2019-01-04 9200000 9340000 9.000000 9300000
2019-0107 9375000 9330000 9100000 9155000

20190108 9185000 9215000 S.020000 9.050000

2023-09-28 36.099358 36.570000 35.810001 36.389999 36389999 5735900
2023-09-23 36.619999 3F6.709999 36.150002 36.270000 36.270000 5247200
20231002 36270000 36.540001 35920002 36150002 36150002 S406700
20231003 36.020000 36.130001 35040001 35169998 351699593 7549900
2023-10-04 35299999 355495999 35049999 35160000 35160000 3224100

1184 rows x 6 columns

Fonte: Autor (2023)

4.2.3.2 Pré-processamento e limpeza dos dados

Com a obtencdo dos dados realiza-se a etapa de limpeza para melhor compreenséo do
DataFrame:
e Renomear colunas para nomes mais amigaveis de facil entendimento;
e Converter o tipo da coluna "Volume' para float;

e Redefinir o indice do DataFrame para ‘Date’.



Figura 16 - Limpeza dos dados do grafico de candlesticks

[158]
df = df.renamefcolumns={"0pen':'Abertura’

df[ 'volume'] = df['volume'].astype(float)

[159] df.reset_index{inplace=True)

Fonte: Autor (2023)

4.2.3.3 Grafico de previsao

Utilizou-se a biblioteca Plotly para criar um gréfico interativo que exibe dados
financeiros, incorporando marcadores para identificar possiveis pontos de decisdao no mercado.
Ele combina técnicas de analise técnica, médias mdveis e previsdes de séries temporais para
oferecer uma visé@o mais completa do comportamento dos ativos financeiros ao longo do tempo.

Para uma melhor explicagéo, as seguintes etapas podem ser definidas para a geragao
dos graficos:

e Calculo da Média do Volume Financeiro: Calcula a média total do volume financeiro
ao longo de todo o periodo de dados. O volume financeiro refere-se a quantidade total
de ativos financeiros negociados durante um determinado periodo.

e Calculo da Média Mdvel Curta e Longa: Define periodos para as médias moveis curtas
(7 periodos) e longas (21 periodos). Calcula as médias moveis curtas e longas com base
nos prec¢os de fechamento. As médias moveis sdo usadas para suavizar as flutuagdes nos
dados e identificar tendéncias.

e Criacdo do Gréafico Candlestick: Utiliza a biblioteca Plotly para criar um gréfico de
candlestick. Os candles exibem informag6es como precos de abertura, maxima, minima
e fechamento em um determinado periodo.

e Adicdo das Médias Moveis ao Gréfico: Adiciona linhas ao gréfico para representar as
médias moveis curtas e longas.

e Adicdo das Previsbes ao Grafico: Adiciona linhas ao grafico para representar as
previsdes geradas pelos modelos Prophet e ARIMA que obtém-se nas analises
anteriores.

e Identificagdo dos Pontos de Cruzamento das Médias Mdveis: Cria uma coluna chamada
'‘Cruzamento’ para identificar os pontos onde ocorrem cruzamentos entre as médias

moveis. Esses pontos podem indicar mudancgas nas tendéncias do mercado.



e Marcacdo de Pontos de Compra e Venda: Adiciona marcadores de compra (triangulos
verdes) e venda (triangulos vermelhos) com base nos cruzamentos e em uma condi¢ao
relacionada ao volume financeiro. Esses marcadores podem ser utilizados como sinais
para decisdes de compra ou venda.

e Configuracdo do Layout do Gréfico: Define configuracdes de layout para o gréfico,
como largura, altura e titulo.

e Desativacao de Warnings: Desativa os warnings relacionados a atribui¢fes encadeadas
em pandas, que ndo afetam o cadigo. Isso é feito para melhorar a legibilidade do codigo,
eliminando mensagens de aviso que néo séo relevantes para o desenvolvimento.

A Figura 17 apresenta 0s pass0s Necessarios.

Figura 17 - Geracdo do grafico de candlestick com previsdes

u grafico = df
media_volume =

quantidade_dias len{graf

media_total = (media wvolume / quantidade_dias)
volume_financeiro = media_total

1" ].relling (window=media_movel curta).mean()

grafico[ ga grafi " ].rolling (window=media_ _longa).mean()

fig = go.Figure(dat

1g.add_trace(go.

ig.add_trace(go. X=g

ig.add_trace(go.sc

ig.add_trace(go.scatte

Fonte: Autor (2023)



Ao seguir todos os passos, é possivel criar um grafico financeiro interativo usando a
biblioteca Plotly. Pode-se ainda habilitar e desabilitar as andlises feitas dinamicamente no
gréfico. O grafico a seguir exibe informacdes de candles (velas), onde o pequeno investidor na
maioria das vezes ndo consegue analisar as informacdes contidas de forma que faca ter um

desempenho satisfatdrio nas suas decisGes de compra e venda, conforme o Grafico 27.

Grafico 27 - Grafico de candlesticks
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No grafico a seguir habilitou-se apenas as médias madveis e os indicadores de compra e
venda para conseguir visualizar como funcionam com o cruzamento de médias maveis.

Os indicadores de compra funcionam a partir do cruzamento da média curta de 7
periodos para cima da média longa de 21 periodos. Os indicadores de venda funcionam a partir
do cruzamento quando a média curta de 7 periodos voltar para baixo da média longa de 21
periodos.

Esses indicadores de compra e venda funcionam apenas na condi¢cdo que o volume
financeiro do dia tem que ser acima da média do volume de todo o periodo do gréfico. O calculo
da média do volume considera que a media_volume = soma do volume de todo o periodo /

guantidade de datas. O Gréafico 28 apresenta o resultado.



Grafico 28 - Grafico com as médias maéveis e indicadores de compra e venda
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Posteriormente, com o grafico finalizado com todos os indicadores habilitados,
consegue-se analisar a acéo e obter insights que fazem diferenca na hora da compra ou venda
do ativo financeiro. E importante mencionar que este formato de apresentacdo do grafico,
considerando os pontos de compra e venda das agdes, foi criado com o intuito de contribuir
com os pequenos investidores de a¢des. Auxiliando na analise.

Para tanto, juntou-se dois modelos preditivos Phophet e Arima para conseguir ter
visualizacdes intuitivas para investidores e especialmente os iniciantes, que agora podem
compreender melhor os padrdes complexos do mercado e tomar decisdes com o auxilio do
projeto desenvolvido. Combinar esses dois modelos pode oferecer beneficios, pois eles podem
compensar as fraquezas um do outro. Por exemplo, se 0 ARIMA é melhor em capturar padrdes
lineares de tendéncia, o Prophet pode ser mais eficaz em lidar com sazonalidades e eventos
especiais. O Grafico 29 apresenta o resultado.



Grafico 29 - Grafico de previsdes considerando todas as datas
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No Gréfico 30 consegue-se visualizar o gréfico e suas previsdes de forma aproximada.

Gréfico 30 - Grafico aproximado
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Fonte: Autor (2023)

4.2.3.4 Avaliacao das previsdes

A Figura 18 apresenta a avaliacdo do desempenho do modelo ARIMA comparando os
valores reais (teste) com as previsdes do modelo (previsoes).

Exibiu-se as duas bases de dados (teste) e (previsoes) para conseguir comparar
calculando a diferenca entre os valores reais e as previsdes. 1sso ira resultar em uma série de

valores, onde cada valor representa a diferenca entre um valor real e a previséo correspondente.



Calculando a média absoluta do erro, somando os valores absolutos das diferengas entre
os valores reais e previstos, e dividindo pelo numero total de registros (len(teste)). O resultado
foi de (4,34). O resultado indica que, em media, o algoritmo ARIMA errou 4,34 reais para cima

ou para baixo.

Figura 18 - Avaliagdo do ARIMA
Avaliacao do ARIMA

[556]

2821-11-23 33.060893
2821-11-24 32.458382
Name: Adj Close, dtype: floate4

previsoes
Date

20211123 33591692

20211124 33511256

[558] teste - previsoces[ 'previsoces’
Date
2821-1

2821-1
2821-1

sum{abs(teste - previsces['pr es f len(teste))

4.348045806761714

Fonte: Autor (2023)

Avaliou-se também um DataFrame com o mesmo periodo que a base de teste e, em
seguida, usando o modelo Prophet para fazer previsdes neste DataFrame. O periods=0 indica
que esta prevendo para 0 mesmo periodo da base de teste. Seleciona-se a coluna 'yhat' das
previsdes do Prophet e as ultimas 468 linhas. No final calcula-se o erro absoluto médio entre a
base de teste e as previsdes do Prophet. O resultado foi de (1,62) indicando que, em média, 0

algoritmo Prophet errou 1,62 reais para cima ou para baixo. A Figura 19 apresenta o resultado.



Figura 19 - Avaliacdo do Prophet

pred = modelo.make_future_dataf
previsoes_prophet = modelo.pred

previsoes_prophet.shape

[202] previsoes prophet.tail()

trend yhat lower yhat upper trend lower trend upper additive terms additive terms_lower
M79 2023 & 4056 895486 40.669428 40.669428
40 887338 40 887338
40.941 40.941068
40 958977 £ 2193727
40976887 37416754 42 430405

= previsoes_prophet[ 'yhat'].tail(468)

Fonte: Autor (2023)
LIMITACOES DA PESQUISA

Este estudo enfrenta algumas limitagoes, incluindo a disponibilidade limitada de dados
historicos detalhados gratuitos, a volatilidade do mercado financeiro e a possibilidade de
variacdes nas interpretacfes dos dados. Além disso, como a pesquisa foi baseada em dados
publicos através de APIs, ndo foi possivel acessar informac@es internas confidenciais das

empresas estudadas



5. CONSIDERACOES FINAIS

A conducéo deste estudo ofereceu uma visdo abrangente e esclarecedora sobre o papel
fundamental da visualizacdo de dados no contexto do mercado financeiro brasileiro. Ao utilizar
técnicas avancadas, como analise preditiva baseada em séries temporais, evidenciou-se a
notavel relevancia dessas ferramentas na compreensdo dos padrdes, tendéncias e na geracao de
insights cruciais para os investidores.

Pode-se destacar algumas constatagdes significativas. Primeiramente, a analise de dados
e 0os modelos preditivos desempenharam um papel substancial na identificacdo e compreensao
dos padrdes existentes no mercado financeiro nacional. A visualizacdo de dados proporcionou
uma compreensdo mais profunda das dindmicas, proporcionando uma base so6lida para a tomada
de decisdes embasadas.

Além disso, a criacdo de ferramentas de visualizacdo acessiveis desempenhou um papel
crucial na democratizacdo do acesso ao mercado de acdes. Essa acessibilidade beneficia
especialmente os investidores iniciantes, oferecendo informagbes de maneira mais clara e
compreensivel, o que facilita a assimilagao do cenario financeiro.

Outro ponto relevante reside na mitigagdo dos riscos associados a volatilidade do
mercado de ac¢des brasileiro. A pesquisa se empenhou em fornecer analises e previsdes solidas,
contribuindo para que os investidores tomem decisdes embasadas e conscientes, considerando
os diferentes cenarios.

A identificacdo de padrfes e tendéncias, aliada a visualizagdes claras, foi identificada
como um fator crucial na facilitacdo da diversificacdo das carteiras de investimento. Essa
pratica se mostra essencial para reduzir riscos e aprimorar a eficiéncia do mercado como um
todo.

Por fim, a visualizagéo eficaz de dados financeiros desempenha um papel determinante
na melhoria da tomada de decisao para investidores, analistas e gestores de fundos. Essa pratica
proporciona insights valiosos e simplifica a interpretacdo de informacdes complexas,
impulsionando a assertividade nas decisdes financeiras.

Diversos desafios foram identificados durante o estudo. A disponibilidade limitada de
dados historicos detalhados gratuitos afetou a profundidade da anélise, enquanto a volatilidade
do mercado financeiro brasileiro apresentou obstaculos a realizacdo de andlises preditivas
precisas. A pesquisa enfrentou obstaculos relacionados a qualidade e disponibilidade de dados,

volatilidade do mercado, interpretagdo subjetiva e desafios tecnolégicos. Essas complexidades



ressaltam a necessidade de abordagens cuidadosas e adaptaveis na conducdo de estudos em
analise de dados financeiros.

Os resultados esperados foram em grande parte alcancados, com destaque para a
identificacdo de insights e tendéncias, a democratizacao do acesso as informacoes financeiras,
a mitigagao dos riscos associados a volatilidade, a facilitacdo da diversificacdo de carteiras e a
melhoria na tomada de decis&o.

Quanto as Contribuicbes e RecomendacBes para Futuras Pesquisas, este trabalho
contribui para 0 campo emergente de analise de dados financeiros, explorando a aplicacdo de
técnicas avangadas de visualizacdo de dados e modelos preditivos. Recomenda-se a
continuidade das pesquisas, explorando a incorporacdo de mais fontes de dados, refinamento
dos modelos preditivos, bem como a utilizacdo de outros modelos e a avaliacdo do impacto
pratico das recomendacdes derivadas da analise.

Em sintese, a visualizagdo de dados no contexto financeiro revelou-se uma ferramenta
poderosa para a compreensdo do mercado, auxiliando investidores a tomar decisdes mais
informadas e estratégicas. O trabalho aqui apresentado busca ser um ponto de partida para
pesquisas futuras e para a implementacdo pratica de ferramentas que possam beneficiar a

comunidade de investidores e analistas financeiros.
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