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ARTIGOS

COOCORRENCIA DE PADROES DE
CANDLESTICK COMO FERRAMENTA DE APOIO
A DECISAQO: UM MODELO COMPUTACIONAL
APLICADO A ACOES E CRIPTOMOEDAS

CO-OCCURRENCE OF CANDLESTICK
PATTERNS AS A DECISION SUPPORT TOOL: A
COMPUTATIONAL MODEL APPLIED TO STOCKS
AND CRYPTOCURRENCIES

RESUMO

Este trabalho analisa a coocorréncia de padrdes de candlestick
como ferramenta de apoio a decisdo em investimentos, diante da
dificuldade de interpretar sinais graficos em mercados sujeitos a
volatilidade eaincerteza. Paraisso, foram desenvolvidos algoritmos
em Python capazes de identificar, automaticamente, padrdes
altistas e baixistas em séries historicas de agdes e criptomoedas,
em bases didrias e semanais. A metodologia envolveu a deteccao
dos padrdes, a verificacdo de fatores de reforco e a avaliacao de
desempenho por meio de backtesting, utilizando métricas como
taxa de acerto, retorno médio, Sharpe Ratio e drawdown maximo.
Os resultados indicaram taxas gerais de acerto superiores a 79%
nas agoes e a 84% nas criptomoedas, embora a eficacia dos padroes
varie conforme o ativo analisado, a periodicidade dos dados e as
condi¢des de mercado. Como contribuigdo, o estudo apresenta um
modelo computacional aplicado a analise de coocorréncias capaz
de organizar sinais técnicos e métricas quantitativas para apoiar o
processo decisorio.

Palavras-chave: analise técnica; candlestick; coocorréncia; apoio
a decisdo; mercado financeiro.

ABSTRACT

This study analyzes the co-occurrence of candlestick patterns as
a decision support tool for investments, considering the difficulty
of interpreting chart signals in markets subject to volatility and
uncertainty. Python algorithms were developed to automatically
identify bullish and bearish patterns in historical series of stocks
and cryptocurrencies, using daily and weekly datasets. The
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methodology involved pattern detection,
verification of reinforcing factors, and
performance evaluation through backtesting,
using metrics such as hit rate, average return,
Sharpe Ratio, and maximum drawdown. The
results indicated overall hit rates above 79%
for stocks and 84% for cryptocurrencies,
although pattern effectiveness varied according
to the asset analyzed, data frequency, and
market conditions. As a contribution, the study
presents a computational model applied to
co-occurrence analysis, capable of organizing
technical signals and quantitative metrics to
support the decision-making process.

Keywords: technical analysis; candlestick; co-
occurrence; decision support; financial market.

1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o numero de
investidores no mercado brasileiro tem
crescido de forma acelerada. Segundo dados da
B3, principal bolsa de valores do pais, o total
de investidores pessoa fisica em produtos de
renda variavel atingiu 5,3 milhdes em 2024
e chegou a aproximadamente 5,5 milhdes
ao final de 2025 (B3, 2025, 2026). Diversos
fatores ajudam a explicar essa mudanga na
forma como o brasileiro passou a investir seus
recursos. Entre os principais, destacam-se a
ampliagdo do acesso digital aos investimentos,
a maior participa¢do das pessoas fisicas nesse
mercado ¢ as mudangas observadas no ambiente
macroecondmico e nas taxas de juros ao longo
dos ultimos anos (ANBIMA, 2025).

Entre os mecanismos que historicamente
favoreceram a democratizagdo do acesso ao
mercado aciondrio brasileiro, destaca-se a
possibilidade de negociagdo fracionaria de
acoes. Tradicionalmente, esses ativos eram
negociados em lotes padrdo, o que, muitas
vezes, exigia maior disponibilidade de capital e
dificultava a entrada de pequenos investidores.
Nesse sentido, o mercado fracionario ampliou o
acesso a esse tipo de investimento, ao permitir
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operagdes em quantidades menores de agdes,
embora esse segmento também apresente
especificidades quanto a liquidez e a formacao
de precos (Ramos; Carmosa; Prado, 2017;
Costa et al., 2022).

Paralelamente ao crescimento do nimero
de investidores e a ampliagdo do acesso ao
mercado acionario, observaram-se, também,
a criagdo e a consolidagdo das criptomoedas
como alternativa de investimento com
elevado potencial de retorno. As criptomoedas
sdo moedas digitais descentralizadas que
utilizam criptografia e tecnologia blockchain
para garantir a seguranga das transagoes.
Diferentemente das moedas tradicionais, as
criptomoedas operam em uma rede ponto a
ponto, permitindo transagdes diretas entre
usuarios, sem a atuagdo de uma autoridade
central intermediadora. Essa caracteristica
contribui para a elevada volatilidade desse
mercado e, consequentemente, para seu alto
potencial de risco e retorno (Castro, 2022).

Assim como ocorre no mercado de
criptomoedas, o investimento em agdes
também envolve riscos consideraveis e exige
do investidor conhecimento para avaliar,
adequadamente, as oportunidades disponiveis.
No mercado acionario brasileiro, fatores como
volatilidade, incerteza e comportamento do
investidor influenciam, de forma relevante,
a dinamica dos retornos, reforcando a
necessidade de instrumentos que auxiliem
o processo de analise e a tomada de decisdo
(Ferreira; Machado; Silva, 2021; Marschner;
Ceretta; Ambrozini, 2024; Guzella; Castro;
Santana, 2024).

Em face desse cenario, marcado por
incertezas e oscilagdes, torna-se importante
discutir de que forma o investidor pode se
apoiar em ferramentas que auxiliem sua
analise e seu processo de decisdo. Entre
as abordagens utilizadas para esse fim,
destacam-se os métodos fundamentados
em analise técnica. Embora os padrdes de
candlestick sejam amplamente utilizados na
leitura grafica de ativos financeiros, ainda ha
espaco para estudos que avaliem, de forma
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computacional, a coocorréncia desses padroes
em diferentes mercados e periodicidades.
Nesse contexto, esta pesquisa busca responder
ao seguinte questionamento: a analise técnica
da coocorréncia de padrdes altistas e baixistas
de candlestick pode servir como ferramenta de
apoio a analise de investimentos em agdes e
criptomoedas?

Neste estudo, a coocorréncia ¢
entendida como a identificagdo de dois
padrdes de candlestick em proximidade
temporal, cuja combinagdo ¢ analisada como
possivel sinal de compra ou de venda. Parte-se
da hipotese de que determinadas combinagdes
de padrdes podem reforgar sinais graficos ja
conhecidos, contribuindo para a organizagao
de informacgdes técnicas e para o apoio ao
processo decisorio do investidor. O diferencial
do trabalho estd na aplicagdo de um modelo
computacional em Python para identificar
essas coocorréncias em acdes brasileiras e
criptomoedas, considerando bases diarias e
semanais, e avaliando os resultados por meio
de métricas de desempenho.

Para examinar essa questdo, o artigo
apresenta, inicialmente, uma fundamentacdo
tedrica sobre investimentos, analise técnica,
candlesticks e coocorréncia. A seguir, descreve-
se a metodologia computacional adotada
para a obtencdo dos resultados. Os resultados
sdo, entdo, discutidos a luz das métricas de
desempenho definidas, e o trabalho se encerra
com as conclusdes sobre a adequagdo do
modelo como ferramenta de apoio a analise em
mercados financeiros.

2 DESENVOLVIMENTO
2.1 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1.1 Ativo financeiro
O mercado financeiro é o ambiente

por meio do qual ativos financeiros sdo
transferidos entre diferentes agentes, sendo
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também o espago em que seus pregos sao
determinados (Pinheiro, 2009). Em um
contexto em que os investimentos se tornam
cada vez mais relevantes para individuos e
organizagdes, o conceito de ativo financeiro
passa a assumir papel central. Um ativo
financeiro consiste em um item, como
uma agdo, que possui valor de troca e se
caracteriza por atributos como liquidez, risco
e rentabilidade (Morais, 2010). Esses ativos
podem ser classificados como de renda fixa,
situagdo em que o investidor conhece, desde
o momento da aplicacdo, os rendimentos
esperados, ou de renda variavel, caso em que o
retorno depende diretamente do desempenho
do ativo ou do mercado em que foi realizado
o investimento, como ocorre com as agdes
(Assaf Neto, 2014).

No mercado de renda variavel, além das
agoOes tradicionalmente negociadas, destaca-
se, também, a presenca das criptomoedas
como alternativa de investimento. A
participacdo de pessoas fisicas no mercado
financeiro tem-se ampliado, com destaque
para o crescimento da base de investidores em
renda variavel na B3 e para o uso crescente
de meios digitais, especialmente aplicativos
bancarios, como forma de acesso a produtos
financeiros (B3, 2025; ANBIMA, 2025). Esse
cenario reforga a importancia de compreender
os ativos financeiros nao apenas por sua
rentabilidade esperada, mas também por
seus riscos, liquidez e volatilidade. No caso
das criptomoedas, elas podem ser definidas
como um sistema de dinheiro eletronico
ponto a ponto, apoiado em criptografia e em
estruturas como a blockchain, apresentando
caracteristicas  como  descentralizagdo,
emissdo limitada e transacdes irreversiveis
(Pellini, 2019).

Por meio desses conceitos, este
trabalho discute a compra e a venda de
agdes e criptomoedas com base no uso
de candlesticks e de outros conceitos
apresentados nas proximas segdes, com O
objetivo de analisar seu potencial de apoio ao
processo de decisdo.
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2.1.2 Analise técnica

As correntes voltadas a analise do
comportamento do mercado costumam ser
divididas em dois grandes grupos: analise
fundamentalista e analise técnica. A primeira
busca estimar o valor de um ativo mediante
informag¢des econdmicas, financeiras e
setoriais, sendo mais  frequentemente
associada a estratégias de investimento de
prazo mais longo. A segunda, por sua vez,
¢ amplamente utilizada por investidores
com foco em operagdes de curto prazo, que
recorrem a interpretacdo de graficos e séries
de pregos para compreender o comportamento
do mercado e a evolucdo das cotagoes
(Guimaraes; Araujo; Barbedo, 2011).

A analise técnica utiliza conceitos
matematicos e computacionais para identificar
padrdes recorrentes nos pregos dos ativos,
com o objetivo de apoiar a interpretacdo
de movimentos de mercado. Seu propdsito
central ¢ fazer uso de graficos, indices e outras
ferramentas para a leitura de tendéncias de curto
e de longo prazo, buscando informacdes que
possam contribuir para maior efetividade no
processo de decisao do investidor (Guimaraes;
Aratjo; Barbedo, 2011).

Essa abordagem pode ser relacionada
as finangas comportamentais, campo que
procura analisar o impacto do comportamento
do investidor sobre suas decisdes financeiras.
Estudos recentes mostram que fatores como
atencdo do investidor, sentimento e incerteza
econdmica influenciam tanto os retornos
quanto a volatilidade dos ativos no mercado
brasileiro, reforcando a importancia de
considerar esses elementos na interpretacdo
dos movimentos de precos (Guzella; Castro;
Santana, 2024; Marschner; Ceretta; Ambrozini,
2024; Bitencourt; Iquiapaza, 2024).

Nesse contexto, a identificagdo de
padroes e recorréncias por meio da analise
técnica pode funcionar como suporte a
tomada de decisdo, embora a exploragdo
continua dos mesmos sinais em mercados
amplamente observados também possa reduzir
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oportunidades anteriormente percebidas pelos
investidores (Guzella; Castro; Santana, 2024).

Nos estudos mais recentes, a andlise
técnica também tem sido associada a
abordagens computacionais de reconhecimento
de padrdes, aprendizado de maquina e apoio
a decis@o. Lin et al. (2021), por exemplo,
propuseram um modelo de reconhecimento de
padroes de candlestick, baseado em machine
learning, para apoiar decisdes de negociagao,
considerando diferentes janelas temporais e
avaliacdo do desempenho das estratégias. De
modo semelhante, Brogaard e Zareei (2023)
analisaram o uso de algoritmos de aprendizado
de maquina na construgdo de regras técnicas
de negociacdo, destacando seu potencial de
lucratividade fora da amostra, mas também
a necessidade de cautela, uma vez que esse
desempenho tende a diminuir com o aumento
da eficiéncia dos mercados em longo do tempo.
Ja Lin e Marques (2024), em revisao sobre
inteligéncia artificial aplicada a previsao do
mercado acionario, indicam que diferentes
técnicas computacionais vém sendo aplicadas
a previsao do mercado acionario, reforcando a
importancia de avaliar os modelos por métricas
adequadas ao contexto de investimento.

Além dessas abordagens, o backtesting
tem sido amplamente utilizado para avaliar
estratégias de negociagdo por meio de
dados historicos antes de sua aplicacdo em
condi¢des reais de mercado. Em revisdo
sistematica de 143 estudos sobre inteligéncia
artificial aplicada a negociagdo financeira,
Dakalbab et al. (2024) identificaram o uso
recorrente desse procedimento na validagao
de estratégias, destacando sua importancia
para a avaliagdo do desempenho de modelos
e regras de negociagio.

Diante desse potencial e das suas
limitagdes igualmente documentadas, este
trabalho propde avaliar o desempenho da
analise técnica por meio da identificacdo de
padroes de candlestick de alta e de baixa em
acoes e criptomoedas, adotando o conceito de

coocorréncia como critério central de analise.
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2.1.3 Candlesticks

Os candlesticks s3o uma ferramenta
bastante utilizada no campo da analise técnica.
A metodologia foi criada pelos japoneses, por
volta de 1750, com o intuito de identificar, em
graficos, padrdes e recorréncias no mercado de
arroz, permitindo maior ganho aos comerciantes
desse produto. Com o passar dos anos, essa
técnica passou a ganhar reconhecimento e a ser
utilizada em maior escala por investidores do
Ocidente (Nison, 2021).

A técnica recebe esse nome pelo fato de
seu grafico apresentar formato semelhante ao de
uma vela, contendo as cota¢cdes maxima, minima,
de abertura e de fechamento para uma unidade de
tempo previamente determinada, usualmente de
um dia, conforme ilustrado na figura 1.

Figura 1 - Interpretacdo de graficos de velas
(candlestick)

— maximeo —
abertura—— J- — fechamento

fechamento Y .|. —1 abertura
— minimo —

Fonte: Morais (2010).

Como pode ser observado, a vela
possui uma parte mais espessa, chamada
de corpo, que representa o intervalo entre
as cotagdes de abertura ¢ de fechamento
do mercado. Ja os tragos finos acima
e abaixo da vela sfo denominados de
sombras, representando, respectivamente,
as cotagdes maximas ¢ minimas registradas
no intervalo de tempo escolhido. De
modo geral, um corpo preenchido indica
fechamento inferior a abertura, enquanto
um corpo vazado indica fechamento
superior a abertura (Morais, 2010).

e-ISSN 2359-618X

Para este estudo, foram considerados
padrdes altistas e baixistas tradicionalmente
empregados na literatura de analise técnica,
entre eles Engolfo de Alta, Engolfo de Baixa,
Harami de Alta, Harami de Baixa, Martelo,
Homem Enforcado, Martelo Invertido,
Estrela Cadente, Linha Penetrante, Nuvem
Negra, Um Soldado Branco e Corvo Preto. As
definigdes operacionais desses padroes e seus
critérios de identificagdo foram adaptados
de Morais (2010) e utilizados na construgéo
do modelo computacional adotado nesta
pesquisa.

De forma sintética, o Engolfo de Alta
ocorre quando, ap6s uma tendéncia de baixa,
um candlestick de alta envolve o corpo do
candlestick anterior, sugerindo possivel
reversdo para cima. O Engolfo de Baixa
representa a situagao oposta, ocorrendo apos
uma tendéncia de alta, quando um candlestick
de baixa envolve o corpo anterior, indicando
possivel reversdo para baixo. O Harami de
Alta ocorre quando um candlestick menor
de alta aparece dentro do corpo de um
candlestick anterior de baixa, enquanto
o Harami de Baixa ocorre quando um
candlestick menor de baixa aparece dentro
do corpo de um candlestick anterior de alta.
O Martelo € caracterizado por corpo pequeno
na parte superior da vela e sombra inferior
longa, geralmente associado a uma possivel
reversao de baixa para alta. O Homem
Enforcado apresenta formato semelhante ao
Martelo, mas ocorre apds uma tendéncia de
alta, podendo indicar enfraquecimento do
movimento comprador. O Martelo Invertido
possui corpo pequeno proximo a parte
inferior da vela e sombra superior longa,
sendo observado em contextos de possivel
reversao altista. A Estrela Cadente, por sua
vez, tem formagao semelhante, mas aparece
ap6s uma tendéncia de alta, podendo indicar
reversao baixista. A Linha Penetrante ocorre
quando, ap6s um candlestick de baixa, surge
um candlestick de alta que fecha acima da
metade do corpo anterior. A Nuvem Negra
representa a situagdo inversa, com um
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candlestick de baixa fechando abaixo da metade do corpo anterior de alta. Por fim, o padrio
Um Soldado Branco ¢ formado por um candlestick de alta forte apdés movimento de baixa,
enquanto o Corvo Preto é formado por um candlestick de baixa forte ap6s movimento de alta.

Com base nesses padrdes, torna-se possivel estudar seus efeitos sob a odtica da
coocorréncia. Neste trabalho, a coocorréncia ¢ entendida como a identificacdo de dois
padrdes de candlestick que aparecem em sequéncia e dentro de uma janela de até trés periodos
consecutivos. Cada periodo corresponde a periodicidade da base analisada, diaria ou semanal.
Assim, quando um segundo padrio ¢ identificado dentro dessa janela apds a ocorréncia de um
primeiro padrdo, o evento € registrado como coocorréncia.

Para o presente estudo, considerou-se que houve coocorréncia quando ocorreu
a identificagdo de dois padrdes altistas, dois padrdes baixistas, um padrio altista e outro
baixista, ou o inverso, dentro dessa janela de analise, conforme ilustrado na figura 2.

Figura 2 - Representagdo esquematica da coocorréncia de padrdes de candlestick

o Exemplo com coocorréncia

Padrdo 1 Padrdo 2

’
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Dois padrdes identificados
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o Exemplo sem coocorréncia Padréio 2
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Coocorréncia corresponde a identificacdo de dois padrdes de candlestick que surgem proximos
no tempo, dentro de uma janela temporal previamente definida.

Fonte: autoria propria (2025).
Assim, esta pesquisa propde analisar tais padrdes por meio de indicadores estatisticos e

buscar eventos potencialmente associados a eles em ag¢des de grandes empresas e em criptomoedas
relevantes ao longo de multiplos anos.
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2.2 MATERIAIS E METODOS

2.2.1 Procedimentos metodoldgicos

Busca-se investigar a coocorréncia
de padrdes de candlestick, com énfase na
identificacdo de suas frequéncias e de seus
possiveis impactos sobre as tendéncias de
mercado. A coocorréncia de padrdes de
candlestick pode oferecer uma ferramenta
adicional para a tomada de decisdo no mercado
financeiro, uma vez que permite identificar
momentos em que multiplos sinais reforcam a
possibilidade de reversdo ou de continuidade
de uma tendéncia.

No presente estudo, a ocorréncia
conjunta de padrdes altistas foi interpretada
como possivel sinal de compra, por indicar
maior probabilidade de reversdo para uma
tendéncia de alta. De forma andloga, a
ocorréncia de padrdes baixistas em sequéncia
ou em proximidade temporal foi interpretada
como possivel sinal de venda, por sinalizar
maior probabilidade de reversdo para uma
tendéncia de baixa. Essa ¢ a hipotese central
que se busca analisar neste estudo, por meio
dos conceitos apresentados por Morais (2010).

Para isso, a metodologia foi elaborada
com o objetivo de avaliar padrdes de reversao
altistas e baixistas em dados historicos de
agoes listadas na bolsa de valores brasileira e
de criptomoedas.

As acles analisadas incluem VIVT3.
SA  (Telefonica Brasil), OIBR3.SA (Oi
Brasil), ITSA4.SA (Itausa S.A), PETR4.SA
(Petrobras), BBAS3.SA (Banco do Brasil
S.A), ITUB4.SA (Itau Unibanco Holding S.A),
VALE3.SA (Vale), MGLU3.SA (Magazine
Luiza S.A), CSAN3.SA (Cosan), ABEV3.
SA (Ambev), JBSS3.SA (JBS), CSMG3.SA
(Copasa), SAPRI1.SA (Sanepar), TAEE11.SA
(Taesa) e CPFE3.SA (CPFL). As criptomoedas
analisadas foram BTC-USD (Bitcoin), ETH-
USD (Ethereum), LTC-USD (Litecoin), SOL-
USD (Solana) e BNB-USD (BNB USD).

e-ISSN 2359-618X

Para todos os ativos listados, foram
analisados os valores de abertura, maxima,
minimae fechamento,obtidospormeiodasséries
histoéricas disponiveis no Yahoo! Finangas. A
escolha dos ativos buscou contemplar empresas
brasileiras de diferentes setores e criptomoedas
com ampla negociacdo no mercado, permitindo
comparar o comportamento das coocorréncias
em mercados com caracteristicas distintas.
Na andlise semanal das empresas, foi
considerado o periodo de 25/08/2014 a
25/08/2024. Ja para a analise diaria das
empresas ¢ para as analises diaria e semanal
das criptomoedas, foi considerado o periodo
de 25/08/2019 a 25/08/2024. A diferenga entre
os periodos decorre da disponibilidade e da
maior consolidagdo historica das agdes em
comparagdo as criptomoedas analisadas. Esses
dados serviram de base para a identificagdo dos
padrdes descritos, da ocorréncia ou ndo de seus
fatores de reforco e da possivel coocorréncia
entre padrdes.

Os critérios operacionais de identificagdo
dos padroes altistas e baixistas, bem como os
fatores de refor¢o e os indicadores auxiliares
utilizados no modelo, foram implementados
com base nas definicdes de Morais (2010),
adaptadas a ldgica computacional do modelo,
conforme Baldo e Silva (2022).

Na etapa de preparagio dos dados, foram
consideradas apenas séries com informagdes
suficientes de abertura, maxima, minima e
fechamento para o periodo analisado. Registros
sem dados necessarios para a verificagdo dos
padrdes ou para o calculo das métricas foram
desconsiderados na respectiva rotina de
analise. A identificagdo automatica dos padroes
foi realizada por meio de regras condicionais
implementadas em Python, nas quais cada
padrao altista ou baixista foi associado a critérios
especificos de formagdo. As coocorréncias
foram registradas quando dois padroes foram
identificados em sequéncia e dentro da janela
temporal definida para o estudo. Para fins de
backtesting, as coocorréncias altistas foram
interpretadas como possiveis sinais de compra,
enquanto as coocorréncias baixistas foram
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interpretadas como possiveis sinais de venda.
A validagdo do modelo foi realizada pela
comparacdo do desempenho das operagdes
simuladas por meio das métricas definidas na
secdo seguinte.

2.2.2 Métricas aplicadas aos dados

Visando medir o desempenho dos
resultados, foram definidas métricas aplicadas
individualmente a cada acdo e criptomoeda
analisada. A taxa de acerto representa a
propor¢do de negociagdes lucrativas em
relacdo ao total de operacdes realizadas. Ela ¢é
calculada mediante a frequéncia de negociagoes
com retorno positivo, indicando, em relag@o ao
saldo inicial, a porcentagem de operagdes bem-
sucedidas e, consequentemente, a eficacia geral
da estratégia.

O retorno médio corresponde a média
dos retornos de todas as negociacdes efetuadas.
Esse indicador ¢ obtido pela média dos
percentuais de retorno e reflete o ganho ou a
perda média por negociagdo, considerando o
saldo inicial como referéncia.

O Sharpe Ratio ¢ uma métrica que avalia
o retorno ajustado pelo risco. Seu calculo ¢
feito pela razéo entre a média dos retornos e
a volatilidade desses retornos. Essa medida
permite avaliar a eficiéncia do capital investido,
oferecendo uma visdo do retorno obtido em
relagdo ao risco assumido.

Por fim, o drawdown maximo mede a
maior queda percentual do saldo do portfolio
a partir de um pico historico. Para esse calculo,
considera-se a diferenga entre o maior valor
acumulado do saldo e o ponto mais baixo
subsequente. Em relagdo ao saldo inicial, o
drawdown maximo evidencia o pior periodo de
perda que o portfélio pode enfrentar ao longo
da estratégia analisada.

Com o intuito de ampliar a consisténcia
da avaliagdo e permitir amostras mais
representativas, a existéncia de um mercado
em queda ¢ de um mercado com clara
tendéncia de alta foi considerada como fator
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de reforco, constituindo elemento importante
na formacdo dos padroes. Além disso,
ferramentas auxiliares foram empregadas em
todos os padrdes que apresentaram nimero
suficiente de incidéncias, com o objetivo de
ampliar a consisténcia da analise e apoiar a
interpretag@o dos resultados obtidos.

2.2.3 Programacio

A analise dos dados para verificagdo
das coocorréncias de candlestick foi realizada
por meio da linguagem Python, escolhida em
razdo de sua ampla utilizacdo em aplicagoes
de analise de dados, da disponibilidade
de Dbibliotecas especializadas e da
flexibilidade para implementacdo de rotinas
computacionais voltadas ao tratamento e a
avaliacdo de informacgdes financeiras (Python
Software Foundation, 2024).

A programagdo desenvolvida baseou-
se nos critérios operacionais de identificagdo
dos padrdes, dos fatores de reforgo e dos
indicadores auxiliares adotados no estudo, os
quais foram aplicados as bases de dados de
cada empresa e criptomoeda com o objetivo
de avaliar a existéncia dos padrdes e de suas
possiveis coocorréncias. A partir dessas
regras, tornou-se possivel identificar cada
ocorréncia e contabilizar suas combinag¢des
por meio de variaveis de controle.

De forma geral, o algoritmo percorreu
as séries historicas de cada ativo, verificando,
periodo a periodo, se as condigdes necessarias
para a formagdo dos padrdes de candlestick
estavam presentes. Quando um padrio era
identificado, sua data eraregistrada e comparada
com as ocorréncias posteriores dentro da
janela temporal definida para o estudo. A
partir dessa comparacgdo, foram registradas as
coocorréncias entre os padroes analisados. Em
seguida, essas ocorréncias foram utilizadas na
simulagdo das operagdes de compra e venda
por meio de backtesting, permitindo calcular as
métricas de desempenho e os fatores de reforgo
apresentados nos resultados.
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Com os dados obtidos para todas as empresas ¢ as criptomoedas analisadas, foi possivel
construir graficos de colunas para comparagdo entre os diferentes grupos estudados. Dessa
forma, buscou-se avaliar o comportamento das coocorréncias identificadas ao longo da analise.
A figura 3 apresenta uma representacdo simplificada dos principais componentes desse fluxo

de programacao.

Figura 3 - Fluxograma simplificado do modelo de programacao

Bibliotecas: Importar as
bibliotecas necessarias

para manipulagdo de
dados e analise gréafica.

Andlise de Fatores de
Reforgo: avalia diferentes
fatores de reforco em

transacdes de compra e
venda com base em dados

Identificagdo de Padrdes:
Criando uma fungdo que a

Co-ocorréncias: Fungdo para
identificar quando ocorre um

partir da equagdo retorna a
ocorréncia de cada padrdo.

histéricos.  Utiliza dados
como  volume, preco,
volatilidade e médias

moveis, além de analisar
tendéncias futuras e
passadas no mercado.

Calcular Métricas de
Desempenho: Ela ajusta o
saldo inicial utilizando os
retornos e calcula essas
métricas para avaliar a
eficiéncia e o risco do sistema.

padrdo de alta e baixa e vice-
versa em um periodo de
tempo.

Backtesting: A fungao
backtesting simula operagfes
de trading com base em co-
ocorréncias  de padrGes
graficos.

¢ Ordena as co-ocorréncias por

* Taxa de acerto, retorno médio,
Sharpe Ratio e drawdown
maximo

+ Essas métricas sdo fundamentais
para avaliar a eficiéncia e o risco
de um sistema de trading ou
investimento com base nos
retornos _historicos.

Graficos das Métricas: Cria um
grafico de barras para representar
as métricas de performance de
diferentes ativos. Seleciona
apenas as métricas desejadas e
calcula seus valores percentuais

Grafico dos Fatores de
Reforgo: Gera um gréfico de
barras para representar os
fatores de reforco para
diferentes ativos. Recebe a
andlise de fatores e uma lista

para cada ativo, utilizando o
matplotlib  para facilitar a
comparagdo visual entre os ativos
em termos de taxa de acerto,

retorno  médio e drawdown
maximo.
Resultados:

1. Meétricas de performance: Sdo
exibidas para cada ativo, mostrando a
taxa de acerto, retorno médio, sharpe
ratio, drawdown maximo e saldo final.
2. Gréficos: Distribuicdo dos retornos
para cada ativo, facilitando a
visualizacdo das varia¢des de lucro e
fatores de refor¢o.

de simbolos que representam
os ativos, calculando os
valores de cada fator de
reforco em percentual para
cada ativo.

data e realiza compras e
vendas conforme os eventos.

¢ Todo valor é reinvestido
durante o periodo analisado

¢ Retorna o saldo final, histérico
de saldo e as datas de compra
e venda.

Parametros Iniciais: Define o
intervalo de tempo e tipo de
ativo para andlise. Se for
criptomoedas, escolhe entre
varias op¢bes ou "Todos". Se
for empresas, seleciona entre

varias ou "Todas". O modelo
define a granularidade das
analises (didrio ou semanal) e
ha uma opc¢do para considerar
vendas finais na andlise.

Processamento:

Fonte: autoria propria (2025).
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performance dos ativos.

1. Obter dados histéricos: O programa baixa os dados de preco
2. Identificacdo de padrdes de alta e baixaCalculo de métricas:
Calcula indicadores técnicos e médias mdveis para avaliar a

4. Backtesting: Simula operacdes baseadas nos padrdes
identificados, calculando retornos e saldo final para cada ativo.
5. Andlise de fatores: Avalia fatores de refor¢o para entender
quais padrdes sdo mais eficazes para cada ativo.
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2.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com o intuito de analisar o impacto das
coocorréncias na identificacdo de padrdes de
investimento e, consequentemente, como forma
de orientar a alocacdo de recursos por parte
dos investidores, foram coletados dados de
ativos financeiros, mais especificamente agoes
de empresas e criptomoedas, em intervalos
de tempo previamente determinados. Para as
acOes das empresas anteriormente citadas,
foram utilizados dados em bases semanal e
diaria. A base diaria compreende o periodo
de 25/08/2019 a 25/08/2024, enquanto a base
semanal abrange o intervalo de 25/08/2014 a
25/08/2024. No caso das criptomoedas, por se
tratar de um mercado mais recente, foi adotado
o mesmo intervalo para as analises semanal
e diaria, isto ¢, de 25/08/2019 a 25/08/2024,
periodo em que o volume de transacdes ja se
mostrava suficientemente relevante para esse
tipo de estudo.

Os dados obtidos para cada empresa
e criptomoeda foram analisados com base
em medidas que contemplam o numero de
coocorréncias, métricas de desempenho, obtidas
por meio do backtesting apresentado na figura 3,
com investimento fracionado inicial de 10.000
BRL, e fatores de reforco. Posteriormente, os
resultados foram resumidos em uma coluna
denominada “Geral”, correspondente a média
ponderada de cada métrica para o conjunto das
empresas ou das criptomoedas, considerando
o numero de coocorréncias de cada ativo. As
coocorréncias foram investigadas a partir dos
seguintes padrdes de candlestick: Engolfo de
Alta, Engolfo de Baixa, Harami de Alta, Harami
de Baixa, Martelo, Homem Enforcado, Martelo
Invertido, Estrela Cadente, Linha Penetrante,
Nuvem Negra, Um Soldado Branco e Um Corvo
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Preto. Os resultados obtidos por meio dessas
analises estdo apresentados na tabela 1 e nas
figuras 4,5,6¢7.

Considerando o carater aplicado e
exploratodrio do estudo, a analise dos resultados
foi conduzida de forma descritiva, com base
nas métricas consolidadas do backtesting. As
métricas gerais resultam de médias ponderadas
entre ativos com numero de coocorréncias
heterogéneo e, em alguns casos, reduzido, o
que exige cautela na interpretagdo de intervalos
de confianca e testes formais de significancia.
Além disso, operagodes sucessivas de um mesmo
ativo podem apresentar dependéncia temporal,
caracteristica que demandaria procedimentos
estatisticos especificos em estudos futuros. Por
esse motivo, a analise priorizou a comparacao
entre grupos, ativos, periodicidades e fatores
de reforgo, evitando generalizagdes além
dos periodos e das condigdes de mercado
analisados.

Os resultados apresentados nesta segdo
devem ser interpretados como uma analise
descritiva e exploratoria do modelo proposto,
baseada em dados historicos e simulagdes por
backtesting. Dessa forma, os indicadores ndo
representam garantia de desempenho futuro,
mas evidéncias obtidas a partir dos ativos,
dos periodos e das condigdes de mercado
analisados. A interpretacdo dos resultados
considera, portanto, o comportamento
comparativo das métricas, as diferencas
entre agdes e criptomoedas, o numero de
coocorréncias identificado em cada grupo
e as limitagdes associadas ao uso de dados
historicos. Também se deve considerar que os
resultados podem ser influenciados pela selegdo
dos ativos, pela janela temporal adotada e pela
quantidade desigual de coocorréncias entre os
grupos analisados.
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Tabela 1 - Resultado médio ponderado com base no nimero de coocorréncias para as empresas €

as criptomoedas nas analises semanal e didria

Geral
Empresas Criptomoedas
Metricas de Performance - -
Semanal Diario Semanal Diario
Taxa de Acerto 79.07% 87.,09% 94,39% 84,62%
Retorno Médio 8.59% 3.72% 75.43% 12,72%
Sharpe Ratio 0,84 0,96 0,59 0,80
Drawdown Maximo -6,12% -2,38% -2.72% -6,.21%
Saldo Final RS 49.444 28 | R$ 21.935,20 | RS 164.394,03|R$ 519.903.43
i . Empresas Criptomoedas
Numero de Co-Ocorrencias - -
Semanal Diario Semanal Diario
Numero de Co-ocorrencias de Padroes de Alta e Baixa (Compra) 87 165 49 377
Numero de Co-ocorréncias de Padrdes de Baixa e Alta (Venda) 74 144 46 332
Numero de Co-ocorrencias de Compra e Venda 18 18 8 26
Empresas Criptomoedas
Fatores de Reforco - -
Semanal Diario Semanal Diario
Volume de Compra Acima da Media 32.07% 27.99% 55.00% 55.47%
Volume de Venda Acima da Media 34.33% 28.36% 52,50% 52,.34%
Preco da Compra Acima da Media Movel 67.54% 68.28% 60,00% 64.84%
Preco da Venda Acima da Media Movel 80,97% 84,70% 75.00% 75,00%
Volatilidade da Compra Acima da Meédia 33.58% 27.99% 37.50% 67.19%
'olatilidade da Venda Acima da Media 35.45% 26.87% 32.50% 62.50%
Mercado em Clara Tendéncia Futura de Alta (Depois da Venda) 52,99% 51.49% 47.50% 53.12%
Mercado em Clara Tendéncia de Alta (Antes da Compra) 68.66% 69.40% 60,00% 65,62%

Fonte: autoria prépria (2025).

Grafico 1 - Contém as Taxas de Acerto, Retorno Médio e Drawdown Maximo (em porcentagem)

para as acodes de empresas usando a base de dados

semanal

Empresas Semanal - Taxa de Acerto , Retorno Médio e

Drawdown Maximo - Acdes B3
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Fonte: autoria propria (2025).
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r

Inicialmente, ¢é importante destacar
que o mercado de agdes de empresas, de
forma tradicional, costuma trabalhar melhor
com horizontes semanais do que diarios.
Isso se deve ao fato de que essas institui¢des
apresentam maior estabilidade no prego de suas
acOes, exigindo janelas de analise um pouco
mais amplas para que as variagdes possam ser
identificadas e aproveitadas pelo investidor. Ja
o mercado de criptomoedas, marcado por maior
volatilidade em intervalos curtos de tempo,
segue tendéncia oposta, apresentando maior
volume de oportunidades em operagdes diarias.

Quanto ao numero de coocorréncias
observado para as agdes com base semanal,
percebe-se que a média geral de constatagdes
na compra ¢ na venda é de 18 por empresa,
constituindo uma base de dados relevante
dentro do periodo analisado e suficiente para a
avaliacdo do método como ferramenta de apoio
ao investidor.

A taxa de acerto do método também
se mostrou satisfatéria, com valor geral de
79,07% para o conjunto analisado. As empresas
para as quais o programa apresentou maior
assertividade foram ITUB4.SA, com 86,67%,
CSAN3.SA, com 87,50%, e SAPRII.SA,
também com 87,50%. Tendéncia semelhante
foi observada em relag¢do aos retornos médios,
que se destacaram por serem superiores a zero
em todas as empresas estudadas no periodo.
Nesse aspecto, os principais destaques foram
MGLU3.SA, com 24,40%, ¢ VALE3.SA, com
18,40%.

Considerando como referéncia que
um drawdown entre 10% e 20% pode ser
entendido como bom ¢ abaixo de 10% como
excelente, observa-se que o valor médio de
6,12% entre as acdes indica desempenho
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bastante favoravel sob esse critério.
Aprofundando a analise, verifica-se que
todas as empresas apresentaram drawdown
inferior a 10%, com excecdo de CSMG3.SA,
com 16,45%, e SAPRI11.SA, com 10,41%,
que se mostraram menos seguras sob o ponto
de vista dessa variavel. O destaque positivo
foi OIBR3.SA, com 0,65%, que apresentou
0 menor risco associado ao drawdown dentre
as empresas analisadas.

O grafico 1 sintetiza as principais
métricas de desempenho para as agdes em base
semanal, permitindo comparar taxa de acerto,
retorno médio e drawdown maximo entre os
ativos analisados.

Entre os fatores de reforco e os
indicadores auxiliares utilizados, os que
apresentaram maior frequéncia foram preco
da compra acima da média mdvel, prego da
venda acima da média moével, mercado em
clara tendéncia futura de alta depois da venda
e mercado em clara tendéncia de alta antes
da compra, com valores gerais de frequéncia
nas transagoes de 67,54%, 80,97%, 52,99% e
68,66%, respectivamente. Além disso, o preco
da venda mostrou-se bastante acima da média
em MGLU3.SA, com 94,44%, e em VALE3.
SA, com 91,67%. Os demais indicadores
apresentaram frequéncia inferior a 50%, mas
ainda assim podem ser uteis como elementos
complementares no apoio a tomada de decisao.

Também vale destacar o baixo nimero
de coocorréncias associado a algumas
empresas, muito inferior a média de 18,
como no caso de OIBR3.SA, que apresentou
apenas 4 ocorréncias no periodo. Isso resulta
em uma base de dados mais restrita e reduz a
confiabilidade das conclusdes especificas para
esse ativo.
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Grafico 2 - Contém as Taxas de Acerto, o Retorno Médio e o Drawdown Maximo (em porcentagem)
para as agdes de empresas usando a base de dados diaria

Empresas Diario - Taxa de Acerto , Retorno Médio e
Drawdown Maximo - A¢des B3
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Fonte: autoria propria (2025).

Conforme ja mencionado, o mercado semanal em a¢des de empresas € mais usual do que o
mercado diario. Ainda assim, a analise diaria, em virtude do maior numero de datas observadas,
resulta em maior quantidade de coocorréncias disponiveis para estudo. Prova disso € que a base
diaria apresenta ntimero de coocorréncias semelhante ao da semanal, mesmo considerando
aproximadamente metade do periodo analisado no caso anterior.

Em razao do menor intervalo de tempo e da relativa estabilidade das empresas analisadas,
observa-se pequena variacao no preco das acdes em horizontes didrios, o que resulta em taxa de
acerto mais elevada, com valor geral de 87,09%, mas retorno médio geral consideravelmente
menor, de 3,72%. A baixa volatilidade das a¢des e, consequentemente, de seus pregos € reforgada
pelo drawdown médio reduzido, de 2,38%, o que representa menor risco, mas também saldo
final mais modesto em comparacao com estratégias de horizonte maior. O grafico 2 resume essas
informacdes ao apresentar, para cada ativo, a taxa de acerto, o retorno médio e o drawdown
maximo na analise diaria.

Os fatores de reforgo e os indicadores auxiliares com maior frequéncia foram os mesmos
observados no caso das empresas com dados semanais. Os demais indicadores, novamente,
ficaram abaixo de 50% e servem como suporte adicional para a tomada de decisdo em conjunto
com os de maior incidéncia. No caso do uso de dados didrios, vale enfatizar que a volatilidade
apresenta mais situagdes em que tende a zero, o que € compativel com a menor variagdo de precos
nesse tipo de janela e explica a maior ocorréncia de casos em que esse indicador ndo ultrapassa
seu valor médio, comportamento que nao se repete com a mesma intensidade na analise semanal.

O valor zero na volatilidade nao é necessariamente negativo, pois pode ser interpretado
de forma distinta a depender do perfil do investidor, que pode preferir operacdes de maior ou
menor risco, as quais impactam diretamente o retorno potencial. O menor risco associado ao
investimento em bases didrias pode ser confirmado pelo maior valor do Sharpe Ratio geral, de
0,96, embora o saldo final seja menor.
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Novamente, existem empresas que apresentam pequena quantidade de dados associada
aos casos de coocorréncia, como ABEV3.SA, que registrou apenas 4 ocorréncias. Essa limitagdo
reduz a robustez dos resultados e exige leitura mais cautelosa.

Grafico 3 - Contém as Taxas de Acerto, o Retorno Médio e 0 Drawdown Maximo (em porcentagem)
para as criptomoedas usando a base de dados semanal

Criptomoedas Semanal - Taxa de Acerto , Retorno Médio
e Drawdown Maximo
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Fonte: autoria propria (2025).

O mercado de criptomoedas apresenta caracteristicas marcantes em comparacdo ao
mercado tradicional. O ntimero de coocorréncias mostrou-se relativamente semelhante entre
as criptomoedas, com destaque para ETH-USD, embora ainda reduzido quando comparado
ao conjunto das empresas na analise semanal. Em contrapartida, o retorno médio geral das
criptomoedas, de 75,43%, foi cerca de trés vezes superior ao observado no mercado de a¢des, com
destaque para SOL-USD, que apresentou ganhos elevados, influenciado s também pelo contexto
de expansao observado desde sua criagao.

Outro parametro analisado foi a taxa de acerto, cujo valor geral atingiu 94,39%, superando
o do mercado tradicional, com trés moedas alcangando 100% de acerto nas operacdes observadas.
O Sharpe Ratio geral de 0,59 evidencia o maior risco dessas operagdes. Ainda assim, o elevado
retorno compensa em parte essa volatilidade, e o mercado tradicional segue sendo op¢ao mais
segura para o investidor conservador. Por outro lado, o drawdown permaneceu baixo em prazos
mais longos, refletindo o crescimento expressivo desse mercado no periodo estudado.

Em termos individuais, a SOL-USD apresentou o maior destaque em retorno médio entre
as criptomoedas analisadas, chegando a aproximadamente 10 vezes o valor investido em uma
operacao de compra e venda associada a coocorréncia, o que corresponde a retorno de 1100%.
Por fim, os fatores de refor¢o mostraram-se, em geral, elevados, com excecdo da volatilidade, que
permaneceu abaixo de 50% no valor geral. O preco de venda acima da média também se destacou
entre os indicadores observados. Esses dados evidenciam que, embora arriscado, o mercado de
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criptomoedas pode oferecer oportunidades relevantes para investidores dispostos a lidar com
maior volatilidade.

Grafico 4 - Taxa de Acerto, Retorno Médio e Drawdown Maximo das criptomoedas em base diaria

Criptomoedas Diario - Taxa de Acerto , Retorno Médio e
Drawdown Maximo

B Taxa de Acerto [l Retorno Médio Drawdown Maximo
100,00%
75,00%
50,00%
25,00%
0,00%
-25,00%
BTC-USD ETH-USD LTC-USD SCL-USD BNB-USD Geral

Fonte: autoria propria (2025).

Considerando a analise diaria do mercado de criptomoedas, observa-se aumento
expressivo no nimero de coocorréncias, passando de 8 para 26. Isso pode ser explicado pelo
maior niumero de dados analisados dentro do mesmo periodo. Ao mesmo tempo, a taxa de
acerto geral sofreu redugao, de 94,39% para 84,62%, em razdo da maior volatilidade associada
a operacdo diaria. Isso ocorre com o retorno médio, que passou de 75,43% para 12,72%,
comportamento compativel com operagdes mais curtas e sujeitas a variagdes rapidas de prego.

Ainda assim, o saldo final foi superior, em decorréncia do maior nimero de coocorréncias
observadas, com destaque para SOL-USD, que apresentou desempenho bastante superior ao das
demais criptomoedas na analise diaria.

Nao obstante, o drawdown geral da analise diaria para as criptomoedas foi o maior entre todas
as analises, atingindo 6,21%, o que evidencia a variabilidade do mercado diario de criptomoedas e
o risco que o acompanha. Por outro lado, esse risco mais elevado ¢ parcialmente compensado pelo
retorno geral desse tipo de operagdo, resultando em Sharpe Ratio geral relativamente superior ao
da analise semanal, 0,80 contra 0,59.

Cabe, também, situar essas diferencas no contexto de cada mercado: as criptomoedas
negociam de forma ininterrupta, ao longo de todos os dias da semana, e apresentam maior
volatilidade ¢ menor consolidagdo historica quando comparadas as acdes de empresas
tradicionais. Essas caracteristicas tendem a ampliar tanto a frequéncia de sinais quanto
a variacdo dos retornos observados. Além disso, o periodo analisado, entre 2019 ¢ 2024,
incluiu ciclos relevantes de valorizagdo e corre¢do no mercado cripto, o que pode ter
influenciado os retornos obtidos independentemente da qualidade preditiva especifica dos
padrdes de coocorréncia. Esse tipo de viés também pode ocorrer em ativos especificos do
mercado acionario que tenham apresentado movimentos acentuados de pre¢o ao longo da
janela analisada.

Em relacao aos fatores de refor¢o, todos ficaram acima de 50%, conforme sintetizado na
tabela 1, sugerindo maior aderéncia desses indicadores nesse tipo de operagao.
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De modo geral, os resultados obtidos
apresentam  aproximag¢do com  estudos
recentes que investigam o uso de métodos
computacionais para reconhecimento de
padrdes e apoio a decisio no mercado
financeiro. Lin et al. (2021), por exemplo,
analisaram o reconhecimento de padrdes de
candlestick com apoio de machine learning e
indicaram que tais padrdoes podem contribuir
para a construcdo de estratégias de negociagao
quando avaliados por janelas temporais e
métricas de desempenho. Brogaard e Zareei
(2023), ao estudarem regras técnicas de
negociagdo com aprendizado de maquina,
também observaram potencial de lucratividade
fora da amostra, mas destacaram que esse
desempenho tende a diminuir, ao longo do
tempo, a medida que os mercados se tornam
mais eficientes. Nesse sentido, os resultados
deste trabalho refor¢am o potencial de uso de
padrdes técnicos como ferramenta de apoio,
mas também indicam que sua interpretacio
deve considerar o tipo de ativo, a periodicidade
dos dados, a volatilidade do mercado e o
numero de coocorréncias identificadas em

cada grupo.

3 CONCLUSOES

Os resultados obtidos na analise de agdes
e criptomoedas contribuem para esclarecer
a questdo inicial a respeito do potencial da
coocorréncia de candlesticks na analise de
dados historicos financeiros e em seu uso como
apoio a gestdo de riscos em investimentos.
Embora alguns fatores de reforgo, como o
mercado em tendéncia de alta ap6s a venda,
tenham demonstrado relevancia, outros,
como o volume de compra e de venda, ndo se
mostraram tdo satisfatorios na categoria geral,
apresentando valores proximos a faixa de
indecisdo, em torno de 50%.

Ainda assim, foi possivel identificar
tendéncias uteis para reduzir os impactos
da imprevisibilidade inerente ao mercado,
particularmente nos ativos e nas periodicidades

R. Gest. Anal., Fortaleza, v. 15, n. 1, 6534, jan./dez. 2026

em que os fatores de reforco de maior frequéncia
estavam presentes.

O numero de casos de coocorréncia
também apresentou reflexos importantes no
saldo final das operagdes apds o backtesting,
além de influenciar parametros relevantes
para o investidor. Contudo, vale ressaltar
que esses elementos, isoladamente, ndo sdo
suficientes para garantir decisdes assertivas,
uma vez que o mercado permanece
incerto e sujeito a multiplas variaveis ndo
controlaveis. Mesmo assim, o programa
desenvolvido apresentou desempenho geral
positivo — com taxas de acerto superiores
a 79% nas acoes e a 84% nas criptomoedas,
evidenciando potencial como ferramenta de
suporte a analise e a gestdo de investimentos.

Desse modo, o presente trabalho
cumpre seu papel ao avaliar o potencial das
coocorréncias de candlestick como indicadores
de tendéncias no mercado financeiro,
detalhando, com base em valores historicos
de diferentes ativos, os comportamentos
graficos e estatisticos observados nos ativos
e nos periodos analisados. Os resultados
indicam que o modelo pode contribuir como
ferramenta complementar de apoio a decisdo,
especialmente quando utilizado em conjunto
com outras métricas e analises de mercado, sem
substituir a avaliagdo critica do investidor.
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