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Abstract. Support and resistance represent price levels at which buyers and sel-
lers have shown significant interest in an asset. As such, they can help traders
and investors make decisions. However, identifying support and resistance can
be subjective due to factors such as analyst interpretation, inference, and market
psychology. This article proposes an approach to identify support and resistance
levels automatically and objectively by applying Machine Learning techniques
with minimal human intervention. The results obtained indicate a generaliza-
ble solution capable of adapting to different markets, time granularities, and
analytical configurations.

Resumo. Suporte e resisténcia representam niveis de preco pelos quais os com-
pradores e vendedores demonstraram interesse significativo em um ativo. As-
sim, eles podem auxiliar traders e investidores nas tomadas de decisoes. Con-
tudo, identificar suporte e resisténcia pode ser uma tarefa subjetiva devido a fa-
tores como interpretacdo do analista, inferéncias e psicologia do mercado. Este
artigo propoe uma abordagem para identificar niveis de suporte e resisténcia de
forma automdtica e objetiva por meio da aplicacdo de técnicas de Aprendizado
de Mdquina com o minimo de interveng¢do humana. Os resultados obtidos in-
dicam uma solugdo generalizdvel capaz de se adaptar a diferentes mercados,
granularidades de tempo e configuracoes analiticas.

1. Introducao

Suporte e resisténcia (S/R) sdo conceitos fundamentais da Analise Técnica (AT) no mer-
cado financeiro, utilizados para identificar niveis de preco nos quais um ativo tende a en-
contrar obstaculos para continuar subindo (resisténcia) ou caindo (suporte). Esses niveis
representam zonas de intensa disputa entre compradores (bulls) e vendedores (bears). A
forca e a duracdo dessa disputa determinam a relevancia e a probabilidade de o preco rom-
per ou ser repelido por esses niveis. Adicionalmente, eles representam zonas de provdvel
reversdo ou desaceleracdo no movimento dos precos de ativos financeiros (tickers). Tra-
dicionalmente, esses niveis tém sido representados graficamente por meio de linhas hori-
zontais e diagonais [ Yildirim et al. 2019], conforme ilustrado na Figura 1.

Identificar niveis de precos por meio de S/R pode se tornar uma tarefa subje-
tiva. Analistas podem tracar niveis de precos de maneiras bastante distintas devido a
fatores, como a interpretacao utilizada e a representacdo do tempo adotada no gréfico
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[Osler 2000]. Osler destaca essa subjetividade ao afirmar que muitos analistas técnicos
utilizam avaliagdes visuais do desempenho recente dos precos, bem como inferéncias ba-
seadas no conhecimento do fluxo de ordens e na psicologia do mercado para identificar
niveis de precos.

Yildirim ef al. destacam que avangos recentes no campo da Inteligéncia Artificial
(IA) e do Aprendizado de Maquina (ML) tém permitido a automacao e o aprimoramento
da identificacido de zonas S/R, possibilitando um mapeamento mais robusto e adaptativo
as dinamicas do mercado. Apesar de os profissionais do mercado financeiro utilizarem
com frequéncia os niveis de S/R, ainda hd poucos estudos académicos voltados a sua
geracdo automadtica. Neste contexto, o presente trabalho propde um sistema que incor-
pora multiplas features como entrada para um modelo de ML, voltado a identificacio
automatizada desses niveis, sendo aplicdvel a diferentes tipos de ativos financeiros. O
codigo-fonte do sistema proposto estd disponivel para acesso publico no repositério do
GitHub!.

O principal diferencial da abordagem proposta reside na redugdo da subjetivi-
dade que, historicamente, caracteriza a AT tradicional. Chan et al. [Chan et al. 2022]
ressaltam que tal subjetividade decorre da auséncia de uma definicdo quantitativa for-
mal para os niveis de S/R. Por essa razdo, nos métodos convencionais, a identificacao
desses niveis depende da interpretacdo do analista, a qual pode variar conforme sua ex-
periéncia [Yildirim et al. 2019]. Diante disso, este trabalho propde uma abordagem para
a identificacdo automatizada de niveis de S/R de forma automatizada e objetiva, com o
minimo de intervencao humana, com base em critérios estatisticos e algoritmos bem defi-
nidos. Dessa forma, o sistema proposto prové objetividade, consisténcia e replicabilidade
no processo de andlise.

Nesse trabalho, a abordagem € organizada em sec¢Oes para detalhar o problema e
as solugdes. A Secdo 2 elucida a fundamentacdo tedrica necessaria para o entendimento
do trabalho. A Secdo 3 discute os principais trabalhos relacionados. A Secdo 4 apresenta
detalhes do sistema proposto. A Secao 5 mostra alguns experimentos feitos para avaliar a
solucdo proposta. Finalmente, na Se¢do 6, sdo apresentadas as conclusdes, destacando as
contribui¢des do estudo e apontando trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico

Essa secao aborda os fundamentos conceituais e tecnoldgicos que embasam o sistema
desenvolvido neste trabalho.

2.1. Suporte e Resisténcia

A avaliacdo de um ativo no contexto do mercado financeiro pode ser categorizada, de
forma geral, em duas abordagens: andlise fundamentalista e andlise técnica. A andlise
fundamentalista dedica-se a exploragdo minuciosa da situacdo financeira e economica de
uma empresa ou pais. Ja a analise técnica concentra-se na investigacao retrospectiva de
dados histoéricos, incluindo a varia¢io dos pregos do ativo ao longo do tempo e o volume
de transagdes associado [Patel et al. 2015].

Suporte e resisténcia sdo conceitos da AT que indicam niveis de precos onde o
mercado pode ter dificuldade de subir ou descer. Sdo ferramentas usadas para identificar

Repositério: https://github.com/jeovanereges/SRSBBD2025
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zonas de provavel reversao ou desaceleracao no movimento dos precos de ativos financei-
ros. O suporte é um ponto em que a demanda tende a impedir que os precos caiam ainda
mais, ou seja, € quando se espera que a pressao compradora seja suficientemente forte
para superar a pressio de venda. A resisténcia representa um patamar no qual a oferta é
suficiente para conter os avangos de preco [Edwards et al. 2018, Osler 2000].

Segundo Evens [Evens 1999], quando um nivel atuou como S/R no passado, ha
uma grande probabilidade de que volte a desempenhar esse papel no futuro. A signi-
ficancia e a confiabilidade futura de uma linha de S/R estdo diretamente relacionadas ao
nimero de vezes em que os precos tocam essa linha e, em seguida, revertem. Esses niveis
podem ser horizontais ou diagonais, conforme representado na Figura 1.
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Figura 1. llustracao de Niveis de S/R — TradingView.

A imagem apresentada na Figura 1 ilustra um gréfico de velas (candlestick) do
par BTC/USD (Bitcoin versus Délar Americano), com periodicidade diaria, capturado
na plataforma online TradingView? [TradingView 2025]. O gréfico abrange o periodo
de marco a julho de 2024, permitindo a observacdo da evolucdo do preco do ativo ao
longo do tempo. As velas em azul representam candlesticks de alta, indicando que o
preco de fechamento foi superior ao de abertura. Por outro lado, as velas em vermelho
indicam candlesticks de baixa, ou seja, o prego de fechamento foi inferior ao valor de
abertura. Por exemplo, a primeira vela do gréafico abriu em aproximadamente 57.000
dolares, enquanto seu fechamento ocorreu em torno de 62.000 délares, caracterizando-se,
portanto, como um candlestick de alta. J& a segunda vela corresponde a um candlestick
de baixa, uma vez que o preco de abertura foi de cerca de 62.000 ddlares e o fechamento,
de aproximadamente 61.000 dolares.

Os niveis S/R da Figura 1 sao estabelecidos em relagdo a cotagdo atual do ativo
cujo valor estd em 64.233 ddlares (no quadro branco a direita). A resisténcia esta desta-
cada por uma linha horizontal em tom vermelho, posicionada no nivel de preco de 72.000
dolares. Em trés ocasides, quando o prego atingiu essa zona — cujas maximas foram de

Ferramenta amplamente utilizada para acesso a dados histéricos de mercado, como precos de agdes e
graficos de indices, sendo especialmente util para fins de estudo e andlise técnica.
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aproximadamente 72.750, 71.500 e 71.750 dodlares — observou-se uma reversao do mo-
vimento de alta, evidenciando a presenca de uma pressdo vendedora significativa, capaz
de conter o avanco dos pregos. J4 o suporte estd destacado por uma linha horizontal em
tom azul, posicionada no nivel de preco de 61.000 délares. Em trés situagdes, quando o
preco invadiu essa regido — com minimas em aproximadamente 59.670, 59.630 e 60.170
dodlares — ocorreram interrupgdes nos movimentos de baixa, o que revela a presenca de
uma pressao compradora significativa, responsavel por conter a queda dos precgos e favo-
recer possiveis reversoes de tendéncia.

Na prética convencional da andlise técnica, a identificacdo dos niveis de S/R ¢é fre-
quentemente realizada de forma empirica, com base na observacdo visual de gréficos de
candlestick. Essa pratica estd sujeita a elevada subjetividade, tanto na escolha dos pontos
considerados relevantes quanto na contagem ou agrupamento das ocorréncias. Fatores
como o intervalo de tempo do gréfico, a granularidade dos dados e a prépria experiéncia
— ou viés — do analista influenciam diretamente a determinacdo desses niveis. Tais
limitagdes motivam o desenvolvimento de abordagens automatizadas capazes de reduzir
a influéncia de julgamentos subjetivos no mapeamento das zonas criticas de negociagao.

2.2. Aprendizagem de Maquina

Machine Learning é um ramo da Inteligéncia Artificial, cujo aspecto central reside na
capacidade dos algoritmos de aprender padrdes e relacdes complexas a partir dos da-
dos, sem a necessidade de serem explicitamente programados para tal [Li et al. 2022,
Ju and Chen 2022]. Essa técnica tem ganhado destaque em diversas dreas do conheci-
mento, tais como: reconhecimento de imagens, andlise de video, detec¢do de objetos,
previsdo de séries temporais financeiras, previsdo do tempo e marketing.

No campo do trading (negociacdo), o ML também tem ganhado notoriedade,
uma vez que oferece ferramentas poderosas para andlise, previsdao e desenvolvimento
de estratégias de negociacdo algoritmica [Rahimpour et al. 2024, Teja and Liu 2023].
Nesse contexto, modelos de IA como Redes Neurais Artificiais (ANN), Aprendizado por
Refor¢o Profundo (DRL), Redes Neurais Recorrentes (RNN), Redes Neurais Convolu-
cionais (CNN), Transformers, Modelos Baseados em Regressao, Modelos Baseados em
Detec¢ao de Anomalias, Clusterizacdo, dentre outros, sdo frequentemente empregados
para identificar padrdes e desenvolver estratégias de negociacdo automatizadas.

2.2.1. Isolation Forest

O Isolation Forest € um algoritmo de aprendizado de maquina ndo supervisionado, am-
plamente utilizado para a detec¢do de anomalias [Deepika et al. 2024]. Diferentemente
dos métodos tradicionais, como o Intervalo Interquartil (IQR), que buscam modelar o
comportamento normal dos dados, o Isolation Forest atua isolando diretamente as ano-
malias, o que o torna eficiente na identificacdo de pontos atipicos. Seu funcionamento
baseia-se na construcao de uma floresta de isolamento composta por multiplas arvores de
1solamento (i7rees), nas quais as anomalias tendem a apresentar caminhos mais curtos
desde o nd raiz até as folhas, por serem mais facilmente isoladas [Zhang et al. 2024].

De acordo com Zhang et al., o Isolation Forest é particularmente eficiente para
dados de alta dimensao e faz poucas suposi¢des sobre a distribuicdo dos dados, sendo
também computacionalmente eficiente e rapido na detec¢do de anomalias. Além disso,

225



Proceedings of the 40" Brazilian Symposium on Data Bases October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

o algoritmo pode ser empregado para a remocdo de outliers em conjuntos de dados,
mostrando-se especialmente util no contexto do mercado financeiro, onde dados rotulados
como “anormais’ sdo raros ou inexistentes. Nesses casos, algoritmos ndo supervisiona-
dos sdo particularmente eficazes para identificar padrdes incomuns sem a necessidade de
conhecimento prévio sobre o que caracteriza uma anomalia [Zhang et al. 2024].

2.2.2. K-Means

O algoritmo K-Means € uma técnica de agrupamento por similaridade, ndo supervisio-
nada, amplamente utilizada em diversas areas, devido a sua simplicidade, eficiéncia e
aplicabilidade a diferentes tipos de dados [Silva and Razente 2024]. Seu objetivo prin-
cipal € particionar um conjunto de dados em um ndmero predefinido £ de grupos, de-
nominados clusters, de modo que os pontos de dados dentro de cada cluster sejam
mais semelhantes entre si do que em relagdo aos pontos pertencentes a outros clusters
[Kumari et al. 2020]. A escolha do nimero ideal de clusters (k) é uma etapa crucial no
processo de agrupamento, sendo comumente auxiliada por métodos como o método do
cotovelo (Elbow Method) e o método da silhueta (Silhouette Method), amplamente utili-
zados para essa finalidade [Kedia et al. 2018]. Em razdo dessas caracteristicas, Aqgsari et
al. [Agsari et al. 2022] defendem que essa abordagem € adequada para dados de séries
temporais de precos, devido a sua capacidade de alinhar sequéncias nao lineares.

3. Trabalhos Relacionados

Yildirim et al. desenvolveram um modelo para gerar automaticamente linhas de S/R
através de um algoritmo de otimizacdo evolutiva. Os autores reconhecem que os resul-
tados preliminares indicaram que o uso isolado dessas linhas ndo apresentou melhorias
significativas. Embora os autores pudessem utilizar a ferramenta irace® para automatizar
o processo de selecao dos parametros, esta ndo foi adotada. Assim, uma limitacdo deste
estudo reside na necessidade de definir manualmente os parametros do algoritmo Particle
Swarm Optimization (PSO), o que introduz um grau de subjetividade no processo, uma
vez que essas escolhas impactam diretamente os resultados da otimizacdo e, consequen-
temente, a construcdo das linhas de S/R [Yildirim et al. 2019].

Osler realizou um estudo sobre niveis de suporte e resisténcia fornecidos por gran-
des instituicdes de negociacdo cambial, comparando-os com niveis artificiais gerados por
um método mecanico. O estudo constatou que os niveis de S/R apresentavam poder pre-
ditivo sobre os movimentos de precos intraday*. No entanto, verificou-se que os niveis
com maior concordancia entre as institui¢des ndo eram, necessariamente, os mais fortes.
Uma limitagao relevante do estudo reside no fato de que a identificag@o dos niveis de S/R
baseia-se nas praticas adotadas por analistas técnicos e nas informacoes por eles utiliza-
das, o que introduz um grau de subjetividade ao processo e compromete a replicabilidade
e a consisténcia dos resultados [Osler 2000].

Chan et al. propuseram uma abordagem deterministica baseada na identificacao
de swing highs e swing lows, caracterizados como pontos extremos identificados em um
grifico de precos. O estudo propde um algoritmo inspirado no indicador ZigZag para

3Ferramenta irace: https://mlopez-ibanez.github.io/irace/
*Variacdes ocorridas dentro do horario de funcionamento do mercado em um tinico dia.
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identificar esses pontos de forma sistemdtica e automatizada, seguido da aplicacdo de en-
genharia de features derivadas da distancia entre o preco atual e os niveis de S/R mais
proximos. A inclusdo dessas features em modelos de Aprendizado Profundo (DL) de-
monstrou ganhos expressivos em precisao e lucratividade, destacando a importancia dos
niveis de S/R como varidveis preditoras no contexto do trading algoritmico. No en-
tanto, uma limitacdo da abordagem reside na subjetividade associada a configuracao dos
parametros do indicador ZigZag, os quais podem variar de acordo com as caracteristicas
especificas de preco e volatilidade de cada ativo, impactando negativamente a capacidade
de generalizacdo e a replicabilidade do modelo [Chan et al. 2022].

Os trabalhos apresentados nessa sec¢do exploraram a aplicacdo isolada de
otimizacao evolutiva, a andlise de niveis publicados ou o uso de indicadores em modelos
preditivos. O presente trabalho propde um sistema unificado, adaptavel e fundamentado
em dados, com a expectativa de superar as limitagdes individuais das abordagens ante-
riores. A metodologia proposta ndo apenas promove maior objetividade, como também
amplia sua aplicabilidade a diferentes ativos financeiros e contextos operacionais, contri-
buindo de forma significativa para o avanco dos sistemas de apoio a decisdo no mercado
financeiro.

4. Uma Proposta para Reducao da Subjetividade de S/R

Nessa secdo sdo apresentadas as etapas utilizadas na implementagao do sistema proposto:
coleta de dados, configuracao do sistema, pré-processamento e identificacdo de S/R.

4.1. Coleta de Dados

O sistema proposto permite coletar automaticamente dados histdricos de diversos ativos
financeiros em timeframes definidos. Para cada ativo, sdo coletadas as informacdes de
data/hora, preco de abertura, preco maximo, preco minimo, preco de fechamento e vo-
lume de negociacdo. Para isso, o sistema utiliza a biblioteca yfinance, que permite o
acesso a dados histéricos do mercado financeiro por meio da API da plataforma Yahoo
Finance. Essa plataforma € online e bastante popular entre investidores e entusiastas
de financgas [Bagul et al. 2022]. Além disso, ela fornece informagdes sobre cotacoes de
acoes, noticias de mercado, relatérios financeiros, entre outros, e também ferramentas
para gestdo de finangas. A biblioteca yfinance permite o acesso a ativos como Apple
Inc. (AAPL), Microsoft Corporation (MSFT), Alphabet Inc. (GOOG), Amazon.com
Inc. (AMZN) e Meta Platforms Inc. (FB). Ela contém um grande nimero de tickers, in-
cluindo ac¢des (106.332), ETFs (21.196), futuros (9.294), indices (80.017), fundos mutuos
(24.926) e pares de moedas (4.019) [Bagul et al. 2022].

4.2. Features Utilizadas

A escolha adequada das varidveis preditivas pode influenciar significativamente na
capacidade do modelo de identificar padrdes relevantes e gerar insights valiosos
[Chinprasatsak et al. 2020]. Para o desenvolvimento do sistema proposto, além dos dados
historicos de movimentacao financeira mencionados na Se¢do 4.1, foram consideradas as
seguintes features: (i) o indicador Relative Strength Index (RSI), (ii) padroes de candles-
tick e (iii) variacOes didrias nos precos e volumes.

Desenvolvido por J. Welles Wilder Jr., o indicador RSI mede a magnitude das
recentes mudancas de preco para avaliar condi¢des de sobrecompra ou sobrevenda de
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um determinado ativo. O indicador RSI também apresenta as seguintes capacidades:
(a) identificar potenciais pontos de reversdo de tendéncia, (b) medir a forca do mo-
mentum, (c) adaptar-se a diferentes periodos e (d) ser amplamente utilizado e estudado
[Chen et al. 2021]. Essas caracteristicas foram determinantes para sua escolha definitiva
como uma das features do modelo. Além do RSI, outros indicadores amplamente utili-
zados na andlise técnica também foram testados, tais como o CCI, as Médias Modveis, o
MACD e o Oscilador Estocastico. Esses indicadores foram avaliados tanto de forma iso-
lada quanto combinada. Porém, eles ndo atingiram os resultados esperados, uma vez que
reduziram a frequéncia com que os niveis de S/R eram respeitados, ou seja, os precos dei-
xaram de reagir conforme o esperado ao se aproximarem dessas regides, ultrapassando-as
sem apresentar sinais de reversdao ou consolida¢do. A férmula geral para o calculo do
RSI estd ilustrada na Equagdo 1. A varidvel RS (Relative Strength) representa a razao
entre a média dos ganhos e a média das perdas ao longo de um determinado periodo n
[Cocco et al. 2019]. Nesse contexto, n corresponde ao nimero de unidades temporais
consideradas (por exemplo, dias, caso o timeframe seja diério).

o))

RSI(n) = 100 — [ 100 }

1+RS(n)

A inclusdo de padroes de candlestick como features permite que o modelo capture
informacodes visuais relevantes sobre a dinamica do mercado [Noertjahyana et al. 2019].
O padrao escolhido como feature para o modelo foi o Marubozu, que € calculado a partir
dos dados de cada candlestick da amostra. Esse padrdo € identificado como um Maru-
bozu de alta quando o preco minimo € igual ou proximo do preco de abertura e o preco
méximo € igual ou préximo ao pre¢o de fechamento. Por outro lado, um Marubozu de
baixa € identificado quando o preco maximo € igual ou préximo do preco de abertura
e o preco minimo € igual ou proximo ao preco de fechamento. Este padrdo apresenta
ainda as seguintes caracteristicas: (a) indica forte pressao compradora ou vendedora, (b)
representa um potencial sinal de continuacdo de tendéncia e (c) trata-se de um padrao
visual claro e facilmente identificavel. Portanto, a sua escolha ndo apenas se justifica por
suas propriedades técnicas, mas também pela sua robustez e facilidade de identificagdo.
Outros padroes de candlestick amplamente reconhecidos na literatura de andlise técnica
também foram investigados, como Estrela Cadente, Engolfo e Martelo. Contudo, testes
empiricos, utilizando esses padrdes, mostraram uma deterioracdo nos resultados.

4.3. Pré-processamento

A detecgdo de outliers em séries temporais de preco e volume € fundamental para garantir
a qualidade dos dados e a robustez do modelo, uma vez que outliers — que representam
observacdes atipicas ou anormais — podem distorcer a andlise e levar a conclusdes equi-
vocadas [Oner et al. 2024]. Segundo Mao et al. [Mao et al. 2024], as vantagens de incor-
porar a deteccao de outliers como uma etapa de pré-processamento incluem: (a) melhorar
a precisao do modelo, (b) aumentar a confiabilidade dos dados e (c) identificar potenciais
anomalias.

A etapa de pré-processamento dos dados ¢ fundamental para garantir a qualidade
das entradas utilizadas pelos algoritmos de ML. Segundo Temur et al., a anélise do padrao
das variacoes diarias de preco e volume, quando livre de distor¢des, fornece informacdes
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diretas sobre a atividade e o sentimento do mercado em cada sessdo de negociacao
[Temiir et al. 2024]. No sistema proposto, o algoritmo Isolation Forest (Segao 2.2.1) foi
empregado com o objetivo de identificar e tratar outliers presentes nos retornos de preco
e volume.

Inicialmente, os dados de entrada correspondem as séries temporais dos precos
de fechamento e dos volumes de negociacdo do ativo selecionado. Esses dados sdo uti-
lizados para calcular os retornos percentuais didrios, que, entdo, sdo submetidos ao al-
goritmo Isolation Forest. O modelo é treinado de forma nao supervisionada para isolar
observacdes atipicas — retornos ou volumes que se desviam significativamente do com-
portamento padrao da série.

A saida do Isolation Forest € um conjunto de rétulos bindrios atribuidos a cada
observacao, indicando se ela foi classificada como normal ou como outlier. A Figura 2
apresenta os resultados de sua aplicagc@o aos dados de retornos do Bitcoin (BTC/USD), no
periodo de junho de 2024 a abril de 2025, considerando o tempo grafico de uma hora. As
linhas azuis representam os retornos percentuais, enquanto os pontos vermelhos indicam
as observacgoes identificadas como outliers. O maior outlier, que resultou em lucros, foi
detectado em abril de 2025 quando o preco atingido por um dos candles gerou um lucro
100% superior ao do anterior. J4 o outlier que resultou na maior perda ocorreu em margo
de 2025 quando um dos candles apresentou uma perda 100% maior do que a do candle
anterior.

. g i
1 i M. hrl k|

! U I'l \\.

Retorno Percentual

Jul 2024 Sep 2024 Nov 2024 Jan 2025 Mar 2025 May 2025

Data de Negociagdo

Figura 2. Deteccao de Outliers.

A saida do Isolation Forest pode ser incorporada ao sistema de duas maneiras: (1)
como uma feature adicional no modelo de identificagao de niveis de suporte e resisténcia,
possibilitando que o algoritmo considere a ocorréncia de eventos anomalos; e (ii) como
critério de filtragem para andlises especificas em que se opta por utilizar apenas dados
“limpos”, mediante a exclusao dos outliers.

Dessa forma, o pré-processamento nao apenas aprimora a robustez do sistema,
mas também confere maior flexibilidade analitica, possibilitando testes e comparagdes en-
tre resultados obtidos com e sem a presenca de anomalias. Além disso, a identificacdo de
outliers contribui para mitigar o impacto de eventos extremos, assegurando que a geracao
dos niveis de S/R seja mais representativa do comportamento tipico do mercado.
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4.4. Identificacao de S/R

ApoOs a etapa de pré-processamento, o sistema emprega as features selecionadas
— histérico da movimentacdo financeira, RSI, padrées de candlestick (Marubozu),
informacodes das variagGes didrias de preco e volume — como insumos para a identificacao
automatizada dos niveis de S/R de um ativo.

O processo € realizado em duas etapas principais: a clusteriza¢do dos dados e a
extracao dos niveis de S/R. Inicialmente, o algoritmo K-Means (Secao 2.2.2) é aplicado
para agrupar observacdes semelhantes com base nas features selecionadas. O ndmero
de clusters (k) é determinado por meio do método do coeficiente de silhueta, visando
alcancar um equilibrio entre a segmenta¢do detalhada dos dados e a generalizacao dos
padroes de comportamento. Cada cluster resultante representa uma regido caracterizada
por comportamentos estatisticamente similares, em que o valor mais representativo (a
moda) contido em cada cluster € interpretado como um potencial nivel de S/R.

A utilizacdo de multiplas features para a definicdo dos clusters permite ao sis-
tema captar nuances do comportamento do mercado que vao além da simples andlise
grafica. Por exemplo, a combina¢do de um RSI indicando sobrecompra, a presenca
de um padrdo Marubozu de baixa e um aumento andmalo no volume pode reforcar a
identificacdo de uma resisténcia robusta. Essa metodologia assegura que os niveis de S/R
identificados sejam embasados em evidéncias quantitativas extraidas diretamente dos da-
dos historicos, conferindo ao processo analitico maior objetividade, precisdo e capacidade
de generalizacdo.

5. Experimentos

Para validar a viabilidade e a efic4cia do sistema proposto, foram conduzidos experimen-
tos com dados de dois ativos distintos e amplamente conhecidos: Bitcoin (BTC/USD) e o
Indice Bovespa (B3).

5.1. Configuracoes dos Testes

Para o par BTC/USD, foram coletados dados histéricos entre junho de 2024 e abril de
2025, considerando um timeframe de 1 hora. Para o indice Bovespa, os dados cobriram
o periodo de janeiro de 2020 a abril de 2025, com timeframe didrio. Em ambos os ex-
perimentos, optou-se por testd-los em dois cendrios distintos: (a) com a aplicacdo dos
padrdes de candlestick, a considerac@o dos niveis de RSI e a remog¢ao dos outliers; e (b)
desconsiderando a aplicacao dos padrdes de candlestick, os niveis de RSI e a remog¢ado dos
outliers.

5.2. Resultados Obtidos

A Figura 3 ilustra os niveis de S/R identificados no experimento do ativo BTC/USD, uti-
lizando o cendrio (a) descrito na Secdo 5.1. A Figura 2 representa os outliers encontrados
na etapa de pré-processamento do experimento. Esse experimento identificou 14 niveis,
sendo 9 de suporte e 5 de resisténcia, cada um associado a um valor especifico de preco
e a frequéncia com que foi detectado durante o periodo analisado. Por exemplo, o nivel
mais frequente foi detectado no valor de 60.938,00 com 237 ocorréncias. Os S/R foram
calculados em relagdo ao valor 94.201,05, que era o preco atual do ativo. Esse resultado
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sugere que esse ponto se trata de uma zona de congestdo de precos, caracterizada por
significativa atuacao de compradores e vendedores.

K
110 — Fechamento

A — Suporte 57434.0 (136)
| — Suporte 59770.0 (128)
— Suporte 60938.0 (237)
— Suporte 62690.0 (171)
— Suporte 63858.0 (175)
— Suporte 64442.0 (161)
— Suporte 66194.0 (133)
— Suporte 67946.0 (199)
— Suporte 84881.0 (135)
— Resisténcia 94225.0 (188)
— Resisténcia 96561.0 (213)
— Resisténcia 97145.0 (208)
— Resisténcia 97729.0 (180)
— Resisténcia 101816.0 (91)

101816.00,

100k

Ultimo Fechamento: 94201.05]

Preco de Fechamento

50k

Jul 2024 Sep 2024 Nov 2024 Jan 2025 Mar 2025 May 2025
Data

Figura 3. Plotagem de S/R do BTC com Filtros.

A Figura 4 apresenta os niveis de S/R identificados no experimento com o ativo
BTC/USD, obtidos a partir do cendrio (b), descrito na Se¢do 5.1. Nesse experimento,
foram identificados seis niveis — cinco de suporte e um de resisténcia —, 0 que permite
observar como a auséncia desses tratamentos influencia a definicdo dos niveis criticos do
mercado. Os S/R foram calculados em rela¢do ao valor 94.201,05, que era o preco atual
do ativo. Como observado, o experimento da Figura 3 revelou uma quantidade maior de
niveis distintos, permitindo uma segmentac¢ao mais refinada e informativa da estrutura de
precos.

110K — Fechamento

— Suporte 57434.0 (136)
— Suporte 59770.0 (128)
— Suporte 60354.0 (167)
— Suporte 60938.0 (237)
— Suporte 84881.0 (135)
— Resisténcia 94225.0 (188)

Prego de Fechamento

Jul 2024 Sep 2024 Nov 2024 Jan 2025 Mar 2025 May 2025

Data

Figura 4. S/R do BTC sem Filtros.

As Figuras 5a e 5b apresentam a plotagem dos niveis de S/R para o indice Bovespa
cujo valor do ativo era de 135.067,00. A Figura 5a apresenta a plotagem dos niveis de
S/R considerando todos os filtros aplicados no experimento. Observa-se uma distribui¢ao
mais rica de niveis — oito no total — ao longo da série, inclusive em regides mais proximas
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da cotagdo atual do ativo, o que sugere uma anélise mais sensivel e refinada das zonas de
negociagdo. Na Figura 5b, todos os dados foram utilizados sem a aplicacao de qualquer
filtro. Nesse teste, observou-se uma reducao no numero total de niveis detectados — apenas
sete —, com concentragdes em pontos intermedidrios e omissao de niveis relevantes que
foram identificados no experimento da Figura 5a. Em ambas as abordagens, o nivel com
maior nimero de ocorréncias foi em 127.359,00 pontos, totalizando 47 registros.

S/R Pontos S/IR Pontos
Suporte 79063.0 (8) Suporte 79063.0 (8)
Suporte | 100457.0 (21) Suporte | 100457.0 (21)
Suporte | 110785.0 (28) Suporte | 110048.0 (36)
Suporte 115950.0 (35) Suporte 110785.0 (28)
Suporte | 118901.0 (39) Suporte | 118163.0 (35)
Suporte | 126278.0 (36) Suporte | 118901.0 (39)
Suporte | 127016.0 (33) Suporte | 127753.0 (47)
Suporte 127753.0 (47)

(a) Plotagem de S/R da B3 com Filtros. (b) Plotagem de S/R da B3 sem Filtros.

Figura 5. Resultado dos Experimentos para o ativo B3.

A auséncia de niveis explicitos de resisténcia nas Figuras 5a e 5b pode ser com-
preendida a luz da metodologia adotada para a identificacdo dos pontos criticos do mer-
cado. Embora possam ter existido regides com comportamento compativel com zonas de
resisténcia, os valores associados a essas regidoes nao corresponderam a moda dos respec-
tivos clusters formados pelo algoritmo K-Means. Como consequéncia, tais valores foram
considerados estatisticamente menos representativos dentro do conjunto de observacoes
agrupadas, ndo sendo, portanto, selecionados. Esse resultado evidencia uma das van-
tagens da abordagem proposta: a priorizacdo de evidéncias quantitativas extraidas dire-
tamente dos dados histéricos, em detrimento de interpretagdes visuais subjetivas, o que
contribui para maior objetividade na defini¢do dos niveis mais relevantes para a tomada
de decisdo.

Para reforcar a aplicabilidade do sistema proposto, foram realizados outros expe-
rimentos. A Figura 6 apresenta os niveis de S/R, no periodo didrio e sem a aplicacdo de
qualquer filtro, para os seguintes ativos: Vale, Petrobras, S&P 500 e Ethereum. Os valores
entre parénteses, apresentados abaixo de cada tabela na Figura 6, correspondem ao ticker
de cada ativo analisado. Para o ativo da Vale, foi considerado o periodo de janeiro de
2022 até o final de junho de 2025. Para os demais ativos, adotou-se o periodo de janeiro
de 2024 até o final de junho de 2025. Esse recorte temporal foi escolhido por representar
uma faixa em que os pregos estavam mais proximos dos valores atuais, sendo: Vale co-
tada a R$ 52,87; Petrobras a R$ 31,21; S&P 500 a 6.173,07 pontos; e Ethereum a US$
2.500,96.
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S/R Preco S/R Preco S/IR Preco S/R Preco
Suporte 49.20 Suporte 29.17 Suporte 4739.15 Suporte 1793.68
Suporte 50.48 Suporte 29.32 Suporte 4742.86 Suporte 1799.12
Suporte 51.52 Suporte 29.36 Suporte 5187.73 Suporte 2267.84
Suporte 51.85 Suporte 29.40 Suporte 5303.22 Suporte 2268.62
Suporte 52.56 Suporte 29.89 Suporte 5396.59 Resisténcia 2536.31

Resisténcia 54.86 Resisténcia 34.46 Suporte 5528.70 Resisténcia 3505.13
Vale S.A. (VALE3.SA) Petrobras (PETR4.SA) S&P 500 (*GSPC) Ethereum (ETH-USD)

Figura 6. Outros Resultados de S/R.

5.3. Ambiente dos Experimentos

A madquina usada nos experimentos rodava Ubuntu 22.04 com kernel 6.2.0-37-generic,
processador Intel i7-10700K (3.80GHz, 16 ntcleos) e 128 GB de RAM (2133 MT/s).
Embora essa informagdo seja relevante, vale salientar que o prot6tipo ndo demanda alto
poder computacional e que os testes realizados nao envolvem avaliacdo de desempenho.

5.4. Ameacas a Validade

A principal ameaca a validade dos experimentos esta relacionada a dependéncia da esco-
lha das varidveis preditivas (features) e dos parametros adotados no modelo. Especifica-
mente, a defini¢do do nimero de clusters no algoritmo K-Means, embora orientada pelo
coeficiente de silhueta, pode nao refletir, de forma ideal, a complexidade dos dados em
determinados contextos, o que pode impactar a generalizacdo dos resultados.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma abordagem para identificagdo automatizada de niveis de S/R
em ativos financeiros, utilizando técnicas de ML com o objetivo de reduzir a subjetividade
inerente a analise técnica tradicional. Ao integrar multiplas features, bem como algorit-
mos avangados, o sistema proposto demonstrou elevada capacidade de generalizacdo e
robustez diante de diferentes ativos, periodos e configuragdes operacionais.

Com base nos testes realizados, observa-se que a aplicacdo de filtros técnicos
exerce impacto direto na qualidade da identificacdo dos niveis de S/R, tanto no mercado
de criptomoedas quanto no mercado tradicional. Além disso, € possivel concluir que o
sistema proposto € capaz de identificar com precisao os niveis de S/R, independentemente
do ativo analisado, dos filtros aplicados ou do periodo grafico considerado.

A principal contribui¢do desta pesquisa reside na proposta de um sistema unifi-
cado, adaptativo e parametrizavel, que torna o processo de mapeamento de niveis de S/R
mais objetivo, transparente e replicadvel. Os resultados obtidos evidenciam a aplicabi-
lidade da solucdo em contextos distintos, reforcando seu potencial como ferramenta de
apoio a tomada de decisdo em ambientes de negociagdo automatizada.

Como proposta de trabalho futuro, destaca-se a possibilidade de incorporar
métodos de aprendizado supervisionado para validar os niveis de S/R gerados, com base
em dados histéricos de reversdes confirmadas. Recomenda-se, ainda, a exploracdo de
visualizacOes interativas e de técnicas de explicabilidade de modelos, com o objetivo de
aumentar a confianca dos usudrios quanto aos niveis de suporte e resisténcia identificados.
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