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RESUMO

Nos ultimos anos houve uma ascensao de novos investidores no mercado de acoes
brasileiro, porém muitos possuem dificuldades para realizagdo de andlises profundas e
aplicagdes efetivas de estratégias de investimento por conta do tempo necessirio para

consolidar os dados financeiros de forma manual.

Este trabalho, entdo, define um método de extracdo de dados financeiros para analise e
formatagdo dos indicadores fundamentalistas, através de estudos de estratégias de
investimentos e técnicas de extracdo de dados. Democratizar, assim, o acesso a aplicagdes das

estratégias de grandes investidores.

O método consiste em aplicacdo de técnicas de ETL, ferramentas de manipulagdo de
dados e arquiteturas em nuvem, que possibilitam um acesso rapido e simples para a aplicagdo
de diversas estratégias e analises de mercado. O método foi desenvolvido, além do
embasamento em literaturas ja existentes e também na vivéncia e experiéncia de diversos
profissionais responsaveis pela disponibilidade de dados para areas correlatas aos processos de

analises financeliras.

Palavras chaves: Andlise fundamentalista, automacdo, python, AWS, SQL, business

intelligence.



ABSTRACT

In recent years there has been a rise of new investors in the Brazilian stock market, but
many have difficulties in performing in-depth analysis and effective application of investment

strategies due to the time needed to manually consolidate financial data.

This paper, then, defines a method of extracting financial data for analyzing and
formatting fundamentalist indicators, through studies of investment strategies and data
extraction techniques. Thus, democratize access to applications of the strategies of large

investors.

The method consists of applying ETL techniques, data manipulation tools and cloud
architectures, which enable quick and simple access for the application of different strategies
and market analysis. The method was developed, in addition to being based on existing
literature and also on the experience and experience of several professionals responsible for the

availability of data for areas related to the processes of financial analysis.

Keywords: Fundamental analysis, automation, python, AWS, SQL, business intelligence.
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1. INTRODUCAO

O mercado de acdes estd em ascensdo no Brasil, a cada dia muitas pessoas dao o
primeiro passo para comegar a investir e buscarem a sua sonhada independéncia financeira, isso
ocorre quando os seus rendimentos de aplicagdes financeiras trazem retornos maiores do que
0s seus gastos mensais.

Grande parte desses novos investidores, que chamamos de pequenos investidores,
nao tem conhecimento adequado e nao esta emocionalmente preparada para a atuacao no
mercado de acdes (BONALDI, 2010). Muitos deles se aventuram a apostar no mercado
considerando a um verdadeiro cassino.

Em contraponto, a analise fundamentalista possui maiores garantias de que tenha um
possivel ganho no mercado de acdes. Para Graham (2017, p.37), “(...) uma opera¢do de
investimento ¢ aquela que, apos andlise profunda, promete a seguranca do principal e um
retorno adequado. As operacdes que nao atendem a essas condigdes sdo especulativas”.

Essa abordagem foi determinante para definir a questdo de pesquisa: Como possibilitar
uma aplicagdo eficaz da analise fundamentalista de todas as empresas no mercado?

Assim, o presente estudo busca um método de automatizacdo de um sistema de
investimento em bolsa de valores, de uma estratégia proposta por Benjamin Graham e também
uma estratégia, similar a de Graham, proposta por Joel Greenblatt.

Graham (2003) propoe estratégias de investimento para o pequeno investidor, com o
objetivo de minimizar o risco sobre aplicagdes financeiras, principalmente no mercado de
acoes, e possibilitar um retorno adequado que permita a multiplicacdao de patrimdnio no longo
prazo.

No Brasil tém-se poucos investidores na bolsa de valores, em agosto de 2019 esse
nimero chegou aos 2,2 milhdes (EXAME, 2020), isso ¢ cerca de 1% da populagao brasileira
investindo em agdes. Comparando com paises desenvolvidos, metade da populagdo investe em
acoes. Isso demonstra que a maioria dos brasileiros nao tem conhecimento sobre o assunto, €
quando buscam, falam com os gerentes de suas contas bancarias, onde sdo contratados
justamente para vender produtos do proprio banco, buscando com que a institui¢cdo financeira
maximize seus lucros com o dinheiro das pessoas fisicas em sua maioria e estas tenham um

rendimento pouco maior daquele oferecido pela poupanga.



Com os rendimentos de aplicagdes de renda fixa muito abaixo do desejado, tornando as
menos atraentes, muitas pessoas buscam maiores rendimentos, assim, buscando ativos de
rendas variaveis.

Segundo Wiltgen (2013) nem todo mundo que investe por conta propria na bolsa ¢é
especialista em economia, negdcios ou finangas. Por isso mesmo, os relatorios de analistas de
mercado acabam se tornando necessarios para ajudar na hora de escolher os melhores papéis e
as empresas mais solidas. Quem busca investimentos com boa rentabilidade no longo prazo —
como forma de poupanca ou mesmo de formacdo de uma previdéncia complementar —
provavelmente vai se identificar mais com a andalise fundamentalista, escola tradicional dos
estudos de mercado. Esta afirmagdo evidencia a importancia que o tema tem e por si s ja
justifica um estudo mais profundo sobre ele.

Além disso, no cenario atual do mercado brasileiro de agdes, ha barreiras de acessos aos
dados, que apesar de serem publicos, sua consolida¢do se mostra trabalhosa e com um tempo
de trabalho extenso.

O presente trabalho tem como objetivo principal definir um método de extracdo de
dados financeiros para andlise e formatagdo dos indicadores fundamentalistas, através de
estudos de estratégias de investimentos e técnicas de extra¢ao de dados. Além disso temos como
objetivo secundario democratizar o acesso a aplicacdes das estratégias de grandes investidores.

A Magic Formula é um processo de formacao de carteiras que segue a filosofia de Value
Investing, desenvolvida por Joel Greenblatt e primeiramente publicada em 2006 em seu livro
The Little Book that Beats the Market. Seguindo o mesmo principio da formula de Graham,
comprando empresas a um prego irrisorios cujo seus multiplos estivessem mais baixos que 0s
lucros as serem obtidos com o simples fechamento da empresa e a venda dos seus ativos
(GREENBLATT, 2010, p.51), ela consiste em identificar, de maneira simples, companhias
listadas em bolsa que tenham alto valor e fundamentos sélidos, mas que estejam sendo
negociadas a precos mais baixos no mercado. A identificacdo destas oportunidades ¢ obtida a
partir da criacdo de um ranking.

O ranking baseia-se em escolher a¢des com altos ROICs (Return on Invested Capital —
retorno sobre capital investido) e EV/EBIT (GREENBLATT, 2010). Em outras palavras ranking
proposto por Greenblatt ¢ composto, portanto, por empresas de alto valor — medido por meio
do retorno sobre o capital — e com pregos baixos — mensurado pela relagdo de lucro sobre o

valor de mercado das companhias.



Utilizando um processo simples de escolha de acdes, a Magic Formula foi capaz de
compor portfolios anuais que geraram um CAGR acima de 30% no periodo de 1988 a 2004 nos
Estados Unidos, em comparagdo a 12% do S&P500 (OLIN, 2011). Alguns back-tests foram
realizados no mercado americano (PERSSON; SELANDER, 2009) e a metodologia foi
aplicada em outros mercados, tendo conseguido retornos acima do mercado.

Assim como os resultados alcangcados por Graham os resultados da Magic
Formula contrariam a teoria moderna de finangas, em especial a Hipotese do Mercado
Eficiente (HME) difundida por Eugene Fama (1970). Dentre as trés formas de
eficiéncia de mercado descritas por Fama (1970) a Magic Formula viola a mais fraca, ja que
retornos superiores ao mercado ajustados pelo risco sdo consistentemente alcancados apenas
utilizando dados historicos.

Para a aplicacdo destas estratégias de investimentos foi necessario a aplicagao de rotinas
de extracdo de dados em conjunto com o armazenamento de dados em estruturas SQL em um
ambiente de sistemas distribuidos, possibilitando assim a criagdo de uma ferramenta com acesso
aos dados de um banco de dados em nuvem.

Com o objetivo de consolidar as informagdes dos indicadores necessarios, foi criada
uma rotina de Extra¢do, Transformagao e Carregamento (ETL) de dados em linguagem Python,
utilizando uma técnica de web scraping (método de extracdo de dados da web), para realizar
mensalmente a extracdo de dados fundamentalistas referentes a todas as empresas brasileiras
listadas na Bolsa de Valores brasileira.

Apo6s o carregamento os dados sdo salvos em um banco de dados SQL em nuvem,
usando a plataforma Redshift da AWS, para viabilizar a ingestdo e manipulacdo em uma

ferramenta de business intelligence, no caso, o Power BI.



2. REFERENCIAL TEORICO

Para a elabora¢ao do trabalho foram reunidos diversos conceitos e estudos sobre o tema,
a fim de pautar o desenvolvimento do projeto com uma base solida do assunto abordado. Com
isso foi possivel desenhar e definir a melhor estratégia e ferramentas para alcangar os objetivos

propostos inicialmente.

2.1. Analise Fundamentalista
Bazin (2010) aclara que o mercado de capitais permite direcionar a alocag¢ao de recursos
para projetos que contribuem para o crescimento econdmico e geragdo de valor. Na mesma
linha Bartunek, Napolitano, Moreau (2016) informam que a alocagao de recursos deve focar na
geracdo de lucros, precos e valores. Nesse ambiente, Graham (2016) exprime que a analise
fundamentalista permite selecionar ativos potenciais haja vista que centra no valor do ativo e

na consisténcia dos resultados obtidos pelas companhias.

Segundo Pereira (2013), a andlise de investimento se volta para constatar critérios que
lhes ajudardo (investidores) a encontrar a melhor decisdo para a compra e venda de agdes. O
sucesso de um investidor depende somente de sua competéncia em analisar as agdes. Conforme
sua experiéncia melhora nas analises, diminuirdo as possibilidades de ser influenciado por

“boatos ou dicas”.

Nesse sentido emerge a necessidade que norteia esse trabalho: A dificuldade de realizar
uma analise completa de maneira manual do mercado de acdes afim de identificar as melhores
oportunidades de investimentos seguindo o Value Investing e minimizando os riscos.

Graham (2016), em seu livro “O Investidor Inteligente”, menciona a necessidade da
utilizacdo de meétricas e estratégias para a selecdo de ativos e propde um sistema de
investimento baseado na andlise fundamentalista de agcdes com o objetivo principal de evitar
erros substanciais de selecdo e desenvolver técnicas que sejam adequadas aos seus interesses
de investimento.

Ainda, nesse mesmo sentido, Graham (2016) ¢ considerado o precursor da estratégia de
investimento em valor de ativos, denominada andlise fundamentalista. O cerne da estratégia
busca adquirir ativos de empresas sélidas com 6timas perspectivas de geracao de caixa e manté-
las no portfélio de investimentos por um longo periodo, de modo a maximizar lucros e valorizar

a distribuicao de dividendos



O estudo em questao tem como objetivo aplicar o sistema de investimento, proposto por
Graham e o modelo proposto por Greenblat, na BM&F Bovespa e criar uma ferramenta que
possibilite aos pequenos investidores brasileiros obter rentabilidade acima dos indices de

mercado.

2.2. A estratégia de Benjamin Graham versus a Estratégia de Joel Greenblatt

Considerado o precursor da estratégia value investing (investimento em valor) em agdes,
Benjamin Graham formalizou seu método classico de andlise de investimentos no livro 7The
Inteligent Investor, no qual propde um sistema de investimento para o pequeno investidor com
0 objetivo principal de guid-lo contra areas de possiveis erros substanciais e desenvolver
estratégias que sejam adequadas aos seus interesses de investimento.

O foco desta estratégia compreende a comprar acdes de empresas solidas com Otimas
perspectivas de geragdo de caixa e manté-las no portfolio de investimentos por um longo
periodo, objetivando, desta forma, a maximizagao dos lucros.

De acordo com Graham (2003), em cada compra o investidor buscara obter uma
qualidade minima nos resultados passados e na condi¢ao financeira atual da empresa, além de
uma quantidade minima em termos de lucro e patrimonio por cada dolar investido.

Graham (2016) estruturou sua teoria com base em um método puramente quantitativo,
focando em encontrar empresas vendidas a multiplos baixos e nas melhores hipdteses por
menos que o seu capital de giro liquido.

Para Graham (2016), investimento ¢ diferente de especulacdo, posto que aquele se
refere a operagdo que, apds a analise de suas premissas, promete a seguranca do principal e
um retorno adequado. As operagdes que ndo se enquadrarem nessa perspectiva siao
especulativas.

Na composicao de uma carteira de agdes deve-se esperar a flutuagdo dos precos, para
comprar barato, ndo se preocupando com grandes quedas, posto que nesse momento encontra-
se as grandes oportunidades. Assim, ndo se deve comprar uma ag¢do porque ela subiu nem
vender porque ela caiu, posto que as flutuagdes do mercado sao naturais.

A compra de agdes deve ter por base empresas negociadas no mercado a valores
ndo superior a um ter¢o de seus ativos tangiveis liquidos, mediante uma relagdo P/L
satisfatoria e uma posi¢do financeira forte e a0 menos, uma possibilidade de que os seus lucros

serdo pelo menos mantidos através dos anos. As flutuagcdes do mercado sdo constantes, com



variagdes naturais para o investidor, de modo a ser necessario utilizar essas varidveis para
descobrir agdes que estejam sendo vendidas abaixo de seu valor intrinseco, ao invés de tentar
comprar barato e vender caro, mediante a compra de ac¢des quando os precos foram
convenientes e respeitem a margem de seguranga. Essas flutuagdes de mercado sdo a razao do
lucro, seja pela valorizagao de seus papéis com o tempo, seja mediante a compra e venda a
precos vantajosos. Assim, as flutuagdes de curto prazo sdo inevitaveis e tipicas do mercado.

Ao empregar valores em operagdes de risco ¢ essencial impor limites e o
disciplinamento de um programa regular de investimentos, posto que o investidor deve estar
atento as possibilidades de se lucrar com eles.

Graham (2016) sugere sete critérios de quantidade e qualidade Testa (2011) e Testa
(2012) para a selegao de acdes especificas, adaptados com base nos trabalhos para a realidade
brasileira:

i. Tamanho do negdcio adequado - empresa com receita anual liquida maior ou igual
que R$ 300 milhdes no ano anterior a selecdo de agoes.

i1. Boa situagdo financeira - empresa com liquidez corrente (AC/PC) maior ou igual a 1
no ano anterior a selegdo de agoes;

iii. Estabilidade nos lucros - constancia nos lucros, no periodo de 10 (dez) anos
anteriores a selecdo das agdes, sem prejuizos;

iv. Histérico de dividendos - pagamento de dividendos 10 ultimos anos anteriores a
selecao de agdes;

v. Crescimento do lucro - um crescimento minimo de pelo menos 30% no lucro, nos
ultimos 10 (dez) anos anteriores a sele¢dao de acdes;

vi. P/L moderado - preco da acdo no fechamento ndo pode ser maior do que 15 vezes o
lucro por agdo no ano anterior a sele¢ao de acdes;

vii. P/L vezes P/VPA moderado - o produto do P/L pelo P/VPA nao deve exceder a 22,5
no ano anterior a selecao de acoes.

Segundo Graham (2016), esses protocolos eliminardo a grande maioria de agdes
candidatas ao portfolio, mantendo as acdes mais robustas e com maior lucratividade.

Ao investir em acdes, com a finalidade de fazer um bom investimento, ¢ preciso analisar
a possibilidade de comprar uma ag¢do com P/VPA préximo a 1. Assim, a empresa estd valendo
um valor perto de seu Patriménio Liquido. Se a relagdo P/VPA for menor que 1 o mercado estd

precificando um risco, nesse caso € um sinal de alerta para uma analise mais profunda.



Um investidor deveria tomar por base o indice P/L satisfatorio, uma posi¢ao financeira
forte, e uma projecao de lucros que tenha condicao de se perpetuar por muitos anos. Nao ¢
muito exigir de uma acgdo ser cotada modestamente no mercado, mesmo em situacdes de
mercado em alta. O investidor deve analisar esses aspectos para ndo comprar multiplos
elevados, a exemplo de crescimento esperado acima da média. O mercado comumente fornece
opgoes de papéis bons e baratos, mesmo que haja uma dificuldade normal de pesquisa para
localizar boas empresas, € isto ¢ o objetivo maior do desenvolvimento da ferramenta fruto deste
trabalho.

Graham (2016) evidencia que o mercado possui duas vertentes. Na primeira, muito mais
frequente que se imaginar, o mercado est4 errado, sendo uma oportunidade para o investidor
obter boas oportunidades nesses erros. A outra, ¢ que maioria das empresas altera suas
caracteristicas e qualidades com o passar dos anos, algumas vezes para melhor, outras para pior,
razdo pela qual o investidor deve estar atento as performances das companhias.

Conforme destaca Graham (2016), a avaliagdo de um investimento bem feito depende
tanto dos dividendos como da valorizagcdo de seus papéis, devendo o investidor testar a
efetividade da governanga coorporativa da companhia. A base de Graham (2016) reside no
conceito de margem de seguranca que estéd atrelada ao preco pago. Em precos elevados, ndo
existe seguranca para o investimento, ficando destoadas as questdes de prudéncia e
discernimento, podendo embutir perigos elevados inerentes as constantes mudangas do
mercado. A margem de seguranca quando aplicada na andlise de ativos subavaliados ou
barganhas torna-se relevante.

Conforme vimos, Graham sugere sete critérios de quantidade e qualidade para a selecao
de a¢des especificas, enquanto seu aluno Joel Greenblatt segue somente 3, o ROIC, o P/L e o
filtro dos setores de financgas e servigos de utilidade publica.

Ao desenvolver a Magic Formula, em sua publicacao de 2006, Joel Greenblatt usou-se
dos ensinamentos transmitidos por Benjamin Graham com a filosofia de Value Investing.

Neste estudo, Greenblatt (2006 e 2010) pretendeu buscar agdes baratas com vantagem
competitiva sustentdvel de longo prazo e identificar tais aspectos com base em indicadores
fundamentalistas, com o objetivo de formar um conjunto de a¢cdes que gerariam um retorno
médio anual maior do que o indice do mercado.

Utilizando os critérios da Magic Formula, foram formadas carteiras, segundo o autor,

com ganhos superiores ao retorno obtido pelo S&P500 entre 1988 e 2004. As carteiras com



ajustes anuais de suas composi¢des obtiveram rendimento médio anual de 30% contra 12% do
S&P500. O desempenho das carteiras utilizando a Magic Formula foram superiores ao S&P500
mesmo apods descontar o risco. (MILANE, 2016, p.11).

Analisando a estratégia da Magic Formula podemos perceber a simplicidade da sua aplicacao
e replicagdo, porém Greenbalt adverte sobre o viés de confirmacao que temos ao analisarmos
dados historicos e a partir deles fazer suposigdes dos resultados que poderiamos ter tido. Para
Greenblatt (2010, p.59), “(...) enquanto uma foérmula computadorizada para escolher acgdes
possa parecer ter gerado retornos teoricos espetaculares, repetir esses resultados no mundo real
pode ser bastante dificil. Por exemplo, a “Magic Formula’ pode acabar escolhendo companhias
tdo pequenas que apenas poucas pessoas teriam como efetivamente compra-las. Em geral,
companhias pequenas contam com poucas agdes disponiveis para compra € at€é mesmo uma

pequena demanda por essas agdes pode elevar seu preco. Se for esse o caso, a formula pode

i

parecer 6tima no papel, mas na vida real os resultados fantasticos ndo podem ser repetidos. *

Diante dessas dificuldades, ¢ necessario fazer alguns ajustes na féormula para adequar ao
modelo real, selecionando assim como Graham empresas de grande porte, ¢ removendo os
setores de finangas e servicos de utilidade publica (isto ¢, fundos mutuos, bancos e seguradoras)
(GREENBLATT, 2010).

A partir das publicagdes mais recentes na literatura sobre backtest da “Magic Formula”,
podemos distinguir dois que adaptaram a féormula de Greenblatt original (2006 e 2010) para
obter melhores resultados.

O lucro bruto na féormula ROIC (Ebit / Capital total investido) em vez do EBIT foi
utilizado por Blackburn e Cakici (2017), que criaram uma férmula para identificar empresas
que possuem vantagem competitiva sustentavel no que tange ao Lucro bruto / Capital total
investido. Esta nova metodologia foi introduzida por Novy-Marx (2013) e denominada IMF
(Improved Magical Formula). Blackburn e Cakici (2017) encontraram, nesta publicacdo, os
melhores retornos médios anuais de IMFs de acordo com Novy-Marx (2013) do que na “Magic
Formula” original desenvolvida por Greenblatt (2006 e 2010), onde os resultados foram
significativos em todas as regies analisados (América do Norte, Europa, Japdo e Asia).

No Brasil, vale ressaltar que dois estudos retro estimaram a inovadora “Magic Formula”
proposta por Greenblatt (2006 e 2010) para testar a eficacia da formula na obtencdo de retornos

anormais. Zeidler (2014) combinou uma série de carteiras de dezembro de 2002 a maio de 2014,



combinadas com a quantidade de acdes e periodos de swap de agdes, € comparou com o indice
de acdes brasileiro Ibovespa, para que o retorno pudesse ser analisado. Todas as composi¢des
de carteiras de investimento formadas pelo método de Greenblatt neste estudo (2006 ¢ 2010)
obtiveram retornos significativos, mesmo se ajustados para o risco. Como resultado, a taxa
composta de crescimento anual da pior carteira € superior a 13 pontos percentuais. Além disso,
a pesquisa mostra que ha evidéncias de que sua forma fraca viola a hipotese de mercado
eficiente.

O segundo estudo ¢ o artigo de Milane (2016), originado a partir da “Magic Formula”,
Milane comp0s diversas carteiras de agdes com tamanhos distintos e realizou grandes mudangas
nas composic¢des entre janeiro de 2000 e junho de 2015, sendo composta por a¢des do IBrX-
100 e comparou com os retornos ao com o retorno do préoprio indice IBrX-100 no mesmo

periodo. Nem todas as composigdes superaram o retorno do indice analisado, segundo o autor:

Obviamente, carteiras com mais agdes ¢ periodos de detencdo mais
longos superam carteiras menores com maior giro. A carteira de
investimentos de 10 a¢des tem prazo permanente de 1 ano e apresenta
a maior taxa composta de crescimento anual (17,77%), superando a
taxa composta de crescimento anual de 13,17% do IBRX-100 no

mesmo periodo (MILANE, 2016, p.47).

Embora o risco sistémico de todas as carteiras compostas a partir da publicagdo Milane
(2016) seja inferior ao indice IBrX-100, a conclusdo € que a “Magic Formula” ndo aumenta os
retornos extraordindrios em relacdo aos retornos do indice de mercado, porém ¢ uma forma

valida de investir seguindo a filosofia de Value Investing.

2.3. Crawler e Web Scraping

Web Scraping ¢ uma técnica de captura de dados a partir de sites. Esta intimamente
relacionado com a indexacdo da Web, que indexa mais detalhes sobre a mesma utilizando
scripts ou bots (robds de busca) e ¢ uma técnica mundial adotado pela maioria dos motores de
busca. Em contraste, concentram-se mais na transformacao de dados ndo estruturados na
internet, geralmente em formato HTML, em dados estruturados que podem ser armazenados e
analisados em um banco de dados central, local ou planilha. A extracao de dados utilizando este
método ¢ realizada pela simulacdo da navegacdo de um ser humano, que podem incluir a
comparac¢do on-line de precos, monitoramento de dados, deteccdo de mudangas em Web sites

além de pesquisas e integragdo de dados.
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24. ETL

Abreviatura do termo Extract Transform Load, ETL € um processo de manipulacao de
dados que tem a capacidade de ler diferentes formatos de arquivos e tipos de dados, e transporta-
los de um ambiente para outro. O ETL serve para consolidar dados de origens diferentes, muitas
vezes nao estruturados e formata-los para atender os requisitos operacionais do sistema de

armazenamento e as necessidades de uso.
Ele pode ser dividido em 3 etapas, a extragdo, a transformagao e por fim o carregamento.

Na primeira etapa sao definidas as fontes de dados e de acordo com suas estruturas sao
convertidas para um formato estruturado utilizando de estratégias de automacao do processo de
extragdo. Embora haja muitas linguagens de programagao que podem ser usadas no processo
de ETL, a mais utilizada atualmente ¢ a linguagem Python, pela sua eficiéncia e agilidade no

desenvolvimento (Silva, 2019).

A segunda etapa, ¢ a transformacao dos dados para atender a regra de negocio e viabilizar
o uso dos dados para o objetivo definido. Ela envolve a aplicacdo de a¢des como limpeza de
dados, enriquecimento de dados através da junc¢do de informagdes de uma ou mais fontes de
dados distintas, filtros, agregacdes e outras manipulagcdes necessarias de acordo com os

requisitos do projeto.

Por fim, o carregamento, nessa etapa os dados sdo armazenados em uma estrutura
previamente planejada, seja no formato tabular, SQL, quanto no formato nao estruturado,
NoSQL, que atenda as necessidades posteriores de conexdo. Essas estruturas sao chamadas de
data warehouse, data lake, data mart ou data store operacional de acordo com as suas
caracteristicas de relacionamento, tratamento de dados e aplicacdo. E o uso de dados € realizado
através de conexdes estabelecidas entre os softwares de consumo de dados com a plataforma

de armazenamento escolhida.

2.5. Python

Python ¢ uma linguagem de programagao, Open-Source, orientada a objetos e de alto nivel.
Sua versatilidade e simplicidade possibilitam desenvolvimento 4gil de solugdes para diversos
campos de estudo. A popularidade da linguagem se deve ao fato da facilidade do aprendizado
e sua legibilidade, que tem como consequéncia positiva o baixo custo na manutengao do cédigo.

(PYTHON.ORG, 2020)
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A sua escolha se baseia na sua popularidade e facilidade de integragdo com as plataformas
e estratégias usadas no projeto, além da disponibilidade de acesso a bibliotecas que possibilitam

ter uma implementacdo agil do projeto. (PYTHON.ORG, 2020)

Para realizar a automagao das agdes necessarias para o ETL, foram usadas as bibliotecas
Selenium Web Driver, Beautiful Soup e Pandas respectivamente para navegacao ¢ manipulacao
das paginas da web, extragdo dos dados das paginas e organizacdo dos dados em modelo

tabular.

2.6. Node.JS
A linguagem Javascript foi criada em 1995 e se tornou a linguagem padrdo para o

desenvolvimento de navegadores e clientes da Web.

Desde entdo, houve varias tentativas de conseguir sua execugao server-side. Todos falharam
porque seu desempenho era extremamente baixo em comparagdo com as linguagens existentes

no mercado (como PHP ou Java).

Porém, com o rdpido desenvolvimento da Web nos tltimos anos, a linguagem Javascript e
seu mecanismo de execugdo passaram por diversos aprimoramentos, de forma que além de

operar paginas HTML, também podem ser executados para outros fins.

Embora o Javascript tenha uma histéria de mais de 20 anos, seu uso server-side s6 apareceu
recentemente. Com essa nova etapa de uso do Javascript, as aplicagdes server-side comecaram
a ser implementadas e em 2009 foi criado o primeiro ambiente de execuc¢do Javascript para esse

fim: Node.js.

Portando, Node.js pode ser definido como um ambiente de execugao Javascript do server-
side. Isso significa que, com o Node.js, os scripts Javascript podem ser criados para rodar como
um programa independente na maquina, em vez de depender do navegador para rodar como

estamos acostumados.

Embora recente, o Node.js tem sido utilizado por grandes empresas do mercado de

tecnologia, como Netflix, Uber e LinkedIn.

O principal motivo para sua adocdo ¢ sua alta escalabilidade. Além disso, sua arquitetura,

flexibilidade e baixo custo o tornam a escolha ideal para solugdes rapidas para ambientes
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serveless. Inclusive os principais fornecedores de produtos e servigos em nuvem ja suportaram

o uso de Node.js para desenvolver solugdes escalaveis.

Em comparacdo com outras tecnologias mais tradicionais, a criagdo de um ambiente Node.js
e o upload de aplicativos € uma tarefa que ndo requer muitos recursos de computagao. Se usado
em combinac¢do com ferramentas como AWS Lambda, que ja conta com um suporte nativo ao
Node.js a velocidade de implantagdo e replicacdo da maquina sera muito significativa. Em um

ambiente escalavel, isso significa custos mais baixos e maior eficiéncia.

2.7. SQL

SQL significa "Structured Query Language" ou " Linguagem de Consulta Estruturada " em
portugués. Resumindo, ¢ uma linguagem de programagdo para lidar com bancos de dados
relacionais (baseados em tabelas). Ele foi criado para permitir que varios desenvolvedores

acessem e modifiquem simultaneamente os dados da empresa de forma simples e unificada.

O SQL foi originalmente desenvolvido no projeto System R do laboratorio da IBM em San
Jose no inicio dos anos 1970 para provar a viabilidade de implementagdo do modelo relacional
proposto por EF Codd. O nome original do idioma era SEQUEL, que era uma sigla para
"Structured English Query Language".

A linguagem ¢ um bom padrdo de banco de dados. Isso decorre de sua simplicidade e
facilidade de uso. Ele difere de outras linguagens de consulta de banco de dados porque a
consulta SQL especifica a forma do resultado em vez do caminho para obter o resultado. Ao
contrario de outras linguagens procedurais, ¢ uma linguagem declarativa. Isso encurta o ciclo

de aprendizagem para iniciantes em idiomas.

Embora o SQL tenha sido originalmente criado pela IBM, varios "dialetos" desenvolvidos
por outros fabricantes logo apareceram. Essa expansdo levou a necessidade de criar e ajustar
padrdes para o idioma. Essa tarefa foi realizada pelo American National Standards Institute
(ANSI) em 1986 e pela ISO em 1987. Uma de suas variagdes que mais se destaca € o

PostgreSQL, na qual ¢ a base da linguagem da plataforma Amazon Redshift.

Mas apesar disso o Amazon Redshift e o PostgreSQL tém muitas diferencas muito
importantes. O Amazon Redshift foi projetado para aplicativos de processamento analitico

online (OLAP) e inteligéncia de negocios (BI) que exigem consultas complexas em grandes
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conjuntos de dados. Para atender a requisitos particulares, o esquema de armazenamento de
dados dedicado ¢ o mecanismo de execucdao de consulta usado pelo Amazon Redshift ¢
completamente diferente da implementa¢do do PostgreSQL. Por exemplo, os aplicativos de
processamento de transagdes online (OLTP) geralmente armazenam dados em linhas, enquanto
o Amazon Redshift armazena dados em colunas, usando codificacao de compressao de dados
especializada para uso de memoria e E/S de disco otimizado. J& algumas fungdes do
PostgreSQL, adequadas para processamento OLTP em escala menor, como indices secundarios
e operagdes eficientes de manipulacdo de dados de uma tnica linha, foram omitidas para

melhorar o desempenho.

2.8. AWS

O ambiente cloud da AWS (4dmazon Web Services) possui um sistema completo de
ferramentas que permitem a criagdo de uma arquitetura completa de solugdes em nuvem. Das
quais se destacam os servicos Amazon Simple Storage Service (Amazon S3), para
armazenamento de dados em formato de arquivos, AWS Lambda, para execugdo de scripts para
automagao de processos entre os servigos, € 0 Amazon Redshift, um banco de dados SQL em

cloud.

Com um formato amigével, préximo ao ambiente de pastas do sistema operacional
Windows, o Amazon S3 ¢ uma ferramenta util para intermediar os processos de ingestdao dos
dados na plataforma AWS. Suas caracteristicas sao a escalabilidade, disponibilidade, seguranca

e performance no acesso dos dados.

A execucao dos scripts de carregamento dos dados entre as aplicacdes cloud fica por conta
do AWS Lambda. Sua légica de dimensionamento de clusters permite a integragao e automacao
do processo de carregamento dos dados no ambiente do Amazon Redshift, gerando agilidade

no processo de disponibilizagdo dos dados para consumo dos usuarios.

Tendo uma estrutura tabular, atendendo o modelo SQL, o Amazon Redshift se destaca pelo
seu desempenho, disponibilidade e seguranga dos dados. Gracgas ao sistema distribuido que o
banco de dados possui, a disponibilidade de acesso se torna garantida nas mais diversas ocasides
e sua escalabilidade permite um desenvolvimento sem preocupagdes com a estrutura do

servidor.
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Para integracdo do ETL com o banco de dados, temos presente a biblioteca boto3, que
permite a integracdo de dados através da linguagem Python. E para consumo de dados pela
plataforma de business intelligence, ha a presenga de um driver JDBC, nativo da ferramenta

Power BI, que permite a conexdo de forma satisfatoria.

2.9. Power BI
A necessidade de conexdo e visualizagdo dos dados apds todos os tratamentos e
manipulacdes realizadas nos leva a escolha de uma ferramenta que facilite a interacdo do

usuario com as informacodes construidas.

Se baseando em solugdes presente nos meios corporativos, as defini¢des das ferramentas de
business intelligence atendem perfeitamente a nossa necessidade de prepara¢ao de dados para
analises, possibilitando a criagdo de relatorios, painéis e visualizagdes de dados. Permitindo a

tomada de decisdo por parte do usuario final.

O maior desafio para uma empresa ¢ dominar os dados e informagdes para analisar e
interpretar objetivamente os dados e informacdes, e obter melhor suporte e auxilio no processo
de tomar decisdo. As empresas mantém muitos dados sobre seus negdcios, mas t€m dificuldade

em traduzi-los em informagdes relevantes, dificultando a tomada de estratégias decisivas.

O Gartner Group (2019) criou o termo Business Intelligence (BI) em 1990, mas "este
conceito comegou antes, € suas raizes estdo no sistema de relatorios GIS-Management
Information System - (do inglés, Management Information System-MIS) na década de 1970 "
(TURBAN et al., 2009, p. 27), devido as limitagdes técnicas da época, o sistema foi projetado

para gerar estatisticas e relatorios bidimensionais.

Atualmente o mesmo grupo realiza pesquisas de mercado nas principais plataformas de BI
todos os anos para mostrar o posicionamento de cada empresa do setor de BI. Os resultados
apresentam a colocacdo de cada fabricante através de uma matriz denominada “quadrante
magico”, onde o eixo “X” representa a abrangéncia de visdo do fabricante e o eixo “y” representa
a habilidade de executar a tarefa a que se propde. Sendo assim na Figura 1 o resultado
apresentado na pesquisa realizado em 2019 pela Gartner Group (2019). Tendo em destaque a

empresa Microsoft, criadora do software Power BI.
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Figura 1 - Resultado da pesquisa de plataformas BI
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Fonte: GARTNER, 2019.

BI ¢ formado por um conjunto de ferramentas e técnicas que tem por finalidade
proporcionar de forma 4gil as informacdes imprescindiveis para as tomadas de decisdes
(MIKROYANNIDIS; THEODOULIDIS, 2010). Um conceito mais definido Microsoft (2019).

Um conceito mais definido Microsoft (2019):

Uma ferramenta de business intelligence (BI) é um software aplicativo que pode
coletar e processar grandes quantidades de dados ndo estruturados de sistemas
internos e externos [...]. Essas ferramentas ajudam a preparar dados para analise,
permitindo a criagdo de relatorios, painéis e visualizagdes de dados. Os
resultados permitem que funcionarios e gerentes acelerem e aprimorem a tomada
de decisdes, aumentem a eficiéncia operacional, descubram o potencial de
receita, identifiquem tendéncias de mercado, apresentem KPIs reais e descubram

novas oportunidades de negocios.
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Turban e Volonino (2013, p.326) sustentam que o Bl agrega valor nas empresas através das
extensdes de informagdes em todos os niveis (estratégico, tatico e operacional) de forma a

maximizar os resultados.

Sua tecnologia visa melhorar a qualidade das informagdes prestadas aos gestores
(AFFELDT; SILVA JUNIOR, 2013). Pode ser definida como uma ferramenta inteligente
baseada em informagdes € monitoramento ambiental, que utiliza dados ou ferramentas técnicas
de varias fontes para apoiar as decisdes de gestdo no empreendimento por intermédio de

software (PETRINIL; POZZEBON; FREITAS, 2004).

O BI visa integrar todos os tipos de dados, independente de sua fonte ou formato, para que
os tomadores de decisdo tenham mais informagdes e dados (TURBAN; VOLONINO, 2013).
Bezerra et al. (2014) acrescentam que a ferramenta facilita a integracdo de dados de fontes
multiplas para fornecer melhores capacidades analiticas, informagdes inteligentes e atualizadas.

Rastreando e simplificando os processos de negdcios.
Os principais objetivos do Bl sao (TURBAN et al., 2009)
a) Permitir acesso interativo aos dados;

b) Fornecer operagdes sobre esses dados e fornecer aos gerentes e analistas de negdcios a

capacidade de realizar a melhor analise;

¢) Usando dados, condi¢cdes e desempenho atuais por meio de andlise historica, os
tomadores de decisdo podem obter insights valiosos que podem ser usados como base para a

tomada de decisdes e uma melhor visao do cenario.

Para implementar o BI, Abukari e Jog (2003) sugerem que voce€ siga seis passos importantes

para alcangar o sucesso em sua implementacao:

a) Determine os requisitos a serem atendidos na solu¢do de BI. A demanda deve estar

atrelada aos objetivos e estratégia da empresa;

b) Identificar fontes de dados ja existentes na organizagdo. Ja existe uma grande quantidade
de informagdes nos bancos de dados, planilhas e arquivos da organizagdo. Claro, mais
informagdes precisam ser criadas, mas as informacdes existentes devem ser verificadas

primeiro;
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c¢) Extraia, transforme e carregue dados para criar uma base para convergéncia mutua. Este

processo deve garantir que todas as informacgoes relevantes sejam consideradas consistentes;

d) A organizagdo deve selecionar ferramentas para apresentar, visualizar e analisar as

informacgdes dos resultados;

e) Cria relatérios padrdo, oferece suporte a analise sob demanda e mineragdo de dados e

obtenha uma compreensao profunda dos principais indicadores de desempenho;

f) Planeje uma implantacdo em toda a empresa para garantir que os tomadores de decisdo

obtenham informagdes suficientes quando e onde precisarem.
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3. METODOLOGIA
O desenvolvimento do projeto foi realizado priorizando, como ponto central, as etapas de
extracdo de dados financeiros para andlise e formatacdo dos indicadores fundamentalistas,

sendo esta etapa a maior contribui¢do do trabalho.

Para alcancar de forma satisfatoria o resultado proposto, foram ponderadas técnicas e
ferramentas que melhor atendessem as especificagdes iniciais e limitagcdes de custos.
Entretanto, tais limitagdes ndo tiveram impactos negativos no resultado final, validando, assim,

a escolha da abordagem, técnica e ferramentas, descritas a seguir.

3.1. Procedimentos de coleta e transformacao dos dados

Usando unicamente a linguagem Python, nessa etapa foi realizada a automacao da rotina de
ETL. A primeira etapa consiste na extragdo dos dados que através do link site map da pagina
web “https://statusinvest.com.br/”, foi desenvolvida uma rotina de Crawler para extragdo dos

links que serviram como endpoints para a rotina de Web Scrapping.

A extra¢do dos dados das paginas catalogadas pelo Crawler foi realizada através das
funcdes de procura da biblioteca Beatiful Soup, na qual percorreu em loop a lista catalogada
extraindo, dos campos mapeados, as informagdes necessarias para o desenvolvimento do
projeto. No caso dos dados historicos fora necessario o uso da biblioteca Selenium Web Driver

para a manipulacao de objetos JavaScript presentes nas paginas consultadas.

Ap0s a extragdo completa dos dados das paginas foi realizada a segunda etapa do processo
de ETL, a transformacao dos dados. Primeiro foi transformado o formato lista de dicionarios
em um formato tabular através da biblioteca Pandas, facilitando a limpeza das informagdes e a
transformagao dos tipos de dados para atender as necessidades de manipulagdo e calculo dos
dados do projeto, economizando recursos da plataforma AWS e tempo de processamento das

informacdes no Power BI.

Por fim, o carregamento dos dados foi realizado através da conversao do dataframe para o

formato CSV e feito o carregamento para o servico Amazon S3, usando a biblioteca boto3.

O diagrama completo da contribui¢do do trabalho pode ser observado na figura 2, gerando

uma visao macro do fluxo desenvolvido ao longo do estudo.
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Figura 2 — Diagrama do Processo
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3.2. Configuracio da plataforma AWS
Para a utilizacdo do servico Amazon S3, foi necessaria a criagao de bucket e suas subpastas
para armazenar os arquivos coletados. O processo se baseia na execugao de rotinas estruturadas

que seguem uma ordem definida.

Para a criacdo do bucket no Amazon S3 podemos acessar o AWS Management Console ¢
através da pagina da ferramenta executar os procedimentos através do botdo “Criar bucket”. O
bucket criado serve como um contéiner de objetos, no qual foi utilizado para armazenar as

pastas e arquivos utilizados no processo.

Vale ressaltar que o nome do bucket deve ser unico globalmente, isto €, ndo é permitido que
utilize um nome j4 utilizado por qualquer usuario da ferramenta do Amazon S3. A regido do
contéiner ¢ necessaria para definir o local de armazenamento desses dados e ¢ recomendével a
escolha de uma regido proxima para otimizar a laténcia ou uma regido com um custo menor

afim de minimizar custos ou atender aos requisitos regulamentares.

ApoOs essa etapa foi necessaria a criagdo do cluster e das tabelas no Amazon Redshift,

também, via AWS Management Console.

Semelhante ao processo do Amazon S3, na pagina inicial da ferramenta Amazon Redshift
¢ possivel selecionar a opcao “Create cluster” e definir o nome do cluster e seu plano de
assinatura, o cluster serve como um grupo de nds, com colecdes de recursos, podendo conter

um ou mais bancos de dados.

Para o seu acesso ¢ necessario criar um usudrio administrador e a senha. E a criacdo de
tabelas e views pode ser realizada através da ferramenta Query editor, nativa do Amazon

Redshift, com o uso da linguagem PostgreSQL.
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Em seguida, configuramos o AWS Lambda, via AWS Management Console, para realizar
de forma automatica a integracdo dos dados do Amazon S3 com o Amazon Redshift, com

gatilho configurado para o método POST no Amazon S3.

Na pagina inicial da ferramenta AWS Lambda ha a opc¢ao de “criar funcao”, na qual ¢
necessario definir o nome da fung¢ao, o idioma e a arquitetura, no nosso cado o idioma Node.js

14.x, por ser a versdo mais recente da linguagem e pela facilidade de implementagdo da func¢ao.

Por fim configuramos a fung¢ao criada, realizando o carregamento do arquivo zip do script
a ser executado e para evitar que a execucao do script seja cancelada por limite de tempo, foi

configurado o tempo de execug¢do limite de 10 minutos.

Além disso foi configurada a execu¢do do script de forma automatica com a criagdo do
arquivo no Amazon s3, criando o gatilho para o método POST e o prefixo da pasta na qual o

arquivo sera armazenado.

3.3. Integraciao Power BI e Amazon Redshift

Com os dados presentes no Amazon Redshift, ¢ iniciado o processo de cria¢do do relatorio
usando o Power BI Desktop. Por permitir uma conexao nativa com o Amazon Redshift, o Power
BI nos permite importar as tabelas presentes no banco de dados em nuvem através do botao

"Obter dados", conforme figura 3.
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Figura 3 — Obter dados do Amazon Redshift

Inserir Modelagem X
Obter Dados

= la L

Obter Pasta de trabalho do Cor Pesquisar Tudo I
dados ~ Excel Iz
Tudo Banco de dados do SAP HANA A
Arquivo Servidor de Aplicativos SAP Business Warehouse
Banco de Dadaos Servidor de Mensagens SAP Business Warehouse
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Servicos Online Google BigQuery

- A Varbica

Fonte: Autor.

A seguir € necessario indicar qual ¢ o enderegco do servidor do cluster que configuramos
anteriormente e informar o banco de dados que iremos acessar, conforme os campos “Servidor”

e “Banco de Dados” da figura 4.

Figura 4 — Tela de acesso ao servidor e banco de dados

Amazon Redshift
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. * Importar
O DirectQuery

S [

Fonte: Autor.

Ap0s a seleg¢do do servidor e banco de dados, informamos as credenciais de acesso ao banco
de dados, inserindo o nome de usuario e a senha e escolhemos as tabelas a serem importadas

para o Power BI, para inicio da aplicagdo das estratégias e modelagem dos dados.
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3.4. Modelagem e aplicacio das estratégias de Value Investing

Apos a ingestdo das tabelas do Redshift no Power BI realizamos a defini¢ao de tipos de
dados, filtro de valores e aplicacdo das regras, das estratégias de investimento abordadas,
através da ferramenta Power Query Formula Language (conhecida como "Linguagem M").
Com o tratamento de dados através do Power Query Formula Language reduzimos o volume
de dados carregados para aplicacdo do Power BI, tornando o arquivo leve e garantindo a

performance no carregamento dos dados.

Apos o carregamento, modelamos os dados seguindo o modelo Star-Schema, conforme
figura 5, um método de modelagem amplamente usado em bancos relacionais. Contudo para a
constru¢cdao do modelo é necessaria a normaliza¢ao dos dados, otimizando o volume de dados

para garantir a performance na visualizacdo dos dados.

Figura 5 — Modelo Star-Schema
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Fonte: Autor.

Apos a normalizacdo dos dados, segregamos as tabelas geradas em dois tipos, as tabelas
dimensdes e as tabelas fatos. As tabelas dimensdes descrevem a entidade comercial - o item
que vocé modela. As tabelas dimensdes do projeto incluem o tipo da agdo, o setor, nome da
empresa e outras caracteristicas imutaveis no curto prazo da acao e também datas de calendario.
A tabela de dimensao contém uma coluna-chave, para realizar o relacionamento entre a tabela

fato.
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A tabela fato armazena os valores mutaveis no curto prazo referente a agdo, como o ROIC,
EV, EBIT, P/L, cotagao da agdo e outros valores que extraimos durante o processo de Web
Scrapping. A tabela de fatos contém colunas-chave de dimensdo relacionadas a tabelas de

dimensdo e colunas de medidas numéricas.

A coluna-chave da dimensao determina a dimensdo da tabela de fatos e o valor da chave da
dimensdo determina a granularidade da tabela de fatos. Por exemplo, considere a tabela de fatos
do projeto que armazena os indicadores de analise fundamentalista com duas colunas-chave de
dimensdo “ID SETOR” e “TICKER”. A tabela tem duas dimensdes faceis de entender. No
entanto, a granularidade ndo pode ser determinada sem considerar o valor da chave da

dimensao.

Apo6s a modelagem sdo aplicadas as regras de negocios faltantes, através de formulas DAX,
fungdes disponiveis dentro da plataforma do Power BI, na qual nos permite criar expressoes
para calcular o os valores necessarios para a nossa aplicacdo. E por fim iniciamos a cria¢do das

visualiza¢des dos dados.
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4. ANALISE DOS RESULTADOS
Para a visualizagao de dados foram criadas duas telas, sendo a primeira uma tela inicial na
qual explica os métodos de selecdo de acdes presente no projeto e um botdo para acesso a tela

principal, conforme figura 6.

Figura 6 — Tela Inicial da Ferramenta

G UFU

- Value Investing - Aplicacio da estratégia de Benjamin Graham.
Seguindo 7 indicadores e premissas de mercado:

- Receita anual liquida »= R$ 300 milhées no ano anterior;
- Liquidez cormrente (AC/PC) > = 1 no ano anterior;

- Lucros recorrentes nos Gltimos 10 anos, sem prejuizos;

- Histérico de dividendos nos (ltimos 10 anos;

- Cresamento do lucro > 30% nos dltimos 10 anos;
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- Produto do P/L pelo P/VPA < 22.5;

- Férmula Mégica - Aplicacio da estratégia de Joel Greenblatt.
Seguindo um ranking com 2 indicadores e 1 premissa de mercado:

- ROIC;
- EV/EBIT;

- Remogao dos setores de finangas e servigos de utilidade publica;

Fonte: Autor.

Na tela principal, conforme figura 7, € possivel observar a exposi¢ao de dados ja coletados
pelo programa e compilados como informagdes as quais o usudrio tenha acesso sem necessidade
de qualquer outra a¢do que ndo a de entrar na pagina. A partir do acesso pode-se realizar uma

série de filtros nos quais conseguira acesso as informacoes desejadas.

Através dos filtros o usuario pode refinar sua escolha de investimento com base em suas
preferéncias pessoais, como o tipo do ativo, recuperagao judicial, setor e segmento, empresa e

mercado. Permitindo o acesso de forma que o usuario fique confortavel com sua selegao.
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Figura 7 — Tela de apresentacao dos resultados
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Fonte: Autor.

Os resultados obtidos na aplicagdo do filtro de Graham s3o consistentes com o estudo
apresentado por Artuso e Chaves Neto (2010), no qual a aplicacdo do filtro de Graham forma
uma carteira com uma quantidade baixa de agdes, impactando na diversificagdo do portfolio.
No presente trabalho tivemos apenas 3 agdes, sendo elas “CGRA3”, “EZTC3” e “SLCE3”.
Neste ponto, os resultados foram satisfatorios na aplica¢do da estratégia possibilitando uma
escolha de investimentos fi€is as estratégias Graham.

Tal resultado comprova as escolhas de métodos, ferramentas e técnicas aplicadas no
desenvolvimento.

Contudo, ao discorrer sobre o assunto temos que pontuar os ganhos e perdas que tivemos
com as escolhas apresentadas anteriormente. Seguindo o diagrama da figura 2, iniciamos a
analise de resultado a partir da fonte de dados, que apesar de ser uma fonte confiavel temos
limitacdes que fogem do nosso controle, sendo a principal delas a mutabilidade das péaginas
HTML, que podem sofrer mudancas nas tags e exigir uma manutengao no script desenvolvido.
Porém, ao decorrer do desenvolvimento e dos testes ndo tivemos nenhuma mudanca em relagao
aos campos extraidos, tornando possivel a execucdo fluida e alcangar os objetivos propostos.

Vale pontuar que existem outras fontes de dados que podem cumprir tal objetivo, porém ha
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custos de acesso que fogem do escopo inicial, sendo a principal justificativa para a escolha da
fonte de dados utilizada.

A seguir, temos o processo de ETL, na qual utilizamos, dentro da linguagem Python, duas
bibliotecas distintas para executar a extragdo dos dados. Comecando pela biblioteca Beautiful
Soap, que nos permitiu a extragdo dos dados através dos identificadores presentes na pagina
HTML, porém ao extrair dados que necessitavam de ag¢des de interacdo Javascript, foi
necessaria a utilizacdo de uma biblioteca complementar para executar tais agdes. Com isso
utilizamos a biblioteca Selenium Web Driver, para simular a navegacao na internet e possibilizar
0 acesso aos dados que antes estavam ocultos pelos scripts do site. Essa escolha trouxe uma
reducdo de velocidade de execucdo do codigo, nos limitando ao tempo de carregamento das
paginas e da abertura do navegador.

Em terceiro lugar, estd a escolha da plataforma de armazenamento dos dados, que foi
definida levando em consideragdo os custos envolvidos. Ao analisar os planos de plataformas
cloud, a AWS se mostrou uma escolha com o menor custo dentre suas principais concorrentes,
gracas ao seu periodo de teste que foi suficiente para executar as demandas previstas para o
trabalho sem nenhum custo envolvido. Sua interface grafica amigéavel também foi um aspecto
positivo no nosso desenvolvimento, permitindo uma implementagdo rapida do ecossistema
utilizado.

Aprofundando um pouco mais na escolha do AWS Lambda em relagao a outros servicos da
plataforma, podemos citar que ndo tivemos um custo no uso do servigo, devido ao seu limite
de um milhdo de solicitagcdes gratuitas por més e 400.000 GB por segundos de tempo de
computagdo por més, enquanto em outro servigo como por exemplo o AWS Glue, teriamos um
custo estimado de 0,44 USD por execucdo do processo de transporte dos dados do Amazon S3
para o Amazon Redshift, que apesar de ser um valor baixo, esbarra na limitagdo proposta de
custo zero no desenvolvimento. Sendo assim o AWS Lambda a escolha mais adequada e que
melhor atendeu o projeto.

Por fim devemos citar a plataforma de visualizagdo de dados que foi de grande importancia
para a validagdo dos nossos resultados. Que apesar de ser uma plataforma lider de mercado, seu
uso off-line ¢ de forma gratuita e nos oferece um grande leque de fungdes para criar 0 nosso
modelo de dados.

Mas ¢ necessario pontuar a escolha entre as linguagens presentes no Power BI. A mais

utilizada no trabalho foi a linguagem Power Query Formula Language, responsavel pela
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aplicacdo das estratégias de investimento. Esta escolha foi ponderada pelo volume da base de
dados, evitando assim o carregamento de dados que nao fossem relevantes para as aplicagdes
propostas e por consequéncia a reducdo do tamanho do arquivo gerado.

Ao passo que, na linguagem DAX seria necessario o carregamento de todos os campos que
iriam ser utilizados para posteriormente serem aplicadas as transformacdes, deixando o arquivo

pesado para o uso. Mas tendo o beneficio de uma atualiza¢ao mais veloz das bases de dados.
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5. CONCLUSAO

Todos os prés e contras apresentados, no capitulo anterior, foram relevantes para o
desenvolvimento e atingimento do objetivo central do trabalho. E gracas a eles, foi possivel
realizar a automagao do processo e obter uma performance significativa na analise do mercado
brasileiro.

Por fim concluimos que o uso da ferramenta se mostra de grande valor, pela redugdo dos
erros de processos manuais, aumentando a seguranca na aplicacdo e na tomada de decisdo no
dia a dia, atingindo o objetivo central do projeto, com o aumento da democratizagdo do acesso
ao mercado brasileiro de acdes e a tendo como contribuig¢do principal um método de extragao
de dados financeiros para analise e formatagao dos indicadores fundamentalistas.

Diante do vasto universo de tipos e estratégias de investimentos, diferentes estratégias
poderiam ser aplicadas a partir dos dados coletados. Porém, a escolha das estratégias
apresentadas foi um fator relevante na comprovacao dos resultados obtidos através da
automacao do processo, que nos permitiu validar e ter confianca no resultado final do projeto.

Vale destacar também que a automacao da analise financeira das empresas nos permite ter
mais seguranca na decisdo da composicdo das carteiras, pela remoc¢do do erro humano e
velocidade da analise completa do mercado.

Uma carteira automatizada pode ajudar pessoas que ndo dispdem de tanto conhecimento do
setor financeiro a avaliar os indicadores das empresas e tomar decisdes pautadas por estratégias
validadas e respeitadas no mercado financeiro.

A principal contribui¢do deste trabalho, certamente, foi o desenvolvimento de um método
de extragdo de dados financeiros capaz de consolidar todos os dados financeiros de empresas
listadas no mercado de acdo brasileiro e permitir analises profundas e bem fundamentas sobre
os diversos setores que compoes o mercado.

Por fim, todos os objetivos propostos incialmente no trabalho foram cumpridos e com a
contribuicdo principal, sdo abertas novas possibilidades de trabalhos futuros sobre o tema,
sendo possivel aprofundar em anélises mais complexas e estratégias mais robustas a partir dos
resultados aqui expostos.

Ademais, tal estudo permitiu o autor a realizar de forma ativa o desenvolvimento e
transformagdo da tecnologia em favor das necessidades da sociedade, tal qual prega o Projeto

Pedagdgico do curso de Engenharia de Controle e Automacdo desta universidade.
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