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QUALIDADE DE PREVISÕES DOS PREÇOS MÁXIMOS E MÍNIMOS: UMA 
ANÁLISE APLICADA A AÇÕES DO SETOR ELÉTRICO 

 
1.     Introdução 

Investir em ações é uma alternativa de rendimento a ser considerada pelos brasileiros. 
De acordo com o relatório elaborado pela B3 (2022a), há, ao todo, 5 milhões de pessoas físicas 
investindo em renda variável (menos de 2% da população), representando apenas 17% do total 
de recursos investidos na bolsa de valores. Embora seja arriscado, investir se tornou uma 
possibilidade interessante para se obter independência financeira.  

Há inúmeras formas de alocações de recursos e estratégias de investimentos, que são 
estudadas principalmente por profissionais e analistas do mercado financeiro. Neste segundo 
caso, as mais conhecidas são a análise técnica – também chamada de análise gráfica e que tem 
um foco no comportamento do preço ao longo do tempo, ou seja, uma visão mais quantitativa 
– e a análise fundamentalista, a qual busca entender a saúde da empresa, sendo assim de cunho 
mais qualitativo. Em seu papel consultivo, alguns analistas preferem observar os movimentos 
de preços (tendência) (Henrique, Sobreiro, & Kimura, 2019). Outros avaliam os fundamentos 
das diversas ações ou realizam análises técnicas antes de aconselhar seus clientes sobre decisões 
de investimento (Wang & Kim, 2018). Para cada estratégia, não há garantia de rentabilidade 
futura, além da possibilidade de eventos externos, capazes de influenciar diretamente na 
rentabilidade dos preços. 

A previsibilidade do mercado de ações tornou-se alvo de debate e duas hipóteses 
tornaram-se mais aceitas. Uma delas é a de que os mercados são eficientes (Fama, 1970), que 
consiste na hipótese de que as notícias e conhecimentos vigentes de um ativo, já são 
contabilizadas na precificação do ativo; portanto, não há possibilidade de antecipar a tendência 
ou preço de uma ação, devido à capacidade de organização dos mercados. Outra hipótese 
considera que os movimentos de mercado são influenciados por diversos fatores, incluindo 
aspectos comportamentais dos seus participantes, que continuamente podem ser percebidos 
pelas oscilações dos preços (Lo, 2004); e, consequentemente, é possível prever preços e ou 
tendências (Goetzmann, 1998). 

A utilização de técnicas computacionais para análise, previsão e identificação de 
padrões dos ativos tem ganhado notoriedade ao longo dos últimos anos. Com isso, modelos de 
machine learning (ML; por exemplo, random forest, boosting, bagging e regressão linear), e 
mais especificamente, deep learning, vêm sendo implementados no mercado financeiro, sendo 
utilizados para captar o risco de falência (Barboza, Kimura, & Altman, 2017) ou para estimar 
preços de ações (Laboissiere, Fernandes, & Lage, 2015).  

A partir da literatura científica, observa-se resultados atrativos quando as arquiteturas 
empregadas para a classificação e previsão de séries temporais foram o Suport Vector Machine 
(SVM) conjugado com Rede Neural Artificial (RNA) (Henrique et al., 2019). Entretanto, a 
abordagem de técnicas de ML para séries temporais se torna complexa. Tal desafio está 
geralmente associado ao comportamento não linear e à imprevisibilidade das variações dos 
preços, dado que sofrem impactos frequentes de fatores endógenos e exógenos (Lo, 2004). 
Portanto, utilizar as melhores arquiteturas para predizer os preços ou tendências de ativos 
financeiros é fundamental para a precisão dos resultados, mas é necessário escolher os 
parâmetros, variáveis explicativas, entre outras coisas, para criar um modelo preditivo 
consistente; consequentemente, examinar indicadores de erros apropriados é crucial para a 
qualidade e robustez desse previsor.   
Diante disso, este estudo investiga alguns modelos baseados em machine learning para prever 
preços de ativos máximo e mínimos diários (Laboissiere et al., 2015), que sejam capazes de 
fornecer resultados mais precisos e consistentes. Nesse sentido, foram testadas 3 arquiteturas, 
sendo 2 delas baseadas na técnica de SVM – com bases linear e não linear, respectivamente – 
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e um modelo híbrido (SVM com RNA), o qual utiliza as previsões destes 2 previsores puros 
como dados de entrada na rede neural. A fim de contrapor a teoria, verificou-se a qualidade 
destes 3 modelos frente ao Random Walk, considerado o melhor estimador possível para um 
mercado eficiente. 

As variáveis aplicadas nesta pesquisa baseiam-se nos preços das empresas do setor 
elétrico, juntamente com os índices Ibovespa (como sinal do mercado) e IEE (Energia Elétrica, 
relacionado ao setor), e o valor do câmbio Real-Dólar. Para avaliar a qualidade dos previsores, 
foram calculados 3 indicadores de erro: Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean 
Square Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE). Além disso, aplicou-se uma estratégia 
razoavelmente simples de investimento no intuito de averiguar o custo de erro nessas previsões 
e fornecer uma perspectiva mais detalhada do efeito que cada decisão imprecisa pode causar 
nos ganhos dos investidores. 

Os resultados mostram que a técnica SVM com base linear teve melhor desempenho 
que todas as outras, o que evidencia uma possível ineficiência no mercado local, em especial, 
no setor elétrico. Embora seja supostamente simples, a simulação da estratégia de investimento 
em ativos do IEE confirma a superioridade do melhor previsor, que apresentou retornos acima 
do benchmark em 11 dos 14 ativos analisados, sendo que o total de retorno (considerando o 
desempenho em todos ativos juntos) foi maior nos 3 cenários investigados (operando com foco 
no preço mínimo, preço máximo e em ambos simultaneamente), chegando a mais de 600% ao 
ano.  

Este artigo contribui para o campo pesquisa especialmente em 2 quesitos. 
Primeiramente, evolui resultados anteriores com a demonstração de eficiência das previsões, 
além de revelar contra exemplos à hipótese de eficiência do mercado. E, segundo, que a 
pesquisa mostra aplicação imediata e com resultados expressivos que sugerem benefícios para 
seus usuários e suficientemente simples de serem implementados por especialistas, gestores de 
fundos e investidores independentes.  

Não obstante, uma implicação natural deste trabalho é a possibilidade de se empregar 
estratégias de investimentos automatizadas baseadas em inteligência artificial, posto que as 
previsões apresentadas aqui podem ser incluídas em algoritmos – que são usados em 
plataformas de investimentos – e até mesmo a própria estratégia investigada ser um deles. 

Além desta seção introdutória, este trabalho contém a seção 2 de referencial teórico, 
tratando sobre os temas de análise de investimento e inteligência artificial. Seguido pela seção 
3 de metodologia, tratando como os dados foram coletados e os métodos utilizados para as 
análises, a seção 4 realiza as análises dos resultados e na seção 5 é tratado sobre as principais 
conclusões obtidas. 
 
2.     Fundamentação Teórica 

Na literatura acadêmica, pode-se observar 2 formas de examinar o comportamento de 
preços futuros por meio de dados passados: a análise técnica e a fundamentalista (Ahmadi et 
al., 2018; Henrique et al., 2019).  

A análise fundamentalista está preocupada principalmente com os dados financeiros das 
empresas, como por exemplo as demonstrações de resultados e fluxo de caixa (Anbalagan & 
Maheswari, 2015). Em contrapartida, a análise técnica acredita que os preços passados geram 
sinais para avistar os preços futuros e, sendo assim, os analistas técnicos geralmente projetam 
indicadores que são formulados a partir dos preços históricos, na tentativa de identificar padrões 
que se repetem e, então, antecipar o valor futuro de ativos financeiros (Jain, Saini, & Ahluwalia, 
2019). 

A Teoria de Dow afirma que o mercado se movimenta em tendências, oscilando em 
períodos de baixa e alta, sendo esta uma das principais bases da análise técnica, que foi criada 
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por Charles Henry Dow. Posteriormente, Willian Peter Hamilton, seu sucessor, afirmou que os 
movimentos realizados pelos preços, já refletem todas as informações do mercado; logo, é 
possível realizar as previsões de acordo com tais valores (Goetzmann, 1998). 

No mercado financeiro, pode-se empregar a análise técnica para diferentes objetivos. 
Barroso, Cardoso, e Melo (2021), utilizaram 4 indicadores da análise técnica para otimizar 
portfólios de investimentos na bolsa brasileira durante 6 anos. Assim, foram montadas 2 
carteiras mensais e analisados os retornos, bem como seus riscos. Diante disso, conseguiram 
bons resultados, uma vez que chegaram a melhores retornos sofrendo os mesmos riscos. 

Apesar de existir uma infinidade de técnicas de análise, o modelo denominado Random 
Walk (Passeio aleatório, RW) pressupõe que os valores das ações de mercados financeiros se 
comportam de maneira aleatória. Dessa forma, a melhor estimativa para o preço de amanhã é o 
preço de hoje (Fama, 1995). No entanto, a Hipótese dos Mercados Eficientes (HME) é uma 
teoria a qual defende que os ganhos entre os investidores são limitados ao desempenho do 
mercado como um todo (que seria, em tese, a carteira mais diversificada), ou seja, nenhum 
participante tem retornos acima do mercado, pelo menos num mercado eficiente. Com isso, 
para um aumento de ganhos é necessário que o investidor corra mais riscos para superar a 
melhor estimativa que seria aquela proveniente do RW (Fama, 1970).  

Em particular, ur Rahman (2019) utilizou os dados diários dos anos de 2004 a 2015 do 
índice KSE 100 (mercado financeiro do Paquistão), para verificar a hipótese do passeio 
aleatório e comparar com resultados de previsões utilizando a análise técnica. Como resultado, 
constatou-se que o mercado não segue um passeio aleatório, como também obtiveram 
resultados superiores utilizando os indicadores da análise técnica. 

Existe também a hipótese dos mercados adaptativos (HMA), elaborada por Lo (2004), 
sendo uma alternativa interessante para as diversas críticas a HME. Nela, acredita-se que as 
informações e ou variáveis que afetam os preços no mercado financeiro não conseguem realizar 
tais mudanças de valor em tempo real. Diante disso, os indicadores técnicos podem oferecer 
boas observações, podendo verificar antecipadamente os comportamentos de manada, que 
conseguem causar grandes alterações no mercado (Panopoulou & Souropanis, 2019) 

Dentro dessa perspectiva, a literatura acadêmica apresenta uma vasta utilização de 
técnicas de ML, especialmente RNAs, com o intuito de encontrar padrões a partir de dados 
conhecidos previamente. Para os estudos direcionados a fenômenos do mercado financeiro, 
pode-se citar a previsão de preços com variáveis baseadas nos indicadores técnicos (Ayala, 
García-Torres, Noguera, Gómez-Vela, & Divina, 2021; Henrique et al., 2019; Laboissiere et 
al., 2015). Uma vez que, apesar de existirem muitos métodos eficientes para a predição de 
mercados financeiros, as técnicas de RNAs tem apresentado resultados interessantes, pois 
dificilmente são superados pelas demais (Ahmadi et al., 2018). 

Para a previsão de preços de máximos e mínimos, Laboissiere et al. (2015) utilizaram a 
rede neural Multilayer Perceptron (MLP) e geraram bons resultados, ao atingir MAPE inferior 
a 0,9% para os máximos e inferior a 2,1% para os mínimos de algumas ações da bolsa brasileira. 
Na pesquisa desenvolvida por Guresen, Kayakutlu e Daim (2011), foi verificado que para o 
índice de ações da NASDAQ a RNA MLP obteve melhores resultados do que as RNAs 
Dynamic Artificial Neural Network (DAN2) e Generalized Autoregressive Conditional 
Heteroskedasticity (GARCH). Este resultado, foi obtido após a realização de validações 
cruzadas, com as métricas Mean Square Error (MSE) e Mean Absolute Deviate (MAD). 

SVM é outra técnica de ML normalmente empregada para classificação (por exemplo, 
prever se a tendência será de alta ou baixa), mas que também é usada para regressão (Ahmadi 
et al., 2018). Recentemente, a combinação de redes neurais com SVM para previsões tem 
mostrado bons resultados nos mercados de ações (Anbalagan & Maheswari, 2015; Henrique et 
al., 2019). 
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Ballings, Van den Poel, Hespeels, e Gryp (2015) verificaram que as melhores técnicas para a 
previsão de preços foi SVM, random forest e kernel factory, dentre 7 técnicas que foram 
analisadas neste estudo. Enquanto, Nayak, Mishra, e Rath (2015) utilizaram uma estrutura 
híbrida de SVM e K-Nearest Neighbor para a previsão de índices do mercado Indiano, 
realizando para tempos diário, semanal e mensal. Como resultado, os autores encontraram 
resultados melhores que os modelos anteriores, uma vez que foi possível trabalhar 
apropriadamente com os dados e complementarmente controlar os erros. 

A combinação da análise técnica e técnicas de aprendizado de máquina podem gerar 
bons resultados no mercado financeiro. Como pode ser observado no trabalho de Ayala et al. 
(2021), que utilizaram os indicadores Triple Exponential Moving Average (TEMA) e Moving 
Average Convergence/Divergence (MACD) juntamente com as técnicas Linear Model (LM), 
RNA, Random Forest e SVM. Para tanto, examinaram ativos de empresas dos índices Ibex35 
(IBEX), DAX and Dow Jones Industrial (DJI), a partir de dados diários entre os anos de 2011 
a 2019. Seus resultados mostram que é possível obter melhores lucros com menos negociações 
realizadas. 

Em síntese, há evidências (baseadas em estudos acadêmicos) de que técnicas de ML, 
aliadas aos indicadores técnicos, conseguem identificar padrões embutidos nos preços 
históricos de ativos financeiros. Assim, esse estudo propõe a seguir um exame empírico de tais 
arquiteturas no mercado brasileiro, o que é detalhado na seção seguinte. 
 
3.     Metodologia 

O desenvolvimento deste estudo pode ser dividido em duas partes. Inicialmente, aplica-
se 4 técnicas para prever o valor de ativos e avaliar a qualidade de tais previsões. Depois, 
examina-se o desempenho de uma estratégia de investimento com o intuito de confirmar que as 
estimativas feitas na etapa anterior podem apresentar resultados interessantes. Assim, esta seção 
descreve todos elementos envolvidos: dados, técnicas de previsão, variáveis explicativas, 
análise de qualidade e proposta de estratégia de investimento. 
 
3.1 Dados 

Foram coletados os valores diários de abertura, máximo, mínimo e fechamento 
(usualmente chamados de Open, High, Low e Close, OHLC) de todas ações que compõem o 
Índice de Energia Elétrica (IEE) e com dados disponíveis por mais de 10 anos, como também 
o histórico do índice Ibovespa, do índice do setor (IEE) e da cotação do Dólar Americano frente 
ao Real.  

A escolha de ações deste setor se deve a possibilidade de comparar os resultados com o 
estudo de Laboissiere et al. (2015), que também investigaram alguns dos ativos investigados 
aqui. Cabe ressaltar que o estudo citado utiliza dados referente as ofertas de compra e venda 
dos ativos (comumente denominadas de Bid price e Ask price, respectivamente), mas que foram 
desconsideradas nesse estudo por uma questão de simplicidade, isto é, são dados que requerem 
uma certa habilidade adicional do investigador, além de não estarem disponíveis tão facilmente 
quanto as cotações.  

A janela de investigação abrange um período de 12 anos, ou melhor, com início em 01 
de janeiro de 2010 e término em 31 de dezembro de 2021. Isso se faz necessário, pois permite 
que os modelos de ML sejam treinados adequadamente e potencialmente evitem problemas de 
sobreajuste. Todos os dados foram extraídos do site Yahoo Finance (2022), exceto o IEE que 
foi coletado no site da B3 (2022b).  
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3.2 Indicadores técnicos, pré-processamento e seleção de atributos 

Usou-se como atributos os últimos 5 valores anteriores de OHLC, além dos índices 
mencionados anteriormente, tomando como base o trabalho de Laboissiere et al. (2015). Ainda, 
foram calculadas as médias móveis ponderadas de 21 dias (WMA21) para todas as variáveis de 
OHLC e índices, totalizando assim, um total de 28 atributos. A Equação (1) mostra a fórmula 
para WMA para n períodos e a Tabela 1 mostra resumidamente todos os atributos usados para 
prever os preços das ações. 

𝑊𝑀𝐴! =
∑ 𝑘!
"#$ . 𝑝"
∑ 𝑘!
"#$

 Eq. (1) 

Tabela 1  
Atributos Usados Neste Estudo. 

Atributos Quantidade 
Open 1 
Open D-1 a D-5 5 
High D-1 a D-5 5 
Low D-1 a D-5 5 
Close D-1 a D-5 5 
WMA21 de OHLC 4 
WMA21 de Ibovespa 1 
WMA21 de IEE 1 
WMA21 de USD/BRL 1 

Total 28 
 

A base de dados foi previamente separada em 2 partes: 80% dos dados mais antigos 
foram usados para esta filtragem e os outros 20% de amostras recentes foram reservados para 
avaliar a qualidade dos previsores (também chamada de base de dados fora da amostra, ou out-
of-sample, ou mesmo amostra teste). 

Seguindo a proposta de Laboissiere et al. (2015), os atributos passaram por uma etapa 
denominada feature selection, que tem o intuito de diminuir o número de atributos usados na 
etapa de predição, que podem gerar ruídos desnecessários.  

De acordo com Srivastava, Joshi, e Gaur (2014), esta etapa é importante pois nela são 
selecionados apenas os atributos com maior relevância para o modelo de regressão, ou seja, os 
atributos com informações redundantes e que podem gerar ruídos nas etapas seguintes são 
descartados. Outras vantagens percebidas é que com a diminuição da dimensionalidade dos 
dados de entrada ganha-se em termos de performance computacional (diminui o tempo gasto 
na previsão) e precisão do modelo (Ahmadi et al., 2018). 
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 Neste trabalho a etapa de feature selection utilizou um algoritmo com abordagem do 
tipo Wrapper, conhecido por Backward Elimination. Neste método a busca pelos atributos mais 
relevantes começa usando o conjunto completo de atributos e a cada iteração verifica-se a 
contribuição de cada atributo. Se não for significativa, então o atributo é descartado. Ao final 
da busca temos então um conjunto reduzido de atributos que serão usados na etapa seguinte de 
modelagem. 

Outra etapa de tratamento de dados usual é a normalização dos dados, que foi realizado 
neste estudo logo após a seleção de atributos. Seu intuito é diminuir o efeito de ruídos nas 
observações, o que aparentemente tende a melhorar as previsões. Para tanto, aplicou-se a 
técnica chamada StandardScaler, que segue a seguinte regra dada pela Equação (2): 

𝑧 = 	 %&'	
)

, Eq. (2) 

onde z é o valor normalizado, x é o valor a ser transformado, µ e σ são a média e o desvio-
padrão dos valores x presentes na amostra, respectivamente.  

Importante mencionar que o cálculo de µ e σ são baseados somente na amostra de 
treinamento; e posteriormente aplicados para a normalização os dados de teste. Tal 
procedimento tem o intuito de evitar inconsistências no emprego de parâmetros que 
considerariam dados futuros em suas estimativas.  

Do ponto de vista prático, usar dados ainda desconhecidos em modelos de previsão de 
tendências para o mercado financeiro não faz sentido, pois o que acontecerá daquele instante 
em diante é o que se pretende descobrir (com bom desempenho e consistência), justamente após 
o modelo já ter sido desenvolvido. 

Tendo isso bem definido, a base de dados foi então devidamente preparada para uso na 
construção dos modelos, os quais são descritos a seguir. 
 
3.3 Modelos previsores 

Após estes passos, o estudo foi dividido em 2 partes. A primeira parte consiste no 
treinamento e teste dos modelos ligados a técnica SVM, sendo um modelo com kernel linear e 
outro com kernel não linear, no caso, a função de base radial (RBF). De acordo com Barboza 
et al. (2017), esse método consiste na separação dos dados por um hiperplano que é construído 
a partir de alguns pontos especialmente selecionados (os chamados de vetores de suporte) que 
minimizam o erro para os demais pontos. A escolha de pontos ocorre por meio de uma função 
de transformação, denominada kernel. No caso de um modelo de regressão (que é a forma 
aplicada nesta pesquisa), o hiperplano será o desenho que possui o maior número de suportes. 

Para a implementação do algoritmo, utilizou-se 2 kernels: o linear, que tende a encontrar 
soluções para problemas mais simples; e o não linear, o qual considera é mais apropriado para 
situações mais complexas, como é o caso das previsões no mercado financeiro. Entretanto, a 
interpretação dos dados pode ser simples em alguns ativos e, por isso, testa-se nesse estudo 
essas duas formas. 

Depois, seguiu-se para a fase de treinamento e teste da rede neural do tipo Multi Layer 
Perceptron (MLP), usando adicionalmente as previsões fornecidas pelos dos modelos de SVM. 
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Em outras palavras, os dados obtidos do modelo linear e não linear do algoritmo SVM, serviram 
como input para a rede neural, além dos outros atributos utilizados nos algoritmos SVM, os 
quais foram selecionados previamente, limitando a um máximo de 30 atributos para cada ativo.  

A MLP é uma das topologias de RNAs mais utilizadas por conta de sua boa adaptação 
a funções não lineares (Guresen et al., 2011). As redes além de conseguirem aprender por meio 
de exemplos, conseguem ainda generalizar resultados a partir de suas próprias informações 
(Laboissiere et al., 2015). É possível utilizar técnicas de backpropagation - processo que retorna 
os resultados obtidos para uma nova aprendizagem - nas MLPs. Diante disso, é possível adaptar 
os elementos do processamento não linear (Guresen et al., 2011). 

Resumidamente, o modelo MLP é um algoritmo de aprendizagem supervisionada, que 
simula as células neurais humanas, sendo que os terminais de entradas do modelo são análogos 
aos dendritos, e um terminal de saída, o axiônio. O modelo matemático utiliza: (i) funções com 
pesos sinápticos, que determinam a importância de cada dado de entrada e, consequentemente, 
seu viés; e (ii) uma função de ativação, responsável pelo processamento em camada(s) oculta(s). 
(Laboissiere et al., 2015) 

No presente estudo, a rede neural foi desenvolvida com 3 camadas ocultas, para realizar 
as iterações dos dados e com função de ativação conhecida como Rectified Linear (ReLU). 
Exceto a taxa de aprendizagem, que foi constante, os demais parâmetros foram ajustados em 
virtude da particularidade de cada ativo. 

Todas as técnicas foram empregadas com o mesmo objetivo: prever o valor de uma ação 
no dia t, a partir de dados históricos e indicadores descritos no Tabela 1. Mais especificamente, 
o interesse aqui está em dois valores extremos da ação, ou seja, os preços máximo e mínimo. 
Diante disso, foram construídos dois modelos para cada técnica, representados genericamente 
pelas Equações 3 e 4: 

𝑃𝑟𝑒ç𝑜	𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑜* = 𝑓(X) Eq. (3) 
𝑃𝑟𝑒ç𝑜	𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑜* = g(X) Eq. (4) 

Com relação a base de dados, os atributos X e a variável de interesse foram separados 
em 80% para o treinamento e 20% para o teste, da mesma maneira feita por Laboissiere et al. 
(2015). É importante informar que essa divisão ocorreu em dois momentos. Primeiro, para a 
elaboração do modelo SVM. Com o modelo devidamente ajustado, esta amostra inicial de teste 
foi novamente dividida na proporção 80-20, sempre com corte temporal. Isso permitiu garantir 
que as previsões do modelo SVM eram apropriadas para comparar com o MLP. Com isso, o 
período de teste efetivamente investigado contempla o período entre julho e dezembro de 2021, 
o que representa 119 observações. 

Para fins de comparação, as previsões destes 3 previsores foram comparadas com o 
modelo teórico de Random Walk (RW), considerado em tese o previsor a ser batido. Para fins 
de esclarecimento, o modelo RW considera que a melhor estimativa de um valor em uma série 
temporal (𝑦!), como é o caso do valor das ações, é o seu valor último valor conhecido (𝑦!"#), 
conforme descrito na Equação (5), a seguir: 

𝑦* = 𝑦*&$ + 𝜀, Eq. (5) 
sendo 𝜀	o erro da estimativa. 

 
3.4 Métricas de erro 

Existem diversos critérios adotados na literatura para comparar qual regressor é o mais 
apropriado. Mais uma vez, adotou-se as métricas de erro empregadas por Laboissiere et al. 
(2015), o que permitiu uma comparação minimamente apropriada dos resultados obtidos. Além 
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disso, são as mais frequentes em estudos com propósitos similares (Nti, Adekoya, & Weyori, 
2020).   

O Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error, MAE) é a média dos erros, que são 
dados pelo valor absoluto da diferença entre o valor real e o valor estimado. Tendo os erros 
absolutos calculados para cada amostra, calcula-se a média desses valores, conforme 
apresentado na Equação (6). 

MAE = $
!
∑ >𝑝* − 𝑝*>
!
*#$ , Eq. (6) 

tal que n é o total de observações, 𝑝* e 𝑝* são os valores estimados e observados, 
respectivamente. 

O Erro Percentual Médio Absoluto (Mean Absolute Percentual Error, MAPE) é o 
próprio MAE, porém calculado em termos de percentuais, conforme a Equação (7).   

MAPE = $
!
∑ +,!&,!+

,!
!
*#$  Eq. (7) 

A Raiz do Erro Quadrático Médio (Root Mean Squared Error, RMSE), cuja fórmula é 
dada pela Equação (8), é uma forma de calcular o erro de estimação um pouco diferente de 
MAE, pois é mais sensível a erros de maior valor, sendo útil para perceber se o erro dado por 
MAE é uma medida consistente (ou melhor que esconde uma variabilidade de menor 
intensidade). 

RMSE = @$
!
∑ A𝑝* − 𝑝*B

-!
*#$ , Eq. (8) 

Toda a atividade de modelagem e cálculo de erros foram executados em linguagem 
Python, usando os pacotes yfinance (coleta de dados), pandas (manipulação dos dados), pandas-
ta (estimação das WMAs) e scikit-learn (modelagem e previsões).  

 
3.5 Simulação de Estratégia de Investimento 

Uma questão frequentemente levantada a respeito de previsões de preços de ativos 
financeiros é: mesmo que tais estimativas sejam boas, como confirmar que elas de fato podem 
gerar lucros?  

Para sanar essa dúvida, esse estudo complementa as análises de qualidade das previsões 
com a simulação de uma estratégia. Os critérios definidos para ela são simples e estão descritos 
nos Algoritmos 1 e 2 a seguir. Por simplicidade, são denominadas daqui em diante por Low-
only e High-only, respectivamente. 
 
Algoritmo 1 
Detalhamento das Etapas e as Respectivas Tomadas de Decisões para a Estratégia de 
Investimento a Partir da Estimativa de Preço Mínimo (Low-only).  
Etapa Decisão 
1. Previsão de Preço Mínimo (p) Define preço de compra (objetivo ou alvo) 
2. Verificar se p < Preço de Abertura  Se atender, envia ordem de venda no valor 

do preço de abertura; se não, nada faz. 
3. Caso a ordem seja executada, definir 

preço alvo 
Enviar ordem de compra no valor p. 
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4. Conferir conclusão da operação no final 
do dia 

Se a ordem de compra ainda não foi 
executada, excluir ordem em aberto e 
executar compra no valor a mercado.  

 
Algoritmo 2  
Detalhamento das Etapas e as Respectivas Tomadas de Decisões para a Estratégia de 
Investimento a Partir da Estimativa de Preço Máximo (High-only).  
Etapa Decisão 
1. Previsão de Preço Máximo (P) Define preço de venda (objetivo ou alvo) 
2. Verificar se P > Preço de Abertura  Se atender, envia ordem de compra no valor 

do preço de abertura; se não, nada faz. 
3. Caso a ordem seja executada, definir 

preço alvo 
Enviar ordem de venda no valor P. 

4. Conferir conclusão da operação no final 
do dia 

Se a ordem de compra ainda não foi 
executada, excluir ordem em aberto e 
executar compra no valor a mercado. 

 
 
 
 
 
Figura 1 
Passo a Passo da Pesquisa Realizada, Delineado Através de um Fluxograma. 

 
 

4.     Resultados e discussões 

Por meio de 4 técnicas usadas prever valores máximos e mínimos de ações do setor 
elétrico negociadas na B3, inicia-se a apresentação dos resultados pelas estimativas das 3 
métricas de erros. Depois disso, avalia-se a aplicação de uma estratégia de investimentos tendo 
como base tais previsões. 
 
4.1.     Qualidade das previsões 

Em termos práticos, a visualização do erro percentual, no caso o MAPE, é o dado mais 
aplicado nesse contexto, uma vez que os ativos analisados possuem valores absolutos 
diferentes. Por isso, primeiramente ilustra-se na Figura 2 os valores do MAPE provenientes de 
cada previsor, separado em dois blocos (estimativas de preços mínimos e máximos diários de 
ativos que compõem o IEE), considerando os 4 métodos aplicados. 

 
Figura 2  
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MAPE das Previsões de Preços Mínimos e Máximos para cada Ativo 

Nota: (1) as abreviações RW, SVM-Lin, SVM-RBF e MLP referem-se aos métodos de Random 
Walk, SVM usando kernels linear e não linear, e o modelo híbrido SVM com MLP, 
respectivamente;(2) as cores destacam os melhores resultados (verde), os piores (vermelho) e 
os intermediários representados pelas tonalidades. 
 

Por tratar-se de uma medida de erro, quanto menor o valor, melhor é o resultado. Assim, 
pode-se observar que o benchmark (RW) é sempre superado pelo modelo de SVM com kernel 
linear, tanto para estimar o preço mínimo quanto o preço máximo diário, independente do ativo 
estudado. As cores facilitam essa comparação, pois observa-se nitidamente tons de verde em 
todos os valores de MAPE para SVM com kernel linear, enquanto RW está sempre uma 
tonalidade abaixo ou amarelo, sendo assim um resultado ainda pior neste último caso.  

Interessante perceber que os demais previsores forneceram pouca qualidade em suas 
estimativas, as quais ficaram em grande maioria bem abaixo de SVM-Lin. Assim, tais números 
corroboram com ur Rahman (2019), ao superar RW em suas previsões.  

Em particular, salienta-se que o melhor modelo teve MAPE abaixo de 0,5% em 3 casos 
(e somente para preço mínimo), enquanto RW não conseguiu alcançar 0,7% em caso algum. 
Não obstante, a variação dos erros é pequena para SVM-Lin e RW, o que revela uma certa 
consistência do melhor modelo. Isso simboliza uma provável ineficiência de mercado na forma 
fraca originária desses ativos, uma vez que há uma forma sistemática e razoavelmente 
persistente de prever a tendência de tais preços. 

Além disso, pode-se afirmar que este nível de erro mostra que tais estimativas são mais 
qualificadas que aquelas apresentadas por Laboissiere et al. (2015). Embora seus resultados 
sejam de períodos distintos, trata-se de ações de empresas similares, como também em medidas 
de erros adimensionais (em níveis percentuais). 

Nas Figuras 3 e 4, apresentam-se RMSE e MAE, respectivamente. Como ambos são 
mensurados em valores absolutos, o comparativo entre eles é permitido, desde que a observação 
seja no mesmo ativo; no caso, basta comparar dados que estão na mesma linha. Assim, apesar 
das cores não identificar precisamente o melhor em cada ativo, é possível associar os menores 
níveis de erro pela tonalidade. 

 
Figura 3  
RMSE das Previsões de Preços Mínimos e Máximos para cada Ativo  
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Nota: (1) as abreviações RW, SVM-Lin, SVM-RBF e MLP referem-se aos métodos de 
Random Walk, SVM usando kernels linear e não linear, e o modelo híbrido SVM com MLP, 
respectivamente;(2) as cores destacam os melhores resultados (verde), os piores (vermelho) e 
os intermediários representados por tons mais claros até o valor mediano (em amarelo). 
 

Mesmo que os resultados sejam parecidos, o RMSE mostra com maior riqueza a 
variabilidade dos erros em cada ativo. Por exemplo, a estimativa de preço máximo de CEBR3 
por SVM-Lin tem menor variação que erros de previsão para CMIG3, pois o RMSE é pouco 
mais que o dobro do MAE para o primeiro ativo e no segundo caso, eles distanciam-se em torno 
de 20%. A partir daí, percebe-se que as previsões para CMIG3 oscilam preponderantemente 
entre 0,10 e 0,20. Curiosamente, o MAPE para ambos os ativos é praticamente o mesmo. Com 
essas análises, percebe-se que a qualidade do modelo de SVM se alinha com o estudo de 
Ballings et al. (2015). 
 
Figura 4  
MAE das Previsões de Preços Mínimos e Máximos para cada Ativo  

Nota: (1) as abreviações RW, SVM-Lin, SVM-RBF e MLP referem-se aos métodos de 
Random Walk, SVM usando kernels linear e não linear, e o modelo híbrido SVM com MLP, 
respectivamente;(2) as cores destacam os melhores resultados (verde), os piores (vermelho) e 
os intermediários representados por tons mais claros até o valor mediano (em amarelo). 
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No que tange os erros em si, confirma-se a qualidade soberana do SVM-Lin. Uma 
possível explicação para que o modelo híbrido não performe bem seja o excesso de ruído 
adquirido do previsor SVM com kernel não linear.  

Outro ponto relevante é a utilização da ferramenta de seleção de atributos, que tem como 
base uma análise linear e, potencialmente, privilegia modelos lineares. Assim, as variáveis 
independentes tendem a fornecer mais informação para modelos com mesma estrutura. 

No que concerne o modelo híbrido, os resultados foram insatisfatórios em todos os 
cenários, o que contrapõe achados anteriores como Ahmadi et al. (2018) e Guresen et al. (2011) 
que defendem RNA como um modelo mais consistente no contexto de investimentos, 
especialmente aquela do tipo MLP. Por outro lado, isso mostra que é preciso uma escolha 
parcimoniosa tanto das variáveis explicativas como dos parâmetros do modelo (Henrique et al., 
2019). Mais que isso, entender as limitações e construir modelos requer melhor entendimento 
do problema.  
 
4.2.   Análise da Simulação de Investimento 

Para confirmar a eficiência nas previsões, foi feita uma demonstração de investimento 
fictícia levando-se em conta os preços de mínimos e máximos previstos para cada ativo presente 
no IEE, que possuíam dados suficientes para a elaboração e aferição dos modelos.  

Como os previsores de SVM-RBF e MLP tiveram níveis de erros muito acima do 
modelo teórico, eles foram dispensados desta análise. Essa escolha se justifica pela baixa 
confiança nos resultados, tornando as decisões baseadas na estratégia em algo de ordem 
aleatória e, portanto, com resultados sem sentido. A Figura 5 mostra os ganhos (ou prejuízos) 
na implementação das estratégias descritas anteriormente pelos Algoritmos 1 e 2. 
Adicionalmente, uma terceira estratégia é apresentada, a qual representa o somatório resultante 
de Low-only e High-only simultaneamente, denominada High+Low. 

Pode-se observar que, considerando a estratégia High+Low, o método proposto (que 
usa SVM) supera RW na grande maioria dos ativos (11 de 14). Ao considerar apenas investidas 
sobre o preço máximo (High-only), o melhor desempenho permanece, porém SVM apresentou-
se melhor para EGIE3 e ELET3 neste caso. Embora a estratégia tenha melhor resultado em 
High-only para o ativo CEBR3, tal comparação é desnecessária, pois ambas resultaram em 
retornos negativos. Já para a estratégia Low-only, 10 dos 14 ativos trouxeram melhores 
resultados para o modelo proposto, sendo todas elas com percentuais positivos. Cabe destacar 
o desempenho para LIGT3 (próximo de 10 vezes melhor), CPFE3 (quase 5 vezes melhor) e 
ENBR3 (4 vezes), que sugerem oportunidades interessantes. 
 
Figura 5  
Comparativo dos Retornos Estimados para 2 Estratégias, Sendo a Primeira Baseada em 
Random Walk e a Segunda no Melhor Previsor Proposto (SVM com Kernel Linear). O 
Marcador * Denota o Melhor Desempenho em Cada Caso.  
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Considerando a performance mais abrangente (isto é, no somatório de todos os ativos), 
RW foi superado em todos os 3 cenários pelo modelo proposto, o qual alcançou a 
impressionante marca de 300% no período analisado, ou ainda mais de 650% (96,96% + 
218,92% + 315,88%) em termos anuais. Em outras palavras, mesmo que a estratégia seja 
adotada conjuntamente para todos os ativos e também com meta somente nos máximos ou 
somente nos mínimos, SVM com kernel linear foi mais rentável em qualquer uma dessas 
circunstâncias.  

Tais resultados confirmam majoritariamente os achados de Ayala et al. (2021), que 
apontam SVM aliado indicadores técnicos como uma ferramenta adequada para nesse contexto. 
Entretanto, o modelo linear trouxe melhores resultados que a forma mais complexa (não-linear), 
sugerindo que esses ativos possuem um comportamento mais simplista e, portanto, com maior 
previsibilidade. 

Neste caso particular, fica evidenciado que o setor elétrico colabora para o mercado 
brasileiro apresentar oportunidades em que o investidor possa obter retornos acima do esperado, 
ou melhor, estaria em desacordo com a eficiência de mercado, ao menos em sua forma fraca.  
Entretanto, Lo (2004) defende que ocorram ajustes devido a fatores ligados ao comportamento 
dos participantes do mercado, liquidez, volume dos lucros, entre outros. Ao observar mais 
localmente, existem possíveis explicações para que tais resultados corroborassem com a teoria 
dos mercados adaptativos. 
 
5.     Conclusões 

A análise preditiva no contexto do mercado de capitais tem sido intensamente 
investigada, tanto na academia quanto fora dela. Os recentes avanços nas metodologias e 
disponibilização de dados financeiros têm incentivado pesquisadores a entender o 
comportamento dos preços e desenvolver novas formas de investir.  

Assim, este estudo investigou a qualidade de 2 técnicas de machine learning (SVM e 
RNA), por meio de 3 modelos de previsão, sendo um deles na forma híbrida, ou seja, na união 
dessas duas técnicas para estimar o valor futuro de ações.  

Como objetivo inicial, buscou-se estimar os preços máximos e mínimos diários de ativos 
presentes no Índice de Energia Elétrica, o que permitiu a comparação com um estudo anterior, 
como também confrontar o modelo de Random Walk.  

Os resultados mostram que o modelo híbrido foi ineficaz, mas o previsor baseado em 
SVM com kernel linear superou tanto os achados de Laboissiere et al. (2015) como RW, 
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apresentando níveis de erro abaixo de 0,5% em alguns casos, o que corrobora com outros 
estudos e, ao mesmo tempo, traz um contraexemplo para a HME e coloca em discussão a 
existência de outros elementos, como é sugerido na HMA (Lo, 2004) 

Para confirmar a eficiência de tais previsões, realizou-se a análise de estratégia de 
investimentos nos ativos em estudo. Mais uma vez, confirmou-se o desempenho expressivo do 
modelo de SVM. No somatório de todos ativos, a estratégia proposta supera RW em todos os 
cenários examinados. Cabe destacar o retorno apurado superior a 600% a.a.  

Portanto, pode-se constatar que a aplicação da técnica de SVM com kernel linear foi 
eficaz na previsão de preços máximos e mínimos, posto que superou RW e trouxe retornos 
positivos na simulação realizada. Com isso, esse trabalho apresenta contribuições interessantes 
tanto para a academia – ao perceber que RNAs e modelos híbridos nem sempre superam outros 
métodos na previsão de preços –, como também para profissionais e investidores do mercado 
de capitais, quando apresenta uma estratégia de investimento com resultados expressivos. 
Consequentemente, esses achados trazem implicações principalmente para investidores, que 
podem utilizar tais ferramentas em suas análises e até mesmo em algoritmos automatizados.  

Embora apresente melhorias, este trabalho possui algumas limitações, tais como, um 
pequeno período de testes, o emprego de feature selection de cunho linear, emprego de dados 
somente do setor elétrico, e aplicação de estratégia sem gestão de riscos. Em contrapartida, 
todos quesitos podem ser tratados em estudos futuros. Em particular, a janela de estudo pode 
ser aumentada com o uso de janela rolantes para a execução da modelagem. Entretanto, as 
inovações metodológicas constantes favorecem o aprimoramento e a realização contínua de 
pesquisas com este propósito. 
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