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Resumo

O presente trabalho teve como objetivo principal explorar a técnica support vector machines (SVM)
para tomada de decisão de investimento, avaliando sua capacidade preditiva de mapear oportunidades
de ganho em movimentos de alta. Assim, a SVM foi utilizada com o intuito de classificar os ativos
com potencial de alcançar um determinado ganho proposto. Para execução da pesquisa, foi utilizado
ativos listados no ı́ndice Ibovespa. O peŕıodo explorado compreendeu de janeiro de 2002 a dezembro
de 2016. O resultado da pesquisa apresenta constatações interessantes acerca do efeito que a definição
de targets mais elevados de ganhos esperados provoca, sendo que no caso é verificado uma melhor
qualidade da classificação dos sinais, que não necessariamente é detectado pelas métricas de avaliação
de modelos classificadores.
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1 Introdução

A previsão dos retornos das ações é considerada
uma das tarefas mais desafiadoras do processo que
lida com séries temporais financeiras, pois o mer-
cado de ações é essencialmente dinâmico, complexo,
evolucionário, não linear, nebuloso, não paramé-
trico e caótico por natureza. Além disso, o mercado
de ações é extremamente senśıvel a fatores poĺıticos
e a condições micro e macroeconômicas, bem como
a expectativas e inseguranças dos investidores [2].

Para o mainstream da teoria financeira, a previ-
são de preços de ativos financeiros é imposśıvel. De
acordo com o principal pilar teórico dessa corrente -
a Hipótese de Mercado Eficiente (HME) -, a tarefa
de prever preços futuros tendo como base o compor-
tamento passado de um ativo financeiro não passa
de um exerćıcio ineficaz para o alcance de retornos
anormais, dado que a função de distribuição de uma
série financeira denota um movimento browniano,
que é concebido por caracteŕısticas randômicas, in-
dependentes e de distribuição gaussiana.

Em contrapartida, existem estudos que recha-
çam a HME, sustentando que o mercado acioná-
rio na verdade não se estabelece como aleatório e
que as séries financeiras possuem memória de longo

prazo. Desta forma, uma vez identificado o seu pa-
drão de comportamento, torna-se fact́ıvel delinear
algum modelo de previsibilidade [10], [15], [18]. Já
com relação às caracteŕısticas gerais das séries, pa-
rece existir uma concordância quanto à complexi-
dade e nebulosidade das mesmas, sendo indicado,
portanto utilizar técnicas robustas e apropriadas
para manuseá-las [4].

Assim, sistemas especialistas têm a sua utiliza-
ção cada vez mais demandada, como resposta às ca-
racteŕısticas do ambiente, buscando identificar um
nexo entre passado e futuro, com o objetivo de pre-
ver retorno ou o movimento de uma ação.

Em meio a esse cenário, diversos estudos têm re-
corrido a técnicas de soft computing, dado a enorme
capacidade que esses técnicas têm em lidar com da-
dos complexos, imprecisos e volumosos. Essas ca-
racteŕısticas de dados, quando aplicadas em outros
modelos, tendem a obscurecer o significado subja-
cente, bem como restringir a obtenção de informa-
ções úteis. Além disso, há técnicas de inteligência
artificial que permitem utilizar dados de diferen-
tes naturezas (qualitativos e quantitativos) e ainda
não estão sujeitos à rigidez de pressupostos, como
os que são impostos aos modelos econométricos.
Como exemplo, pode-se encontrar a aplicação de re-

∗Corresponding author: fpaiva@dcsa.cefetmg.br

1



des neurais artificiais para este propósito nos traba-
lhos de [23], [13], [24]. Trabalhos envolvendo lógica
nebulosa e árvores de decisao tambem sao encon-
trados como em [14] e [16]. Em destaque na litera-
tura, trabalhos envolvendo as máquinas de vetores
suporte (SVM) empregadas em modelos regressores
e classificadores do mercado financeiro, podendo ser
acessados em [5], [12], [11], [18], [20], [9], dentre ou-
tros.

Comparando as redes neurais artificiais com a
SVM, [1] apresenta três vantagens da SVM em re-
laçãoo as redes neurais artificiais: maximização da
habilidade de generalização, existência de soluções
globais ótimas e robustez a existência de outliers.
Por isso, optamos por utilizá-la para classificação
de tendências do mercado financeiro.

Desta forma, o artigo teve por objetivo estrutu-
rar um modelo classificador baseado em SVM para
prever movimentos de alta de ativos pertencentes
ao Ibovespa. Para tanto, foram realizadas simu-
lações do comportamento do modelo classificador
ao variar o alvo (target de retorno) as quais foram
avaliadas usando as métricas de acurácia Compa-
rativamente, os resultados do classificador foram
relacionados a tomada de decisão ingênua de um
investidor.

2 Support Vector Machines

As máquinas de vetores suporte (SVM - Support
Vector Machines) consistem em uma metologia de
aprendizado supervisionado de máquina fundamen-
tada sobre os trabalhos de [7], [21], [22], entre ou-
tros.

O problema de classificação envolve as etapas de
treinamento e teste, tendo cada conjunto de trei-
namento um valor de resposta desejado (target),
sendo a SVM responsável por fazer a separação
através de um hiperplano das distintas classes de
dados envolvidas. De forma resumida, de acordo
com [3] e [7], dado um conjunto de treinamento
(xi, yi), i = 1, ..., l em que xi ∈ Rn, a classificação
realizada pela SVM requer a minimização da equa-
ção descrita pela função objetivo da Equação 1

min
x,b,ξ

1

2
wTw + C

l∑
i=1

ξi (1)

tendo como restrições as equações 2 e 3:

yi(w
Tφ(xi) + b) ≥ 1− ξi (2)

ξi ≥ 0 (3)

em que o vetor de treinamento xi é mapeado no
espaço dimensional dado pela função φ.

Sendo K(xi,xj) ≡ φ(xi)
Tφ(xj)

T chamado de
função kernel, e C > 0 um parâmetro de penaliza-
ção dos erros de treinamento, a idéia é encontrar
um hiperplano de separação máxima dos dados de
diferentes classes. As funções kernel mais utilizadas
são:

• linear: K(xi,xj) = xi
Txj

• polinomial: K(xi,xj) = (γxi
Txj+r)

d, γ > 0

• função de base radial (rbf):

K(xi,xj) = e−γ||xi−xj ||2 , γ > 0

• sigmóide: K(xi,xj) = tanh(γxi
Txj + r)

Além dos parâmetros do modelo de maximiza-
ção do hiperplano de margem máxima e decisão de
qual função kernel mais apropriada a utilizar depen-
dendo da natureza dos dados, é necessário realizar
uma filtragem e padronização dos dados, e também
uma seleção de quais e quão diversos devem ser os
dados a serem utilizados como conjunto de entrada
no treinamento e classificação, como descreve o tra-
balho de [17].

No contexto da previsão e classificação de ten-
dências e valores de produtos do mercado finan-
ceiro, vários trabalhos já foram desenvolvidos uti-
lizando a SVM, como por exemplo os trabalhos de
[5], [11], [19], [20], [6], [8], etc.

3 Metodologia

Para desenvolver a presente pesquisa utilizamos
ativos listados na Bolsa de Valores de São Paulo
(B3). Sendo que, para uma delimitação melhor
da amostra, foi definido pela utilização das ações
participantes do ı́ndice da Bolsa de Valores de São
Paulo (Ibovespa). Para tanto, foi verificado qual
era a composição do Ibovespa todo quinto dia útil
do mês. Os ativos presentes no ı́ndice na referida
data passavam a compor a amostra da pesquisa, e
uma posśıvel alteração ocorria apenas no quinto dia
útil do mês subsequente.

Foram coletados para realização da pesquisa da-
dos do peŕıodo de 2 de janeiro de 2002 a 30 de de-
zembro de 2016, perfazendo um total de 3,716 dias
de negociação. Ao longo do peŕıodo pesquisado, 135
ativos tiveram participação no Ibovespa, sendo 73
ativos o maior número concentrado pelo Ibovespa
nesse peŕıodo, 53 o menor número e apenas 19 es-
tiveram presentes em todos os dias do Ibovespa no
peŕıodo pesquisado.

Para a execução do experimento, foram cole-
tadas, por meio do terminal Bloomberg, as séries
históricas dos preços ajustados de abertura, fecha-
mento, máximo e mı́nimo, além do volume negoci-
ado de cada ativo.

A etapa seguinte pós-coleta dos dados foi prepa-
rar 22 atributos para serem utilizados como inputs
da técnica SVM. Entre eles, há medidas de retornos
baseados nos preços de abertura, fechamento, má-
ximo e mı́nimo, além de indicadores de momentum,
volatilidade e volume. Os atributos são apresenta-
dos na Tabela 1.

A SVM foi utilizada para realizar uma classi-
ficação binária do retorno para as operações day
trade. Como target de classificação foram testados
quatro valores diferentes: 0.5%, 1%, 1.5% e 2%. Foi
utilizado atributos de 60 dias para treinamento da
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SVM, com deslizamento do treinamento e previsão
de 1 dia.

Com relação à estratégia de sáıda foram desig-
nadas duas possibilidades: a primeira (true posi-
tive), no decorrer do próprio dia de investimento,
caso o ativo alcance o ganho esperado; a segunda

(false positive), não alcançando o alvo, a venda do
ativo ocorreria na abertura do dia subsequente ao
da sua compra. Para tanto, foram utilizados na si-
mulação os valores de abertura com negociação no
mercado.

Tabela 1: Atributos utilizados como inputs da SVM.

# Atributo Detalhes #Atributo Detalhes

1 r1 = ln
(

close pricei
close pricei−1

)
12 r12 = ln

(
low pricei
open pricei

)
2 r2 = ln

(
close pricei−1

close pricei−2

)
13 r13 = ln

(
low pricei−1

open pricei−1

)
3 r3 = ln

(
close pricei−2

close pricei−3

)
14 r14 = ln

(
low pricei−2

open pricei−2

)
4 r4 = ln

(
close pricei−3

close pricei−4

)
15 r15 = ln

(
low pricei−3

open pricei−3

)
5 r5 = ln

(
high pricei
open pricei

)
16 Momentum

6 r6 = ln
(

high pricei
open pricei−1

)
17 Relative Strength Index

7 r7 = ln
(

high pricei
open pricei−2

)
18 Parabolic SAR

8 r8 = ln
(

high pricei
open pricei−3

)
19 Average True Range

9 r9 = ln
(

high pricei−1

open pricei−1

)
20 True Range

10 r10 = ln
(

high pricei−2

open pricei−2

)
21 Chaikin A/D Line

11 r11 = ln
(

high pricei−3

open pricei−3

)
22 On Balance Volume

3.1 Medidas de Desempenho da
Classificação

O desempenho de algoritmos de aprendizagem
e classificadores é realizado através da avaliação de
métricas baseadas nos valores observados e previs-
tos pelos modelos distribúıdos em uma matriz de
confusão também denominada de tabela de contin-
gência. Em uma classificação binária, na matriz
de confusão são dispostos os exemplos de classe
quando a performance do ativo está de acordo com
o previsto pelo algoritmo (TP), quando a perfor-
mance é reconhecida pelo algoritmo, mas na direção
contrária (TN) e as situações nas quais não houve
uma tendência de alta do ativo e foi apontado uma
decisão de compra (FP) ou uma decisão de venda
(FN). Assim, com base no classificador é identifi-
cada a estratégia de operar o ativo quando detec-

tado uma tendência de alta e, no momento seguinte,
avaliada a qualidade das previsões.

Neste sentido, foram utilizadas cinco medidas
de desempenho, a saber: acurácia, precision, re-
call, specificity e F1 Score. Especificamente, tem-
se que: acurácia refere-se ao grau de efetividade
do classificador; precision está baseada na relação
entre o número de verdadeiros positivos e o total
de sinais positivos previstos; recall avalia a capa-
cidade do classificador de identificar corretamente
os sinais positivos; specificity retrata a capacidade
do classificador de identificar corretamente os sinais
negativos; finalmente, F1 Score é a média harmô-
nica das métricas recall e precisão. De forma geral,
quanto mais próximo a 1, tem-se um modelo que
melhor captura a dinâmica dos dados. A forma de
cálculo dessas medidas encontra-se na Tabela 2.

Tabela 2: Métricas de Avaliação

Acurácia Precision Recall Specificity F1 Score

TP+TN
TP+TN+FP+FN

TP
TP+FP

TP
TP+FN

TN
TN+FP

2∗Precision∗Recall
Precision+Recall

4 Resultados

Uma vez coletados e tratados os dados para a
realização da simulação, deu-se ińıcio a formulação
do modelo classificador beseado na técnica SVM,

com o objetivo de identificar potenciais ativos com
a tendência de atingir um determinado alvo de ga-
nho.

Iniciamos a apresentação dos resultados da si-
mulação pela exposição da matriz de confusão de
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cada um dos alvos testados, vide Figura 1. Numa
análise geral da performance do classificador, pode-
mos inferir que a acurácia do modelo para o target
de 0.5% foi de 76.27%, de 59.95% para target de
1%, de 58.17 para target de 1.5% e de 66.25% para
target de 2%. Para verificar a eficácia do classifi-

cador para identificar membros de uma classe, re-
corremos a métrica recall. Para o target de 0.5%
o recall foi de 98.16%, de 79.62% para o target de
1%, de 46.33% para o target de 1.5% e de 23.83%
para o target de 2%.
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Figura 1: Matriz de confusão.

Quanto ao specificity, temos para o target de
0.5% uma estat́ıstica de 4.54%, de 30.42% para o
target de 1%, de 67.93% para o target de 1.5% e
de 87.76% para o target de 2%. Considerando a
métrica precision, foi identificado para o target de
0.5% um valor de 77.11%, de 63.21% para o target
de 1%, de 54.56% para o target de 1.5% e de 49.67%
para o target de 2%. Para finalizar o conjunto de
métricas de avaliação do classificador para cada um
dos targets, apresentamos o resultado do F1 Score,
que para o target de 0.5% foi de 86.37%, 70.47%
para o target de 1%, 50.11% para o target de 1.5%
e de 32.21% para o target de 2%.

Conforme explicitado por meio dos resultados
das medidas de avaliação, o classificador que adota
o target de 0.5% apresentou, destacadamente, as
melhores métricas em relação aos demais targets,
com exceção do specificity. Salientamos que se deve
levar em consideração o que se busca com o processo
de classificação, pois não necessariamente o classi-
ficador com melhores resultados globais será o mais
indicado no processo de tomada de decisão, uma
vez que em algumas circunstâncias ter um classi-
ficador que isole determinados efeitos pode ser a
melhor alternativa.

Um outro ponto pertinente na análise que não é
revelado pela Figura 1, consiste no fato de determi-
nar quão melhor foi o classificador em relação a to-
mada de decisão adotada de forma ingênua (naive).
Para essa verificação, assumiremos que, em todos os
dias todos os ativos presentes na amostra do dia, o
target esperado será alcançado, ou que será feito à
aposta que será alcançado. Em seguida confronta-
mos a decisão do naive com os dados observados e
com o classificador. Dado a formulação do instru-
mento de comparação, a única métrica posśıvel de
análise é o precision.

A Figura 2 apresenta então a comparação do
precision com o uso do classificador e do método
naive. Para evitar um posśıvel viés de análise, cal-
culamos essa performance em janelas deslizantes de
peŕıodo de dois anos (biênio), com passo de um ano.
Dessa forma, obtivemos 14 estratos de comparação
em cada um dos parâmetros de target. Ressalta-
mos que, em nenhuma das janelas o desempenho
do naive foi estatisticamente superior ao do SVM,
a um ńıvel de significância de 5%. A performance
do classificador que utiliza o target de 2% é destaca-
damente superior ao dos outros targets. Em média
o classificador SVM com target de 2% foi 45.34%
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melhor que a classificação naive, contra 19.24% do
target de 1.5%, 5.06% do target de 1% e 0.6% do
target de 0.5%.
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Figura 2: Boxplot dos valores de precision obtido pela
SVM e pelo método naive.

Outro ponto a salientar, trata-se do número de
transações apontadas para cada um dos targets.
Esse resultado é coerente, pois o número total de
sinais é maior a medida que se reduz o target. A
Figura 3 destaca o número de sinais confirmados
(true positive) por target e por cada peŕıodo de 2
anos.
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Figura 3: Sinais alcançados por alvo e peŕıodo.

Já a Figura 4 indica os sinais apontados pelo
classificador suscet́ıveis a alcançar o target imposto,
mas que fracassaram. Chama atenção a coluna Tar-
get 1% que tiveram sinais confirmados em patama-
res superiores aos do Target 0.5%, sendo que na
Figura 3 pode-se perceber que o número de sinais
indicados e confirmados para 0.5% foi maior, assim
em termos relativos o número de acertos foi menor
para 1%.
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Figura 4: Sinais de insucesso por alvo e peŕıodo.

A Figura 5 complementa a análise sobre qual
das métricas deve ser alvo de maior atenção no
processo de tomada de decisão de escolha de um
classificador para situações similares a retratada na
presente pesquisa. Podemos observar que os targets
0.5% e 2% possuem os maiores ńıveis de perda mé-
dia por decisão de investimento. Contudo, há uma
diferença substancial entre os dois que é o target,
0.5% contra 2%.
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Figura 5: Perda média gerada por cada false positive.

Os sinais que não obtiveram sucesso em alcançar
o alvo (false positive), apresentaram perdas médias
de 1.97% para target de 0.5%, 1.75% para o target
de 1%, 1.79% para o target de 1.50% e 1.98% para
o target de 2%, Figura 6. Sendo que, o ratio médio
entre a quantidade de sinais true positive e false po-
sitive é de 3.40 para o target de 0.50%, 1.71 para o
target de 1.00%, 0.95 para o target de 1.5% e 0.95,
também, para o target de 2%. Ou seja, apenas o
classificador com target de 2% é que consegue gerar
resultado positivo na proporção 1 : 1.
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Figura 6: Retorno dos sinais false positive por target.

5 Conclusões

A instigante dúvida acerca da capacidade de se
prever retornos futuros de ativos financeiros parece
perdurar na pauta dos acadêmicos. Os estudos in-
dicam que trabalhos conduzidos pela aplicação de
técnicas de machine learnig parecem ser bastante
promissores. Seguindo essa linha de pensamento,
definimos explorar no presente trabalho a técnica
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de support vector machines, com o intuito de criar
um classificador de movimentos futuros dos preços
dos ativos que indicasse uma posśıvel oportunidade
de lucro.

A pesquisa apresentou resultados bastante inte-
ressantes à medida que foi demonstrado que o de-
sempenho do classificador é sensivelmente melho-
rado em face da definição de targets maiores de
retorno esperado. Conforme também indicado na
pesquisa, é necessário que se tenha cuidado na de-
finição e/ou escolha de um modelo classificador to-
mando como base apenas as métricas de avaliação
de modelos classificadores. É pertinente que se ava-
lie a qualidade da previsão para decisões de investi-
mento. Há ocasiões que prever quando não operar
é mais ou tão importante quando indicado oportu-
nidades de ganho, pois em certas circunstâncias a
perda média por decisão equivocada custa mais que
os acertos.

Desta forma, um modelo de decisão de inves-
timento baseado em técnicas de inteligência com-
putacional denota um caráter promissor, ensejando
grandes possibilidades de continuidade dos estu-
dos. Deixamos, como proposta de estudos futuros,
a sugestão de testar mercados diferentes, introduzir
análise de liquidez, implementar decisões que envol-
vem stop-loss e testes com outras técnicas de inteli-
gência computacional para previsão do movimento
dos retornos dos ativos.
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