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RESUMO 

 

O presente trabalho investigou sobre 

. Utilizamos a metodologia Random 

Forest para tentar prever sinais de retornos de 15min futuros. , 

conseguimos sinais de retornos 

. Em especial, observamos a  o aumento 

da janela de dados 

random walk) para retornos de 15 minutos. , 

discutimos ao longo do texto , assim como levantamos temas 

para estudos futu  

da metodologia de aprendizado computacional, como aumento de base de dados e 

. 

Por fim, apresentamos brevemente os 

 

 

Palavras-chave: Random Forest. Random walk. E . 



ABSTRACT 

 

The present work investigated the randomness of the prices of the VALE3 asset traded 

on the S We used the Random Forest methodology to try to 

predict signs of 15min future returns. Through the model we were able to extract a 

predictive character of signals of returns with 95% of statistical significance. 

Particularly, we observe the evolution of a predictive character with an increase in the 

model data window. Thus, we were able to refute the random walk hypothesis for 15-

minute returns. In addition, we have discussed the hypotheses used throughout the 

text, as well as raising topics for future studies about the hypothesis of market 

efficiency still from the perspective of computational learning methodology, such as 

increasing the database and using data that carries information about expectations of 

the agents. Finally, we briefly present the results obtained from the same method 

applied to different prediction windows. 

 

 

Keywords: Random Forest. Random walk. Market efficiency.  



 

 





 

 



1  

 

imediatamente pelo me

os termos random walk  e 

.  

efinindo a 

. ( independent and identical distribution  ou, em 

), outra

s 

temporalmente. 

estudo) define que os retornos devem t

auto correlacionados temporalmente. Em nosso estudo, investigaremos s

tentar preve

temporalmente. 

representativas de dados de m

conseguirmos 

inutos a frente temporalmente. 

Assim, caso alcancemos sucesso em obter preditores estatisticamente significativos 

de retornos, declararemos que, para o ativo e janela de estudo escolhida, 

capazes de refutar com certo grau de confiabilidade tese de aleatoriedade das 

eventuais resultados neste sentido indiquem uma 



de forma mais profunda potenciais 

. 

 



2  METODOLOGIA 

 

 

 

do ativo VALE3, alimentaremos o modelo Random Forest 

 e 

retornos futuros. 

Como o modelo busca confirmar  

-los. Para tal, parece fazer sentido a parametri

comparadas pelo modelo 

busca

 

 

Random Forest 

. 

 sobre a das  

Com a base de 

dados formada e parametrizada, aplicamos o modelo de Random Forest com uma 

dados 

futuro  uturo 

em dados -of-the- , ou seja, fora de nosso conjunto de dados.. 

 

 



2.1   

 

 

retorno (e, consequentemente, de  detalhada 

Bloomberg e Reuters se 

apenas para curtas janelas temp evitarmos -tratamento 

dos a partir  

, sendo baixados os arquivos contendo todos os ticks  via site 

da Bovespa1. 

FTP (File Transfer 

Protocol) objeto de lotes 

 Baixados os 

arquiv . 

Embora haja interesse de se utilizar os dados das ofertas de compra e venda do ativo, 

, volatilidade 

  devido ao 

enorme tamanho dos arquivos e volume de dados, visto que o estudo foi feito em um 

computador pessoal em dedicada e 

preparada para tal demanda de processamento. 

 

 

2.2   Tratamento dos dados 

 

 

realizamos o tratamento dos mesmos para 

. os dados em intervalos de 5 minutos, 

tratamento dos dados de 

1 ftp://ftp.bmf.com.br/MarketData/Bovespa-Vista/>. 



de 5 minutos  

montante financeiro) negociado no intervalo e os de volatilidade como 

.  

Segundo Taylor (2005) como o 

estimativa 

apresentar grand  uma  

ou um intervalo com poucas por qualquer motivo). Por outro 

lado, intervalos maiores, como 10, 20 ou 30 minutos representariam poucos pontos 

no dia para termos uma boa para  da , e amortizariam 

o fosse perdida 

no processo. 

Desta forma, optamos por intervalos de 5 minutos por entendermos que apresenta um 

deixamos de observar, no entanto

do modelo (por exemplo, 

deste estudo. 

. Desta forma, , 

assim como com espectrais

mais problemas com a  dentre os dias analisados, facilitando o 

aprendizado computacional

e volume financeiro, na realidade estaremos analisando os ganhos acumulados 

 

nviabilize a 

liquidez). 

acumulada das mesmas ao longo do dia relativas 

 



 

 

se de que os is , volatilidade e volume financeiro 

possam 

ar estes sinais.  

Por outro lado, considerando os objetivos deste estudo, 

padr  fim de tornar as 

mais   de aprendizado computacional da 

do modelo.  

 

 

2.3  Parame   

 

 

Posterior 

 

A parametriza  

 computacional. Entendemos, , 

seguinte formato: 

 

onde: 

  

: amplitude k 

 

 



C

 se nossa capacidade explicativa das curvas (in-sample) 

adequada. Para isto, analisaremos os resultados de R2 a fim 

de entendermos . Para 

amostras in-sample , obtivemos as R2 ajustado para o 

descrito: 

 

R2 ajustado de diferentes fatores parametrizados. 

 
 

e 

. a seguir, para a curva de 

odemos apontar que temos R2 ajustado superior a 50% em mais de dois 

R2 ajustado superior a 

66% e mais de um quarto (25,66%) de nossa amostra possui R2 ajustado igual ou 

superior a 80%. 
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R2  

 
 

significativa capacidade explicativa da  ao menos na curva 

. Adicional a estes 

R2 , do modelo 

Random Forest um valor  bem-suc

. 

a seguir. 

 

 

2.4   Random Forest 

 

Random forests 

 (Breiman, 1999, p. 01, 
). 

Antes de abordarmos a metodologia Random Forest, vamos 
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s  

Eventualmente, chega-se e uma 

 

 

 

Fonte: USA Naval Adacemy 

(https://www.usna.edu/Users/cs/aviv/classes/ic312/f16/units/04/unit.html) 

No exemplo acima, temos duas perguntas/testes: a primeira questionando se algo se 

move, e a segunda perguntando se o mesmo objeto deveria se mover. Caso as 

respostas sejam iguais (ambas positivas ou ambas negativas)

respos

-40 (um 

lubrificante industrial conhecido), respectivamente. Ou seja, dependendo das 

no exemplo, o fato de o objeto se mover  deveria se 

mover 

-40). 

No processamento do Random Forest , diversas 



  

maior q

ham sido formados. 

k), k = 1,. . .} onde { k 

fornece um voto para a classe mais popular dado o "input" x. (Breiman, 
2001, p. 06, ). 

 a ser estudado pelo Random Forest, trata-se das 

 de 15 minutos 

 

De forma simplificada, o modelo 

  da 

  

Desta manei

futuramente ao modelo -of-the- , cada  

 para o mesmo. Ou seja, a de todas as 

, con

em qual categoria  . A 

modelo. 

 



 

 

Fonte: VERIKAS, A.; GELZINIS, A. (2011). 

 

A ideia 

do evento estudado, ela se 

 

quanto tratamos de amostra de aprendizado, estamos nos referenciando a um 

conjunto de dados separado pelo algoritmo Random Forest 

-

fornecidos. O restante dos   

as duas amostras) se trata do intervalo de treino do modelo. 

-las em um conjunto 

 aprendizado, de forma a identificarmos o percentual de 

mais bem-sucedidas em acertos tend



de treino, e menor para aquelas que acertaram 

 

 

Em seu artigo, Breiman (2001, p. 7) 

n Segundo o mesmo, pela 

podemos chegar  

 
 

Ou seja, desde que a  seja independente 

dados 

 

 

 

 

 



3  RESULTADOS 

 

 

modelos em suas diferentes bases de dados. Realizaremos testes para tentarmos 

encontrar fatores que indiquem aprendizado do modelo, com objetivo final do melhor 

de mercado. 

 

 

 

3.1  Resultados  

 

 

Fazemos abaixo um demonstrativo do percentual de para 

retornos diferentes de zero. Em outras palavras, os dados abaixo representam, para 

 

Os resultados abaixo apresent de vezes que o modelo previu 

 tica de 9

apresentada. 

de 50%. Caso nossa modelagem supere esta marca, significa qu

tivo para retornos futuro, assim como a 

, ao menos parcialmente, de forma bem-sucedida. 

tra 

de dados 

apresentados contaram com janelas de dados compreendidos naquele intervalo, 

sempre prevendo retornos -of-the- . Ou seja, uma janela de 100 a 200 quer 



dizer que a p dados 

amostra de dados 

que uma , para os familiarizados. 

 
Amostra de dados: 2000 a 21099 19099 a 21099 2099 a 21099 

 50.05% 50.15% 48.90% 
 49.34% 47.96% 45.80% 
 51.05% 53.85% 54.10% 
 50.34% 51.66% 51.01% 

 

 
 

Podemos observar pelas tabelas q

aumentar conforme dados maiores. 

Entendemos assim que,  se torna 

cada vez mais acurada dado o aumento da janela de dados 

fixa), e podemos esperar retornos mais expressivos.  

am

conforme aumentamos a janela de dados. 

Nos anexos apresentamos graficamente os retornos 

. 



 
Resultados para re . 

 
 

a cada amostra. 

passado 

para 50% e oscilaria pouco em torno desta marca, com amplitude decrescente dado 

 

lementos no 

 , como apresentado abaixo. 

 

 

 

 
 

, que o modelo apresenta 

ganho significativo de previsibilidade no final da janela de teste, assim como 

mostravam nossos resultados r  A 

, analisando a 

. 
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 Coeficiente  p-valor 
X Variable 3,24172E-07 1,29476E-08 2,5056E-136 



 

  de acertos (base de dados >19.000). 

 
 
De forma geral, obtivemos 

 Este ganho de 

previsibilidade pode ser dado pelo mencionado fato de utilizarmos janelas cada vez 

maiores de dados 

nido como 2000 

 

 

 

3.2   Probit e Logit 

 

 

Ao trata

 

Ne  trataremos duas 

 

50,0%
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 normal para 

 

, ou seja, 

ganho marginal maior em certo ponto, com decrescimento de ganho marginal de 

 

-

ximo. Sendo assim, o modelo 

adequa melhor  ideia de que os ganhos de previsibilidade nos primeiros dados 

normal.  

sugeriria.  de forma meramente ilustrativa a forma das 

duas hadas de suas curvas de 

probabilidades acumuladas. 
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Primeira a ser tratada, a 

na qual 

explicativas escolhidas que, quando calculadas no modelo, 

, 

 

base de dados. 

 

 via Probit de acertos de sinal de retornos  

Fonte: Autor  
 
A linha negra representa a probabilidade esperada de acerto dado o valor utilizado de 

intervalo de dados  

e  

 minutos, podemos observar 

preditivo com o aumento da amostra de dados



algoritmo 

podemos dizer que o m  

temos zonas de intervalo de 

aproximadamente 10.000 

 intervalo de dados. Isto mostra que existem intervalos em que 

refutamos com 95% de confiabilidade  

 

A seguir, analisamos os resultados via  de modelagem log-normal: 

 
 via Logit de acertos de sinal de retornos 

Fonte: Autoria pr  
 

Novamente, 

 



 maior concavidade, que acaba por trazer um 

 no sentido de ganho marginal preditivo decrescente 

com o aumento da base de dados. No entanto

claramente superior ao probit. 

Abaixo observaremos os resultados  ambos os modelos, com os 

-

refutamos (caso refutemos) a h

por se tratarem de  

diretamente, no sentido de compararmos a  ao aumento da base de 

dados. 

 Coef Std Dev  
Probit 0,003 0,002 2,01% 
Logit 0,047 0,024 2,52% 

 
Fonte: A  

 

uma ou outra 

para a real curva de probabilidade. Uma   ao 

estarmos na 

nas localidades das 

 

o por amostra de dados conforme 

a  

trabalho da concavidade do ganho de previsibilidade dado o 

incremento amostral para bases de dados substancialmente grandes. 

 

 



3.3  s 

 

 

-processamento elaborado dos 

dados. 

si, ou 

  

Desta vez, 

curva de  

perceber 

retornos com maior, menor ou nenhuma  aos resultados obtidos 

com a base de dados completa e parametrizada. A ideia 

do algoritmo e entendermos que tipo de base de dados se adequa melhor ao modelo, 

visando  de retornos via Random 

Forest para estudos futuros. 

Se pretendemos testar a robustez do modelo, desafiaremos o algoritmo a encontrar 

aso encontremos 

resultados estatisticamente significativos ivo que o testado 

anteriormente  que nosso tratamento de dados para  modelo 

 crus  e 

 sem nossa ajuda. Caso o modelo 

falhe em apresentar resultados superiores aos anteriormente apresentados, 

trabalhadas para suas  

em sua base de dados.  

A seguir  sem o tratamento das 

: 



Amostra de dados: 2000 a 21099 19099 a 21099 2099 a 21099 
 46.67% 47.75% 48.60% 
 46.00% 45.56% 45.50% 

 
 

 
O modelo com a base de dados -processamento performa de forma 

distintamente pior. 

P s, podemos inferir que o modelo se beneficia de mais 

com  pelo 

 info

quaisquer dispensadas. 

observado  



4  FUTUROS  

 

 

A partir dos resultados, nos indagamos de que forma pode mos trazer mais 

mos aumentar a capacidade 

 

peito da quantidade e qualidade de fator explicativo de retorno 

que estes  carregam, assim como sua facilidade de acesso e praticidade 

operacional. 

a seguir, mas apenas de levantarmos ideias para pontos de partida de novos estudos 

buscando o  a 

mercados. 

  

Paulo, objeto de estudo da pesquisa

de . 

 

 

4.1   rtas de  

 

 

Para o estudo realizado, 

oferta de venda. No entanto, a maior parte das ofertas registradas na 

realizada  

acerca das  

Paital e Sharma (2016) e

bid-ask spread  s de ofertas de compra e venda) tem uma 



cor s, o que foi interpretado por eles como uma 

 

Dada a quantidade de dados que estes arquivos representam e a capacidade 

, tais dados nas 

baseado na expectativa dos agentes via suas ofertas de nego . 

e/ou outras diversas possam servir como indicadores 

 

Para estudos futuros que disponham de melhores recursos computacionais e base de 

 

necessariamente, neste intervalo. 

 

 

4.2    

 

 

No mercado financeiro, para todo ativo com alta liquidez existe uma gama de produtos 

passa a se . A os 

derivativos, 

o ativo objeto, o 

mesmo. 

O derivati que podem ser de compra ou 

de venda. Estes produtos  do 

 

tal ativo objeto no , caso admitamos 

probabilidades de retornos para o mesmo. 



 incerto. 

e que o   

a mesma p  

do valor esperado do ativo objeto em seu vencimento. No entanto, estudos anteriores 

(GIOT, 2003, CHEN; CHUNG; TSAI, 2016 e BALI, 2009) indicam que pode haver 

nos nas curvas 

eles analisados. Bali, 2009 

de compra (call) e de venda (put). 

Desta maneira, a (neste caso, o ativo 

) na base de dados do algoritmo 

o sobre a volatilidade dos 

  s expectativas dos mesmos 

para o 

preditivas a serem exploradas pelo algoritmo.  

 

 

4.3   ativos simultaneamente 

 

 

 

dados de mercado de diferentes ativos em nossa base de dados, desde que satisfeita 

para o 

aprendizado do modelo o mesmo conjunto 

com o retorno de seus respectivos ativos.  



Assim, uma vez que observamos a

 

 



5  FINAIS 

 

 

rest e 

dados de 

significativo e sinais de  de 15 minutos. 

Buscamos entender melhor o funcionamento do aprendizado do modelo, buscando 

sinais de melhora preditiva com aumento de base de dados. Fomos bem-sucedidos 

neste ponto, ao encontramos sinais de melhora preditiva de sinais de retorno 

coincidente com o aumento de base de dados do modelo, como fica claro 

pr

probit logit  

, 

 

potencialidades de melhora. Pelos resultados, entende-se que o algoritmo aumenta 

aprendizado e a qualidade dos dados.  

Ao final da , apresentamos novas ideias de pontos de 

. 

Os anexos mostram os resultados do mesmo modelo aplicado a retornos de 30 

minutos, 1 hora, 2 horas, 3 horas, 4 horas e 5 horas do ativo estudado.  
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ANEXO 1  RESULTADOS  RETORNOS DE 30 MINUTOS 

 

Resultados para 
. 

 

  
de acertos por intervalo dados. 

 
 

 via Probit 
de acertos de sinal de retornos  

Fonte: Autori  

Logit de 
acertos de sinal de retornos 

Fonte: A  
 

 

46%

48%

50%

52%

54%

2000 7000 12000 17000

- 30min

49%

50%

50%

51%

51%

18.957 19.457 19.957 20.457

- 30min



ANEXO 2  RESULTADOS DE PRE E 1 HORA 

 

Tabela 5:  

Amostra de dados: 2000 a 19267 17268 a 19267  18267 a 19267 
 50.98% 51.90% 52.80% 
 50.60% 49.71% 49.70% 
 50.03% 55.40% 57.70% 
 49.29% 53.22% 54.64% 

 
 

 

 

 

 



ANEXO 3  RESULTADOS DE PRE E 1 HORA 

 

Resultados para 
regre . 

 

  
de acertos por intervalo de dados. 

 
 

 

 via Probit 
de acertos de sinal de retornos  

Fonte: A  

Logit de 
acertos de sinal de retornos 

Fonte: A  
 

 

46%

48%

50%

52%

54%

2000 7000 12000 17000

- 1h

45%

46%

47%

48%

49%

50%

51%

17.268 17.768 18.268 18.768

- 1h



ANEXO 4  RESULTADOS DE PRE E 2 HORAS 

Tabela 6:  

Amostra de aprendizado: 2000 a 15549 13550 a 15549 14550 a 15549 
 50.89% 52.61% 51.71% 

Co  50.05% 51.06% 49.92% 
 50.83% 54.45% 57.50% 
 49.99% 52.27% 54.43% 

 

Resultados para 
. 

 

  
de acertos por intervalo de dados. 

 

 via Probit 
de acertos de sinal de retornos  

Fonte: A  

Logit de 
acertos de sinal de retornos 

Fonte: A  

46%

48%

50%

52%

54%

2000 7000 12000

- 2h

48%

49%

50%

51%

52%

53%

54%

55%

13.550 14.050 14.550 15.050

- 2h



ANEXO 5  RESULTADOS DE PREVI 3 HORAS 

Amostra de aprendizado: 2000 a 11694 9695 a 11694 10695 a 11694 
 51.51% 53.75% 53.10% 
 50.52% 51.56% 50.00% 
 52.09% 57.10% 58.20% 
 51.10% 54.93% 55.14% 

 

Resultados para 
. 

 

  
de acertos por intervalo de dados. 

 

 via Probit 
de acertos de sinal de retornos  

Fonte: A  

Logit de 
acertos de sinal de retornos 

Fonte: A  

46%

48%

50%

52%

54%

2000 7000 12000

- 3h

50%

51%

52%

53%

54%

55%

9.695 10.195 10.695 11.195 11.695

- 3h



ANEXO 6  RESULTADOS DE PRE E 4 HORAS 

Amostra de dados: 2000 a 7830 5829 a 7830 6829 a 7830 
 50.88% 51.15% 49.20% 
 49.60% 48.96% 46.10% 
 52.27% 54.65% 55.50% 
 50.99% 52.47% 52.41% 

 

Resultados para 
m toda a amostra. 

 

  
de acertos por intervalo de dados. 

 

 via Probit 
de acertos de sinal de retornos  

Fonte: A  

Logit de 
acertos de sinal de retornos 

Fonte: A  

46%

48%

50%

52%

54%

2000 4000 6000

- 4h

49%

50%
51%
52%

53%
54%
55%

56%
57%

5.810 6.310 6.810 7.310

- 4h



ANEXO 7  RESULTADOS DE PRE E 5 HORAS 

Amostra de dados: 2000 a 3952 2953 a 3952 
 51.35% 51.30% 
 49.14% 48.20% 
 52.74% 54.90% 
 50.52% 51.81% 

 
 

 

 

Resultados para 
. 

 

  
de acertos por intervalo de dados. 

 
 

 

 

 via Probit 
de acertos de sinal de retornos  

Fonte: A  
 

Logit de 
acertos de sinal de retornos 

Fonte: A  

 

46%

48%

50%

52%

54%

2000 2500 3000 3500

- 5h

50%

51%

52%

53%

54%

55%

56%

3.001 3.201 3.401 3.601 3.801

- 5h


