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Introdução

I Desde o trabalho de Christoffersen et al. (2006) e
Christoffersen e Diebold (2006) prever os sinais dos retornos se
tornou um ponto central em trabalhos de finanças aplicadas;

I Retornos intra-diários requerem uma abordagem diferente
devido a sua dificil previsibilidade baseada em medidas
estat́ısticas;

I Em janelas intra-diárias estimadores de micro-estrustura de
mercado apresentam correlação significativa com a evolução
dos preços (CAO; HANSCH; WANG, 2009);

I O alto volume de dados e a riqueza de estimadores da
microestrutura se beneficiam das técnicas de estimação
paralela e redução de dimensionalidade, caracteŕısticas
recorrentes em implantações de machine learning.



Estimadores de Microestrutura de Mercado

I Queremos estimadores da dinâmica de negociação que nos
ajudem a capturar movimentos com informações privilegiadas
e persistências na dinâmica de negociação;

I Em sistemas complexos com alta presença de rúıdo é comum
haver dificuldade em modelar e encontrar relações de
causalidade; (TONG, 2013)

I O impacto teórico dessa caracteŕıstica é o pluralismo de
trabalhos verificando fortes correlações estat́ısticas entre todos
os pontos do sistema;

I Variáveis: Tempo; Último Preço, Retorno e Sinal;
Volatilidade; Numero e Quantidade de Negócios; Volume e
VWAP; Ordens novas, atualizadas e canceladas; Preço
Maximo, Minimo e Médio das Ofertas.



Aprendizado de Máquina

I Muitos trabalhos recentes vem verificando a capacidade de
diferentes familias de algoritmos modelarem esse
relacionamento entre a dinâmica da negociação e o preço dos
ativos;

1. Redes Neurais - Dixon (2017) e Tsantekidis et al. (2017)

2. SVM - Fletcher e Shawe-Taylor (2013) e Kercheval e Zhang
(2015)

3. Ensemble Trees - Han et al. (2015)

I Devido ao recente sucesso de modelos de árvores no Kaggle
nós nos interessamos em extender o trabalho de Han et al.
(2015) que apenas avaliava o algoritmo Random forests para
dois outros algoritmos.



Àrvores de Decisão

Figure 1: Example of Decision Tree

Pontos positivos de Modelos de Conjuntos de Àrvores

I Processo de estimação simplificado e altamente paralelizado;
I Seleção de variáveis integrada a estimação;
I Robustez a ruidos;
I Alto poder preditivo.



Conjuntos de Àrvores de Decisão
Modelos avaliados por nós:

Figure 2: Boosting Trees - Chen e Guestrin (2016)

Figure 3: BART - Kindo, Wang e Peña (2016)

Figure 4: Random Forests - Candel et al. (2016)



Perguntas

1. Como a agregação temporal afeta a performance dos
modelos? (PRADO, 2018)

2. Modificar a definição de retorno nulo de Rt = 0 para |Rt | < m
pode gerar melhorias na previsibilidade dos retornos?
(PRADO, 2018)

3. A performance dos modelos é similar e pode gerar resultados
financeiros positivos?



Primeira Pergunta - Análise de Frequência



Segunda Pergunta - Retorno Nulo



Primeiras Conclusões

I Apesar da acurácia global dos modelos aumentar
conjuntamente com a agregação temporal, a acurácia nas
classes de maior interesse não aumenta junto;

I Apesar de modelos com grandes bandas intermediárias serem
mais acurados novamente a acurácia nas classes de interesse
costuma ser maior nas bandas menores.



Terceira Pergunta - Qualidade Preditiva

Table 1: Forecasting Accuracy - 500 days

Algorithm Boosting Trees Random Forests B.A.R.T. Logit
Accuracy 0.4113 0.4135 0.4124 0.3988

C.I. Superior 0.4142 0.4164 0.4152 0.4016
C.I. Inferior 0.4085 0.4107 0.4095 0.396

Table 2: Forecasting Accuracy - 500 days

Algorithm Boosting Trees Random Forests B.A.R.T. Logit
Avg. Fin. Ret. 0.00084643 0.00080354 0.00056521 0.00025881
Std. Fin. Ret. 0.0314323 0.0301379 0.0212663 0.00971084



Principais resultados

I A caracteŕıstica de que a qualidade dos modelos aumenta
conforme se aumenta a frequência não ocorre quando nós
olhamos apenas para as classes de interesse;

I A precisão das classes extremas não aumenta quando nós
inserimos um intervalo maior para classificar um retornos
como nulo;

I Todos os modelos de àrvores aprendem padrões e se tornam
bons preditores com as variáveis de microestrutura oferencidas
mas seus retornos médios não compensam os tipicos custos de
transação.



Trabalhos Futuros

I Inclusão de uma estratégia de gestão de risco;

I Análise do tamanho dos movimentos identificados e não
identificados;

I Análise de Importância das variáveis.
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