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RESUMO

Ao modelar séries de precos de ativos financeiros, a pratica usual é tomar a primeira
diferenca das séries, e trabalhar assim com retornos ou logretornos. Utilizando VECM
(Vector Error Correction Models, em inglés), torna-se possivel trabalhar diretamente com
as séries sem diferenciar, o que possibilita o estudo de tendéncias comuns e cointegracao.
Este trabalho utiliza VECM para gerar estratégias de arbitragem estatistica no mercado
brasileiro de ag¢oes. Tendéncias comuns sao identificadas por PCA (Principal Components
Analysis, em inglés, ou anélise de componentes principais, em portugués) e os resultados
foram utilizados para definir portfélios cointegrados. Foram propostos dois métodos de
geracao de sinais para estratégias de trading do tipo longshort. Um total de cinco diferentes
estratégias de trading foram simuladas e a existéncia de arbitragem estatistica em cada caso
foi testada pelo teste proposto em (JARROW et al., 2012). Conclui-se que, ao considerar
séries de precos nao diferenciadas, a metodologia abordada permite identificar e modelar
candidatos de portfélios cointegrados. Quando bem calibradas, as estratégias testadas

geram ganhos significativos em todos os portfolios.

Palavras-chave: Arbitragem estatistica. Cointegracao. PCA. VECM.



ABSTRACT

Common practice for modelling stock prices is to use their differences in form of returns
or logreturns. Using VECM (Vector Error Correction Models), it is possible to work with
the series of prices without differentiation, which allows looking into common trends and
cointegration. This work uses VECM to create trading strategies for the Brazilian stock
market. Common trends are obtained using PCA (Principal Components Analysis) and
prices are modelled using VECM. Five longshort-type trading strategies are simulated
in diversified portfolios, and tested for statistical arbitrage using the test proposed by
(JARROW et al., 2012). The methodology for identifying common trends and modelling

prices allows for trading strategies with good results for all portfolios.

Keywords: Statistical arbitrage. Cointegration. PCA. VECM.
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1 Introducao

Técnicas que procuram se beneficiar de mercados ineficientes ja existem ha décadas.
Com origem nos anos 1980, o pairs trading é considerado o pai das estratégias de arbitragem
estatistica. A ideia consistia em identificar um par de ativos cujos precos seguissem uma
tendéncia comum, de modo que o spread entre eles apresentasse uma reversao a média.
Ativos com essa caracteristica sao chamados de ativos cointegrados, e sua identificacao e
modelagem vem sendo aprofundada ao longo dos anos a fim de identificar oportunidades
de arbitragem, especialmente com o uso de estratégias longshort. Este tipo de estratégia
tornou-se muito popular por ser teoricamente independente de tendéncias do mercado,

pois ela depende apenas a relagao entre os ativos.

Com o tempo, a técnica de pairs trading foi sendo generalizada para técnicas
mais abrangentes de arbitragem estatistica, sempre com o objetivo de gerar retornos com
risco zero, procurando falhas na precificagao de ativos e instrumentos financeiros. Estas
falhas tornaram-se mais raras e dificeis de detectar a medida que os mercados foram
ganhando liquidez e os precos se ajustarem mais rapidamente ao valor justo de mercado.
Deste modo, os modelos ganharam complexidade para poder identificar tais oportunidades.
Para construir um portfélio, em vez de procurar por dois ativos e uma tendéncia comum,
passou-se a considerar grandes grupos de ativos cointegrados com multiplas tendéncias

comuns influenciando seus precos.

Modelos de séries temporais destacaram-se como ferramenta principal de analise.
Durante muito tempo, os modelos disponiveis supunham que as séries eram estacionérias
e consequentemente, para trabalhar com séries financeiras, a pratica usual sempre foi
diferencia-las. Para poder estudar a relacdo entre as tendéncias das séries, os modelos
precisaram ser adaptados para lidar com nao estacionariedade e, paralelamente, métodos

para identificar a existéncia de tendéncias comuns ficaram cada vez mais relevantes.

Como serda mostrado nos préoximos capitulos, é possivel modelar um conjunto de
séries de precos de acdes nao estacionarias utilizando VECM. O objetivo é estudar a
cointegracao das séries de precos sem diferenciar, o que é uma grande vantagem para
criacdo de estratégias longshort. Aplicando o modelo em séries de pregos do mercado
brasileiro, é possivel criar estratégias de trading que se aproveitam de oportunidades de
arbitragem estatistica. As estratégias propostas sdo definidas pelos vetores de cointegragao
estimados pelo VECM, e os portfélios de ativos sao determinados pelos fatores latentes
estimados através de PCA. Os resultados das duas estratégias de trading propostas sao

comparados aqueles de estratégias usuais onde os sinais de compra e venda sao definidos
pelos forecasts, na mesma linha dos modelos de (FOCARDI; FABOZZI; MITOV, 2016).
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O trabalho é estruturado da seguinte forma: no capitulo 2 faz-se uma revisao
da literatura referente a arbitragem estatistica e a modelagem de séries cointegradas.
O capitulo 3 explica o objetivo deste trabalho. No capitulo 4 faz-se uma breve revisao
dos conceitos tedricos chaves de séries temporais, a formulacao de VECM e o tipo de
parametrizacao que serd utilizada. No capitulo 5 é feita uma analise da amostra e sao
explicados os critérios de selecao de portfolios. O capitulo 6 descreve as metodologias
propostas para gerar os sinais das estratégias longshort. Os resultados das simulagoes das
estratégias de trading sao apresentados no capitulo 7. Conclusoes finais sao apresentadas

no capitulo 8.
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2 Revisao Bibliografica

A arbitragem estatistica teve sua origem no pairs trading, com os primeiros trabalhos
datados de 1980, incluindo (BOSSAERTS, 1988), que mostrou evidéncias de cointegragao
e (LEHMANN, 1990) identificando oportunidades de arbitragem a curto prazo.

Desde entao, houve muitos aportes a literatura sobre técnicas para identificacao
de pares. Um exemplo é (ZHANG; DAI; DJARBIROV, 2014), que utiliza PCA e cluste-
ring para encontrar candidatos de portfélios cointegrados, incluindo nas analises outras
variaveis além do preco do ativo. Em relagao a modelagem do spread entre pares, traba-
lhos relevantes incluem (ELLIOTT; HOEK; MALCOLM, 2005) que sugere um processo
Ornstein-Uhlenbeck, depois extendido por (TRIANTAFYLLOPOULOS; MONTANA,
2011), no qual se introduzem coeficientes dependentes do tempo. Ou (BERTRAM, 2009),

onde as séries seguem processos de difusao de Ito.

No contexto brasileiro, (CALDEIRA; MOURA, 2013) procura através de testes
de cointegracao candidatos de pares de acgoes de entre todas as possiveis combinagoes de
pares disponiveis no mercado local. J& em (PUCCIARELLI, 2014), a escolha de pares foi
feita selecionando ativos de mesma empresa ou indices e ETFs (Ezchange Traded Funds,
em inglés). Os pares sao validados utilizando o modelo dindmico de reversao a média de
(TRIANTAFYLLOPOULOS; MONTANA, 2011) e uma alteragdo no modelo é proposta

para incluir novos parametros de cointegracao entre os precos dos ativos.

Alguns trabalhos recentes estudam as propriedades de um numero grande de
séries com tendéncias comuns, como (BAI; NG, 2002), (BAI; NG, 2013) e (AMENGUAL;
WATSON, 2006). Nesses trabalhos, as tendéncias em um conjunto de séries sao estudadas
por DFM (Dynamic Factor Models, em inglés), em que os fatores latentes ganham dindmica
no tempo ao serem expressados em termos de sues préprios lags. Em particular, (BAT; NG,
2002) explica que os fatores latentes podem ser estimados por PCA e o niimero 6timo
de fatores pode ser determinado por meio de critérios de informagao no caso de grandes

amostras.

A limitacdo de DFM é que seu comportamento nao esta claro quando se trabalha
com séries claramente nao estacionarias. A literatura citada , por exemplo, assume que
tendéncias podem ser removidas através de componentes estéticos. (PENA; PONCELA,
2006) faz uma abordagem formal da metodologia de fatores dindmicos para séries nao
estacionarias, introduzindo fatores integrados, e propoe métodos para estimar o nimero
total de fatores. (BAI, 2004) também aborda séries de fatores nao estaciondrias no contexto

de amostras grandes. No entanto, eles nao tratam o assunto de cointegracao.

Apesar de suas limitacoes, had muitas aplicagoes de DFM para séries financeiras. Por
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exemplo, (DIEBOLD; LI, 2006) usa a técnica para prever o comportamento da taxa de juros
de titulos do governo americano. (CARVALHO, 2013) faz uma adaptagao para o mercado
brasileiro de taxas de juros dos titulos publicos NTN-Bs. Recentemente, (FOCARDI;
FABOZZI; MITOV, 2016) mostra que modelos de DFM nas bases de (PENA; PONCELA,
2006) proporcionam boas previsoes para as séries de logpregos dos ativos pertencentes
ao indice S&P, pois existe uma tendéncia comum entre eles. Os autores alegam que o
comportamento desta tendéncia comum ¢ bem capturado ao se trabalhar com séries de
logprecos e nao logretornos, permitindo gerar boas previsdes com um ntmero reduzido
de parametros a serem estimados. Porém, neste contexto, a anélise da cointegracao dos
logprecos é apenas uma ferramenta para a geragao forecasts. As estratégias de trading
apresentadas no trabalho nao estao se aproveitando diretamente do movimento de reversao

dos precos ao equilibrio de cointegracao.

Para obter estimativas do niimero de tendéncias estocasticas em um conjunto de
ativos, importantes avangos foram feitos por (CHANG; MILLER; PARK, 2005) e (CHANG;
JIANG; PARK, 2008). Os autores propéem uma reformulacdo de VECM com lags infinitos
dentro de um modelo de espaco-estado, cuja estimacao é feita através do filtro de Kalman.
O principal motivo do uso do filtro é para poder estimar os precos futuros e sua variancia
condicional. Para criar as estratégias de trading propostas neste trabalho, no entanto, nao
¢é essencial a interpretacao de tendéncias comuns, e sim obter através delas um conjunto

de vetores de cointegracao que viabilizem a formulacao de estratégias eficientes.

Para definir se ha arbitragem estatistica, um teste muito utilizado é aquele proposto
por (JARROW et al., 2004) e depois aprimorado por (JARROW et al., 2012). A definigao
de arbitragem estatistica apresentada nestes trabalhos ¢ muito utilizada porque nao
depende de suposic¢oes de equilibrio no mercado. O teste depende apenas dos ganhos
acumulados e da taxa livre de risco adotada. O uso do teste é comum na literatura: o ja
citado (ZHANG; DAL, DJARBIROV, 2014) utiliza o teste para testar suas estratégias.
(MAYORDOMO; PENA; ROMO, 2011) aplica o teste em estratégias baseadas em séries
de pregos de derivativos de crédito. (GONCU, 2014) utiliza a defini¢do de arbitragem
estatistica de (JARROW et al., 2004) dentro do framework de Black & Scholes para Buy
& Hold de um ativo s0, e depois generaliza as conclusoes para todo um portfélio em
(GONCU, 2015).

Com a ideia de trabalhar com séries nao diferenciadas surge a proposta criar estra-
tégias de trading com o uso de VECM. Este trabalho contribui na literatura da arbitragem
estatistica ao mostrar que este tipo de modelos pode ser utilizado no mercado brasileiro
de acoes para criar estratégias com bons resultados financeiros. Em uma generalizagao
do pairs trading, simulacoes das estratégias sao feitas em portfélios com mais do que dois

ativos e mais de uma tendéncia comum.
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3 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é utilizar VECM para gerar estratégias de
arbitragem estatistica no mercado brasileiro de a¢oes. Quando se tem um portfélio com
tendéncias comuns, a reversao dos precos a estas tendéncias pode ser modelada por um
conjunto de parametros referidos aqui como vetores de cointegracao. Estes parametros
estimados podem ser utilizados para descobrir desvios de precificagdo e assim criar regras
para estratégias de trading. As estratégias sdo simuladas e os ganhos sdo estudados para

determinar a sua viabilidade e a existéncia de arbitragem estatistica.

Para poder realizar as simulagoes, primeiramente precisa-se de um portfolio que
tenha pelo menos uma tendéncia comum tendéncias entre todos os ativos. Considerando
primeiramente todo o universo de a¢oes mais liquidas do mercado local BMF&BOVESPA,
as tendéncias comuns sao estimadas por técnicas de PCA e ICA (explicadas na secao
seguinte). Os portfélios sdo entdo selecionados considerando grupos de ac¢des que mais séo

influenciados por essas tendéncias.

Para cada portfolio selecionado, um total de cinco estratégias de trading sao
simuladas ao longo do tempo. Duas das estratégias sao propostas neste trabalho, onde os
sinais de compra e venda e os pesos de alocacao sao definidos pelos vetores de cointegracao
estimados. Outras trés estratégias também simuladas tém os sinais de compra e venda
definidos por forecasts e sao comuns nos mercados de agoes. Os resultados sao analisados

em funcao da performance e da existéncia de arbitragem estatistica.
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4 Conceitos tedricos

Nesta secao apresentados os conceitos tedricos basicos relacionados a metodologia

proposta e a notagao que sera utilizada ao longo do texto.

4.1 Séries de precos

Um conjunto de séries de precos denominado por X tem a forma:

X1,1 X1,2 ce Xl,N
Xoy

X =" . (4.1)
_XT,1 Xrg - XT,N_

Cada observacgao deste conjunto ¢ denominada por X, ;, onde 7 identifica o ativo e

t é o ponto no tempo.

Séries de pregos sao comumente transformadas em séries de logretornos, dados por

Xt
R;; = log Xit =log Xi; — logX;—1;. (4.2)
t—1,i

)

Por definicao, séries de logretornos sao séries diferenciadas. Elas sao em geral
estacionarias e ergddicas, duas propriedades estatisticas que facilitam o uso de modelos
usuais de séries temporais. Eles também nao tém escala, o que é uma vantagem ao
estudar grupos de séries de empresas diversas ou mesmo tipos de séries diferentes. A

estacionariedade dos logretornos, porém, torna impossivel analisar e comparar tendéncias.

4.2 Tendéncias comuns

Séries de precos de um mesmo mercado ou setor podem ter seu comportamento
associado a um nimero reduzido de séries influentes chamadas de fatores latentes. Fatores
latentes sao muitas vezes associados a séries exdgenas as séries de precos, como por exemplo
variaveis macroeconomicas, variaveis de mercado ou fatores especificos ao setor de operacao
das empresas. Quando os fatores sdo nao estacionarios sdo criadas tendéncias comuns

entre os ativos.
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43 PCAelCA

Para identificar fatores latentes, além da opcao de procurar séries exdgenas que
influenciam os dados, uma alternativa é tentar extrai-los das préprias séries estudadas.
PCA (Principal Component Analysis) e ICA (Independent Component Analysis) sao duas
técnicas muito utilizas para identificar fatores latentes através de combinacdes lineares das

variaveis originais. Os dois métodos usam uma representacao dos dados da forma

X* = FN (4.3)

onde X*® é a matriz T' x N de series padronizadas (isto é, cada série original menos sua
média, dividida pelo seu desvio padrao). F' é a matriz T X r de vetores de fatores latentes
e A é a loading matriz de dimensao N X r que expressa a relacao das séries originais com
os fatores. Os componentes extraidos por PCA maximizam a varidncia da amostra em um
numero menor de variaveis ortogonais por construcao. Ja os componentes extraidos por
ICA presumem que as variaveis nao sao processos gaussianos e visam maximizar momentos
de ordens mais altas. Uma grande vantagem de ambos os métodos é poder trabalhar
com uma amostra de tamanho reduzido sem perda substancial de informacao. Isto é, é
possivel explicar a maior parte da variancia da amostra através de um nimero reduzido

de variaveis.

4.4 Integracao e cointegracao

Uma série nao estaciondaria é integrada se puder ser transformada em uma série
estaciondria através de diferenciacao. Séries de precos, por exemplo, sao em geral integrados
de ordem um, pois precisa-se tomar apenas uma diferenca para obter uma série de retornos

estaciondria.

Um conjunto X de séries integradas de ordem um é cointegrado se existe pelo
menos uma combinacao linear S = (1 X7 4+ 52 Xs + ...08y Xy com todo §; # 0 que seja
estacionaria. O vetor 1, Bs, ..., Bn é chamado de vetor de cointegragao e ele representa a
reversao das séries ao equilibrio em torno das suas tendéncias comuns. O niimero total
de vetores de cointegracao esta diretamente ligado ao de tendéncias comuns: se em um
conjunto de NV séries existem r < N tendéncias comuns, entao existem N — r vetores de
cointegracao. Por isso, uma abordagem equivalente a procurar o nimero de vetores de

cointegracao ¢é procurar pelo nimero de tendéncias comuns.
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4.5 Testes de estacionariedade, raiz unitaria e cointegracao

O teste mais comum de estacionariedade é o teste Dickey-Fuller, usualmente
chamado apenas de teste de raiz unitaria. Ele testa a hipotese nula de que uma série é nao
estacionaria, contra a hipotese alternativa da série ser estacionaria. Um teste alternativo
é o teste KPSS, que testa a hipotese nula de que a série é nao integrada (e, portanto,

estacionéria), versus a hip6tese alternativa da série ser integrada de ordem um.

Uma série pode ser nao estacionaria por causa de componentes deterministicas.
Neste caso, apesar de nao estacionaria, a série nao é integrada. Uma série integrada, por
outro lado, sempre sera nao estacionaria. Por causa disto, uma boa pratica é usar os testes

KPSS e de raiz unitaria em conjunto.

Para testar a cointegracao em um conjunto grande de séries, uma opc¢ao para con-
juntos com um grande nimero de séries é o teste Nyblom-Harvey proposto em (NYBLOM;
HARVEY, 2000), que é uma generalizacao do ja citado teste KPSS. Dado um ntmero K
de tendéncias comuns, as hipoteses testadas sao: Hy: Hd Ky < K tendéncias comuns nos

dados, contra Hqi: H4 K tendéncias comuns nos dados.

46 VECM

Os modelos Vector Error Correction (VECM) sao uma adaptagao dos conhecidos
modelos VAR para séries cointegradas, que incluem na formula¢ao um termo de correcao
B’X;_;. Este termo mede a distancia das séries em relacao a um equilibrio estacionario

definido pelas tendéncias comuns. O VECM ¢ da forma

b

AXt = AB/Xt,1 + Z BJAX{/,J -+ €¢, (44)

j=1

onde X; ¢ uma matriz N X 1 que contém os valores das N séries de pregos no tempo ¢,
AX; 1 é uma matriz N x 1 contendo a primeira diferenca das séries no tempo t — 1, b é
a quantidade de lags considerados e ¢; é uma matriz N x 1 de erros nao independentes
entre si e nao correlacionados serialmente. A matriz B de dimensao N X ¢ contém em suas
colunas os vetores de cointegragao, sendo ¢ o nimero de vetores de cointegracao incluidos
no modelo. A matriz A de dimensdo N x ¢ contém os parametros que indicam a velocidade
com que as séries revertem as tendéncias comuns. Os vetores em B podem ser utilizados

para formar a combinacao linear B’X = S que é estacionéria.

Como as séries trabalhadas sdo todas integradas de ordem um, os termos envolvendo
as diferencas AX sdo estacionarios. Portanto, as tendéncias do modelo sao definidas apenas
pelo termo AB'X;_;.
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A metodologia para formular os VECM envolve a identificagdo do ntimero de
vetores de cointegragdo (ou o nimero de tendéncias comuns) e testes de cointegragao entre

as séries. Os parametros sao estimados por maxima verossimilhanca.

4.7 AlIC e BIC

O critério de informagao de Akaike e o critério de informagao Bayesiano (AIC e BIC,
respectivamente) sdo medidas de selegdo de modelos para uma determinada amostra. Estes
critérios medem a informacao que um modelo consegue capturar, favorecendo modelos
com melhor ajuste e, a0 mesmo tempo, penalizando aqueles que precisam de um nimero

elevado de variaveis explicativas. Os critérios sao dados por
AIC = —2log L + 2p (4.5)

BIC = —2log L + plog N, (4.6)

onde p é o nimero de parametros estimados no modelo. O modelo com o menor
AIC ou BIC (eles nao necessariamente irdo coincidir) é a escolha indicada por aquele

critério de selecao.

4.8 Teste de arbitragem estatistica

Para definir se uma série de retornos é resultado da existéncia de arbitragem
estatistica, pode ser utilizado o teste proposto por (JARROW et al., 2012), daqui em
diante chamado de JTTW. Dada uma estratégia de trading, sao computados os ganhos
totais acumulados v; e partir deles sao calculados os incrementos Av; = vy — v;_1 para um

horizonte [t — 1;] fixo, trazidos a valor presente pela taxa livre de risco.

Os autores definem arbitragem estatistica como uma estratégia onde os seguintes

itens sdo conjuntamente verdadeiros:

1. 0(0) = 0
2. Timy_o0 E[0(1)] > 0

3. limy_,oo P(u(t) < 0) = 0

4. Lm0 Var[Av(t)|o(t) < 0] = 0.
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A estratégia deve ter custo inicial zero, esperancga de retornos acumulados positiva,
uma probabilidade de perda e variancia ponderada no tempo convergindo a zero. Assume-se

que os incrementos dos retornos podem ser expressados por um processo da forma

Avy = pt? + ot*z, (4.7)

sendo z; ~ N(0,1) i.i.d.. Os pardmetros pu e 6 determinam a esperanga dos
incrementos enquanto os parametros o e A definem a varidncia do processo. Nota-se que o

processo é nao estacionario se 6 # 0 ou A # 0.

Considerando este modelo, (JARROW et al., 2012) propoe duas abordagens: se for
razoavel supor que a esperanca dos ganhos é constante ao longo do tempo, entdao § =0 e o
modelo é chamado de média restrita (CM). Caso contrario, § # 0 e o modelo é de média
irrestrita (UM). Os autores também propoem extensoes a estes modelos, nos quais nao
sao impostas restricoes de normalidade de independéncia aos residuos z;. No entanto, eles

mostram também que as conclusoes entre os testes sao em geral parecidas.

A hipdtese a ser testada é Hy: Nao ha arbitragem estatistica. Para rejeitar Hy e

concluir que hé arbitragem estatistica precisam ocorrer, simultaneamente:

1.Ry : u>=0
2.Ry: = A>0o0r0—X>0
3. Rg: 0 —A+1/2>0 and
4. Ry:0+1>0

Se as hipoteses fossem testadas separadamente, poderia ser feito um teste-t separado
para cada hipotese. No entanto, o teste deve ser feito sob uma unido de hipdteses, por isso
a menor das estatisticas t serve como critério de rejeicao. Por isso, o teste JTTW utiliza a

estatistica Min-t definida por

Min-t = min {#(4), (0 — A+ 1/2), #(6+ 1), max [t(=}). t(6 - V)| }.  (48)

Os parametros sao estimados por méaxima verossimilhanca e o t-critico para um
determinado nivel de significincia «, é obtido através de simulagoes Monte Carlo. Para
realizar as simulagoes, os parametros sao fixados nos valores da fronteira entre a arbitragem

e nao arbitragem estatistica.

Durante a estimacao do modelo especificado em 4.7 para as simulacoes realizadas,
nota-se que o parametro # é na grande maioria dos casos nao significativo. Para poder
testar de forma direta todas as estratégias com uma mesma metodologia neste trabalho

sera abordada apenas a versao de média restrita (CM) do teste.
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5 Selecao de portfolio

5.1 Os dados

A amostra é composta pelos precos de fechamento didrios do mercado de agoes
local BMF&BOVESPA. O historico foi definido levando em consideracao primeiramente
o tempo de amadurecimento do mercado e as incidéncias de crises. Grandes marcos da
economia brasileira aconteceram até o ano 2000, como o plano real implantado em 1996,
ou a politica monetaria com metas para a inflacdo introduzida em 1999. Assim, dados mais
antigos nao seriam uma amostra representativa do mercado atual. Outro marco importante
¢é a crise de 2008. Durante este periodo, houve um comportamento atipico de queda de

precos de ativos e aumento de volatilidade, influenciado por fatores externos.

Para a escolha dos ativos na amostra, um fator limitante deriva do fato que
estratégias longshort para todo um portfélio precisam de um ntmero elevado de ativos
com liquidez. Se o modelo for estimado com um histérico muito longo, o nimero de ativos
disponivel na amostra seria limitado, pois sao poucos os ativos que apresentam boa liquidez
durante longos periodos de tempo. Além disso, o tamanho da preamostra (isto é, os dados
usados apenas para estimagao) fard com que o nimero observagoes restantes disponiveis

para simular as estratégias de trading seja reduzido.

O tamanho total da amostra foi definido em nove anos: janeiro de 2007 a dezembro
de 2015. As observacoes dos primeiros quatro anos formam a preamostra e serao usadas
unicamente para o primeiro ajuste do modelo, enquanto as estratégias serdo simuladas
de 2010 a 2015. O periodo da crise de 2008, que apresenta uma queda significativa nos

indices da bolsa (ver figura 1) serd depois abordado em um backtest no capitulo 7.

A quantidade de observagoes e de ativos da amostra foi separada levando em
consideragao os seguintes critérios: 1) O ativo deve existir para negociagdo durante os nove
anos incluidos na amostra, 2) para todo o histérico, ter pelo menos uma transacao ao dia,
3) ter boa liquidez para contratos de aluguel, visto que é uma ferramenta essencial das
estratégias longshort e 4) ter pertencido, em algum momento dos 9 anos da amostra, ao
indice IBX100.

O critério 3), referente a liquidez de contratos de aluguel, foi analisado de forma
julgamental devido a falta de informacgoes sobre estes contratos. Ativos que nao tiveram
nenhum registro de contrato de aluguel por semanas seguidas ao longo de todo o histérico
foram desconsiderados. O critério 4) é um critério adicional de liquidez, e optou-se pelo
indice IBX100 em vez do IBOVESPA apenas pelo niimero maior de ativos, ja que ambos

os indices sdo compostos apenas por ativos liquidos. Depois de aplicar os quatro critérios,
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foi determinado um universo de 76 ativos.
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Figura 1 — Valores diarios dos indices IBOVESPA e IBX100

5.2 Determinando a existéncia de tendéncias comuns

Como sera explicado no capitulo 6, o funcionamento das estratégias de trading
propostas limita o tipo de tratamento que pode ser feito aos dados. Além de nao tirar
diferengas, também nao foi aplicado qualquer procedimento de smoothing pois isso alteraria
a natureza da cointegracao. Trabalhar com logprecos também nao seria possivel pois altera
a relacao linear dos vetores de cointegracao com as variaveis originais. Por isso, logprecos
foram utilizados apenas nos casos em que os vetores de cointegracao nao sao diretamente
utilizados para definir pesos de alocagao, que é o caso das estratégias em que os pesos sao

definidos pelos forecasts.

Aplicando PCA em todo o histérico da amostra (2007-2015), percebe-se que ha
fatores claramente nao estacionarios (que podem definir tendéncias comuns), enquanto
outros aparentam ser estacionarios. Ver figura 2 para a representacao gréafica dos oito
primeiros fatores patentes extraidos por PCA. Como sera mostrado pelos testes a seguir,
nao é necessario analisar todos os 76 fatores comuns que podem ser extraidos, j4 que ha
evidéncias de que o nimero de tendéncias comuns é de apenas trés, sendo o restante dos

fatores estacionarios.

E de interesse verificar se a estrutura dos dados se mantém a mesma ao longo do
tempo, ja que o periodo abordado na amostra é longo. Para cada ano separadamente,
foram extraidos os fatores latentes pelas técnicas PCA e ICA e testes univariados KPSS e
de raiz unitaria foram utilizados para identificar a quantidade de fatores nao estacionarios
e assim estimar o nimero total de tendéncias comuns. O ideal para se trabalhar com
apenas um tipo de parametrizagao ¢ que o nimero de tendéncias comuns seja constante

ao longo do tempo.
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Figura 2 — Fatores latentes extraidos por PCA, utilizando todo o periodo da amostra
(2007-2015).

O resultado do teste KPSS para cada um dos primeiros oito fatores, para intervalos
de um ano estd especificado na tabela 1. Observa-se que, para um nivel de significancia de
5%, os trés primeiros fatores sdo nao estaciondrios para a maioria dos anos na amostra.
Utilizando o teste de raiz unitaria, é possivel identificar quais dos fatores nao estacionarios
sao integrados. (Lembrando que uma série integrada sempre sera nao estaciondria, mas
uma série nao estacionaria nao é necessariamente integrada, pois a série pode ter uma
tendéncia nao estocastica.) Os resultados do teste de raiz unitdria sdo apresentados na
tabela 2. Para os primeiros oito fatores mostrados na tabela, na maioria dos anos o teste
nao rejeita a hipdtese de raiz unitaria. Para os fatores extraidos por ICA, os testes KPSS e
raiz unitaria apresentaram resultados semelhantes aqueles obtidos por PCA, como mostram
as tabelas 3 e 4. Conclui-se que podem existir até trés tendéncias comuns no universo

estudado.

Pelas tabelas 5 e 6, ve-se que os trés primeiros fatores estimados por PCA sédo
suficientes para explicar 80% da varidncia para a maioria dos anos. Pelos fatores estimados

por ICA, no entanto, seriam necessarios seis fatores para conseguir este resultado.

Além dos testes univariados, também foi testada a existéncia cointegracao pelo
teste KPSS generalizado proposto por Niblom-Harvey. Para todos os anos, rejeitou-se a

hipdtese nula de que ndo ha tendéncias comuns entre as séries. Aplicando novamente o
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teste sob as séries diferenciadas (logretornos) a hipdtese nula nao é rejeitada. Conclui-se

entao que os dados sao de fato cointegrados, e integrados de ordem um, como era esperado.

Tabela 1 — Valor-p do teste KPSS para fatores estimados por PCA, por ano.

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Fator 1 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Fator 2 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Fator 3 0.02 0.03 0.01 0.02 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01
Fator 4 0.04 0.07 0.09 0.02 0.10 0.01 0.03 0.05 0.08
Fator 5 0.02 0.10 0.10 0.10 0.08 0.10 0.09 0.09 0.10
Fator 6 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
Fator 7 0.10  0.05 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
Fator 8 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10

Resultados que rejeitam Hg para um nivel de significAncia de 5%, indicando que o fator é ndo estacionario, foram
marcados em vermelho.

Tabela 2 — Valor-p do teste de raiz unitaria para fatores estimados por PCA, por ano.

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Fator 1 079 078 002 045 060 049 080 0.66 0.68
Fator 2 093 086 099 0.65 0.81 096 078 092 0.87
Fator 3 0.89 0.61 047 096 093 041 064 022 094
Fator4 033 032 028 070 010 089 064 038 0.65
Fator 5 0.76 045 033 079 070 095 034 099 0.13
Fator 6 0.09 0.08 047 0.02 057 002 026 058 0.09
Fator 7 0.04 0.78 0.06 0.06 0.11 0.09 0.11 0.06 0.01
Fator 8 0.02 0.03 0.01 0.08 0.08 0.15 0.07 0.01 0.06

Resultados que rejeitam Hp para um nivel de significincia de 5%, indicando que n@o ha raiz unitéria e portanto o fator é
estaciondrio, foram marcados em azul.

Tabela 3 — Valor-p do teste KPSS para fatores estimados por ICA, por ano.

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Fator 1 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Fator 2 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Fator 3 0.02 0.03 0.01 0.02 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01
Fator 4  0.04 0.07 0.09 0.02 0.10  0.01 0.03 0.05 0.08
Fator 5 0.02 0.10 0.10 0.10 0.08 0.10 0.09 0.09 0.10
Fator 6  0.10 .10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
Fator 7 0.10 0.05 .10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
Fator 8 0.10 .10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10

Resultados que rejeitam Hp para um nivel de significAncia de 5%, indicando que o fator é nao estacionario, foram
marcados em vermelho.
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Tabela 4 — Valor-p do teste de raiz unitaria para fatores estimados por ICA, por ano.

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Fator 1 079 078 002 045 060 049 080 0.66 0.68
Fator2 093 086 099 0.65 0.81 096 0.78 092 0.87
Fator 3 0.89 0.61 047 096 093 041 0.64 022 094
Fator4 033 032 028 070 010 089 064 038 0.65
Fator 5 076 045 033 079 07 095 034 099 0.13
Fator 6 0.09 0.08 047 0.02 057 002 026 058 0.09
Fator 7 0.04 0.78 0.06 0.06 0.11 0.09 0.11 0.06 0.01
Fator 8 0.02 0.03 0.01 0.08 0.08 0.15 0.07 0.01 0.06

Resultados que rejeitam Hp para um nivel de significAncia de 5%, indicando que n&o ha raiz unitéria e portanto o fator é
estaciondrio, foram marcados em azul.

Tabela 5 — Variancia explicada acumulada dos fatores estimados por PCA, por ano.

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Fator 1  0.59 0.72 0.80 0.49 0.54 0.46 0.38 0.42 0.55
Fator 2 0.79 0.84 08 0.71 0.73 0.72 0.62 0.71 0.74
Fator 3 0.84 0.88 089 0.79 081 081 0.76 0.81 0.83
Fator 4 0.87 0.91 092 0.85 0.86 0.87 0.82 0.85 0.87
Fator 5 0.90 0.92 0.94 0.88 0.88 0.90 0.86 0.88 0.89
Fator 6 0.91 0.94 0.96 0.91 0.90 0.92 0.89 0.90 0.91
Fator 7 0.93 0.94 0.96 0.92 0.92 0.93 0.90 0.91 0.93
Fator 8 0.94 0.95 0.97 0.93 0.93 0.94 0.92 0.93 0.94

Os fatores necessarios para representar pelo menos 80% da varidncia foram marcados em negrito.

Tabela 6 — Variancia explicada acumulada dos fatores estimados por ICA, por ano.

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Fator1 0.29 0.30 0.42 0.17 0.21 0.29 0.16 0.20 0.44
Fator 2 0.49 0.57 0.71 0.33 0.36 0.46 0.31 0.37 0.55
Fator 3 0.61 0.69 0.81 0.48 0.48 0.60 0.45 0.53 0.64
Fator 4 0.72 0.74 0.86 0.60 0.60 0.70 0.58 0.64 0.73
Fator 5 0.78 0.80 090 0.70 0.70 0.80 0.69 0.72 0.80
Fator 6 0.84 0.86 093 0.79 0.79 0.88 0.79 0.80 0.86
Fator 7 0.89 0.91 095 0.86 0.87 091 0.88 0.87 0.91
Fator 8 0.94 0.95 0.97 0.93 0.93 0.94 0.92 0.93 0.94

Os fatores necessdrios para representar pelo menos 80% da varidncia foram marcados em negrito.

5.3 Selecido de portfélios candidatos

O fato dos testes terem detectado tendéncias comuns e cointegracao nao significa
que todos os ativos sao influenciados por todas estas tendéncias ao mesmo tempo. Se
fosse assim, empresas de diferentes setores e tamanhos seriam influenciados pelas mesmas
fontes, e na pratica nao ¢é isto o que acontece. Surge assim a necessidade de um método de
identificacao de grupos de ativos dentro do qual as tendéncias sejam comuns a todos os

ativos do grupo. Uma forma de fazer isto é analisar os factor loadings, A, estimados pela
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técnica de PCA, que apresentaram resultados mais consistentes ao longo dos anos do que

as estimativas feitas por ICA.

Ao trabalhar com uma amostra padronizada, os factor loadings refletem a influéncia
de cada ativo na composicao das tendéncias. Assim, é razoavel supor que ativos com
maiores pesos A sdo os mais influenciados pelos verdadeiros fatores latentes. Com o intuito
de nao utilizar informacao futura, a matriz A estimada na preamostra foi usada como
critério de selegao para os portfélios (a) e (b) descritos a seguir. Para fins de referéncia,
também foram selecionados os portfélios (c) e (d) muito utilizados em estratégias de pairs

trading:

e (a) Portfélio com um fator latente
Para montar este portfolio, foram selecionados os N ativos com os maiores elementos
de A correspondentes ao primeiro fator. O objetivo deste portfélio é analisar se
¢ mais vantajoso para estratégias de trading utilizar uma amostra reduzida, cuja
influéncia depende majoritariamente de apenas um fator, ou se seria mais vantajoso
ampliar a amostra para estimar o efeito de todas as tendéncias comuns. Foram
montados portfélios com N = 10, 20 e 30 ativos. Os ativos selecionados foram, na
ordem dos pesos dados por A: RAPT4, ITUB3, BBAS3, BBDC4, BBDC3, SLEDA4,
LAME4, BRAP4, CYRE3, RENT3, ITUB4, VALE5, LREN3, VALE3, BRKM5,
ETER3, POMO4, ITSA4, VLID3, RSID3, CCRO3, TBLE3, PSSA3, ODPV3, SBSP3,
MMXM3, GFSA3, CSMG3, KLBN4, GRND3. O mais chamativo deste grupo de
ativos, ¢ a diversidade dos setores das empresas. Um detalhe importante ¢ que em
um principio, foram testados também portfélios estruturados pelos subsequentes
fatores estimados por PCA. No entanto, eles ndao tiveram bom desempenho em
nenhuma estratégia testada. Percebe-se que selecionar um grupo de ativos ignorando

o primeiro fator é desvantajoso ja que ele é o mais influente em toda a amostra.

e (b) Portfélio com r fatores latentes
Este portfélio é composto pelos ativos correspondentes aos 10 maiores elementos
de A relacionados aos r = 3 fatores latentes especificados na se¢ao anterior. O
portfélio é composto pelos seguintes 30 ativos: RAPT4, BBAS3, ITUB3, BBDC4,
BBDC3, LAME4, SLED4, BRAP4, CYRE3, RENT3, UNIP6, BTOW3, PCAR4,
EMBR3, VAGR3, VIVT4, VIVT3, NATU3, TOTS3, TRPL4, PETR3, PETRA4,
CSNA3, CARD3, OIBR4, GOAU4, GGBR4, ELPL4, USIM5 e GGBR3. Adiantando
alguns dos resultados das conclusoes, o portfolio de um fator apresentou os melhores
resultados quando N = 10. Portanto, para montar este portfolio foram escolhidos

também 10 ativos por fator considerado.

e (c) Portfélio com ativos da mesma empresa

Portfélio contendo dois ativos da mesma empresa, PETR3 e PETRA4. Estes ativos
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sao conhecidamente cointegrados, e sao o par mais usualmente selecionado para pairs

trading no mercado brasileiro.

e (d) Portfélio com ativos do mesmo setor

Portfolio contendo ativos do mesmo setor de atuacao. Por causa da boa liquidez,

foram selecionados os ativos do setor bancario BBAS3, BBDC3, BBDC4, ITUB4 e

ITUB3. Utilizar ativos do mesmo setor é uma outra pratica usual para identificar

ativos cointegrados, visto que ¢é razoavel supor que havera tendéncias comuns entre

eles.

Como mostra a figura 3, os portfélios separados tém uma composicao muito

entre precos e as tendéncias comuns sao menos evidentes.
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Figura 3 — Conjunto de séries X; no periodo 2007-2015 para diferentes tipos de selecao de
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6 As estratégias de trading

A seguir sao apresentados 5 métodos para geracgao de sinais e determinacao dos
pesos para estratégias longshort. As posicoes deste tipo de estratégia podem ser compradas
(long) ou vendidas a descoberto (short, indicadas por pesos negativos). Quando uma
estratégia assume posicoes em short, os ativos sao alugados e vendidos em seguida. Nao é

abordado o uso de derivativos.

Estratégias longshort sao muitas vezes calibradas para serem self-financing. Isto é
possivel ao usar venda a descoberto como a tinica fonte de recursos para assumir as posigoes

compradas. Como sera explicado nas se¢oes seguintes, isto nao sempre serd possivel.

6.1 Proposicao de estratégias definidas em funcdo dos vetores de
cointegracao

As estratégias aqui sugeridas exploram o fato que o conjunto de séries B'X = S é
estacionario. Quanto mais distante S; estiver da sua média histérica, maior a reversao que
devera acontecer nas proximas observacoes. Ja que os vetores de cointegracao sao assumidos
constantes, um valor extremo de S; é um indicio de que h& desvios na precificacao de
um ou mais ativos naquele momento. Este processo de reversao de .S; permite prever o
movimento de um portfélio de ativos como um todo, sem de fato precisar fazer forecasts

das séries.

S(th

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

(a) Séries S; separadas (b) Consolidado

Figura 4 — S; estimadas na preamostra, considerando o VECM com 1 lag e 27 vetores de
cointegracao.



Capitulo 6. As estratégias de trading 29

As estratégias (1) e (2) descritas a seguir baseiam-se nos valores de S; a cada nova
observacao para tomar as decisoes de enter e exit no trading. No caso de modelos com
apenas um vetor de cointegracao, a existéncia de falhas de precificacdo é determinada
diretamente pelos valores extremos de S;. Se o valor de S; estiver abaixo da média
historica, entao os pesos dos ativos no portfélio devem ser proporcionais ao vetor de
cointegracao. Da mesma forma, se o valor de S; estiver acima da sua média historica, os
pesos devem ser contrarios ao vetor de cointegracao. Desta forma, o portfélio ird imitar
o movimento de reversao observado em S;. Se houver mais de um vetor de cointegracao
estimado, eles sao somados para criar um novo vetor B.,,s = Zq: B; e a légica da estratégia
continuara a mesma. Como qualquer combinacao linear dos Végéres de cointegragao é vetor
de cointegragao também, sabe-se que a nova série S = B/ X serd estacionaria. Este

comportamento de S; para a preamostra do portfélio de 3 fatores é ilustrado na figura 4.

Por utilizar os vetores de cointegracao diretamente para definir os pesos do portfolio,
quando estas estratégias forem ser utilizadas, o modelo nao pode ser estimado utilizando
logprecos. Apesar de séries de logpregos serem mais suaves do que as séries de precos
propriamente ditas, a natureza linear do equilibrio estimado por B se perderia e isso

impediria definir os pesos corretamente.

Outra particularidade desta metodologia é que o total das posi¢des em long nao
necessariamente ira coincidir com o total das posi¢oes em short. Isto é uma caracteristica
relevante, pois a estratégia nao tem garantia de ser self-financing. Para contornar este
problema foi imposto um controle sobre o volume negociado: os pesos sdo sempre ajustados
para que o total comprado seja igual a um capital predeterminado (desconsiderando os
custos de transacdo). Isto é, dado o capital predeterminado C, os pesos w;; sao dados por
Wy = %ﬁ
de reescalar os pesos é analogo para quando os pesos forem contrarios aos vetores de

x C onde BT é a soma dos valores positivos em By, ..., B;y. O procedimento

cointegracao. Os recursos para a compra, fixada sempre no montante C, e para custos
de transacao adicionados posteriormente sao obtidos pela venda a descoberto e, se mais

recursos forem necessarios, serdo tomados da taxa livre de risco.
Os detalhes das estratégias sao dados a seguir.

1) Estratégia de dois pontos

Para cada observacao t, estimar o modelo VECM, obter o vetor B,,,s e calcular a série
estaciondria S;. Dada uma porcentagem k, calcular o k% percentil historico de S, Siy .
Lembrando que um ativo com peso positivo indica uma posigdo comprada (long) e peso

negativo indica uma posigao vendida (short), as regras de trading sdo dadas por:

e Se S; < Spy: Exit e Enter
Desfaz-se a posi¢ao anterior, recolhendo os ganhos ou perdas. Toma-se nova posi¢ao

com pesos proporcionais a Beops.



Capitulo 6. As estratégias de trading 30

e Se Sy > Suoo—m%: Ewit e Enter
Desfaz-se a posi¢ao anterior, recolhendo os ganhos ou perdas. Toma-se nova posi¢ao

com pesos contrarios a B .yps.

e Se nenhum dos anteriores, manter a posicao atual, se houver.

2) Estratégia de trés pontos

A diferenca desta estratégia com a anterior é que as posigoes sao desfeitas no momento em
que S; atinge novamente sua mediana historica. Mais especificamente, a posicao é desfeita
quando S; estiver dentro no intervalo [5(507 5% S50+ & )%]. Neste caso, as regras sao dadas

por:

e Se S; < Spy: Enter
Toma-se posigdo com pesos proporcionais a By,s. Se ja havia posicao tomada, manter

a posicao anterior.

[ Se St € [5(50_%)%; 5(50_,'_%)%]: E(EZt

Desfaz-se a posicao anterior, recolhendo os ganhos ou perdas.

e Se Sy > Sqoo-k%: Enter
Toma-se posicdo com pesos proporcionais ao contrario de B, y,s. Se ja havia posicao

tomada, manter a posicao anterior.

e Se nenhum dos anteriores, manter a posicao atual, se houver.

A velocidade de reversao a média de S; ird definir a quantidade de transagoes
a serem feitas em cada estratégia. Se S; tiver uma reversao lenta, trocar a posi¢cdo no
meio farda com que os ganhos, ainda que menores, sejam recolhidos antes. Esta estratégia
possibilita nao tomar nenhuma posicao enquanto nao forem observados valores extremos de

St, 0 que permite nao adquirir risco enquanto erros de precificagao nao forem detectados.

6.2 Estratégias definidas em funcao de forecasts

As duas estratégias descritas acima foram comparadas com 3 estratégias usuais
baseadas em forecasts, na mesma linha daquelas propostas por (FOCARDI; FABOZZI;
MITOV, 2016). Nesta abordagem, as estimativas e atualizagbes nas posigoes sao feitas
a cada horizonte de forecast hf. Para cada atualizacdo, novos forecasts sao gerados para
o préximo horizonte [t,t + hf] e as posigoes sdo sempre definidas com base nos retornos
esperados Ryypri = (Xitnri — Xii)/Xy;. Como neste tipo de abordagem os pesos nao

dependem diretamente dos vetores de cointegragao, a estimagao do modelo foi feita sob
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logpregos e os forecasts obtidos foram devidamente transformados. Além disso, os pesos

sempre sao controlados para que a estratégia seja self-financing.
As estratégias sao descritas a seguir.

3) Estratégia de pesos iguais (Dummy)
Dada uma porcentagem limite [, selecionar os [% ativos com maiores retornos esperados e
alocar posicoes compradas com pesos iguais. Selecionar os [% ativos com menores retornos

esperados e alocar posigoes vendidas com pesos iguais.

4) Otimizacdo Max Sharpe

Os pesos de alocagao devem ser definidos de forma a maximizar a estatistica Sharpe
Ratio dos retornos esperados. A estatistica é dada por Sharpe Ratio = p/6, onde u e
0 sao estimados pela média e desvio padrao dos retornos esperados, respectivamente.
Consideram-se os [% ativos com maiores retornos para as posi¢oes em long e os (% ativos

com menores retornos para as posigoes em short.

5) Estratégia de pesos proporcionais ao retorno esperado: (Benchmark)
Alocacao é feita com pesos proporcionais a diferenca dos retornos esperados em relagao a

média dos retornos esperados no portfolio. Isto é, os pesos sdo proporcionais as diferencas
N
1
Rii— & 2 R
N &
=

6.3 Implementacao

As simulagoes descritas a seguir foram feitas através de um codigo na linguagem R.

Foram descritas até aqui 5 diferentes metodologias de trading para serem simuladas
em 6 tipos de portfélios diferentes. Para todas as simulagoes, foi fixado um volume de
negociacao de R$1 milhao, que determina o capital maximo a ser tomado nas posi¢oes long.
Assume-se que nao ha reinvestimento dos retornos: a cada iteragao, os ganhos sao recolhidos
e investidos na taxa livre de risco. Caso houver prejuizo, a quantidade equivalente sera

tomada emprestada também pela taxa livre de risco.

Para a estimacao dos modelos, foi utilizado 1 lag, como sugerido pelos AIC e
BIC na preamostra. A quantidade de vetores de cointegracao que devem ser incluidos no
modelo poderia ser definida também por critérios de informagao, mas o niimero 6timo
para o modelo nao necessariamente sera o nimero 6timo de vetores a ser considerado para
trading. Portanto, todas as estratégias serao testadas diferentes quantidades de vetores de
cointegracao, sendo que o maximo é sempre ¢ = N — r vetores. Também foram testados
diferentes valores para o horizonte de forecast hf e para os parametros k e [ que guiam
as decisoes do trading. Os pardmetros considerados para todas as estratégias podem ser

observados na tabela 7.
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Tabela 7 — Combinagao de parametros para cada estratégia

Nr. Descrigao da estratégia Parémetros testados
1 Posigoes sdo tomadas e desfeitas nos extremos de St. k = 10, 30 50
(2 pontos)
9 Posigoes sdo tomadas nos extremos de S; e desfeitas k = 10, 20, 30

no seu centro. (3 pontos)

Pesos iguais para os 1% ativos com maiores e menores

retornos. (Dummy) b= 30,50, hf = 1,10, 30

Otimiza¢ao Maz Sharpe para os 1% ativos com

maiores e menores retornos. (Maz Sharpe) I =30, 50, hf =1, 10, 30
N

Pesos proporcionais as diferengas Ry ; — % Z Ry _
= hf =1, 10, 30

(Benchmark)

6.3.1 Custos de operacdo e a taxa livre de risco

No caso de estruturas longshort com transacoes possivelmente didrias, ha gastos
elevados de compra e aluguel de ativos, de modo que os custos de operagao nao poderiam
ser considerados irrisérios. Para simular corretamente o comportamento das estratégias no
mercado, foram incluidos nos célculos os custos aproximados para um investidor pessoa
juridica.

O prego de aluguel varia de acordo com o ativo e a data da negociacao. Para
transagoes feitas a partir de setembro de 2014, foi utilizado o preco real de aluguel de
um dia para aquele ativo naquele momento. Para transacoes anteriores, como nao ha
dados disponiveis sobre os precos de aluguel, foi utilizada uma média por ativo. Os custos

referentes a taxa anualizada de aluguel a sao calculados diariamente por:
Aluguel = Volume negociado * [(1 + a)l/%2 — 1}.

Uma suposicao relevante é que o contrato de aluguel nunca pode ser terminado
pelo doador, e que este sempre estara disposto a estender o contrato de aluguel a critério
do tomador. Além da taxa de aluguel pagada ao doador, paga-se a taxa de liquidacao para
a BMF&BOVESPA. Considera-se que o empréstimo é feito de forma automatica, de modo
que seu custo de liquidagao dos aluguéis para cada dia cobrado pela BMF&BOVESPA é
dado por:

Liq. fin. do empréstimo = Volume negociado * (1, 0051/252 — 1).

Os emolumentos e liquidacao da compra de agoes foram fixados em 0,025% por
transacao. A corretagem operacional foi fixada em 0,5% do volume da operacao, com
devolugao de 80%. Assim, a taxa de corretagem final resulta em (0,5 * 0,8)% = 0,1%. A
taxa de custodia é desconsiderada, pois ela nao esta diretamente relacionada a operacgao,

nem foram considerados descontos referentes a impostos.

O custo do capital emprestado é a taxa livre de risco. No mercado brasileiro, o
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conceito de taxa livre de risco é objeto de debate, pois nao ha ativos no mercado nacional
que apresentem zero risco de inadimpléncia e ao mesmo tempo zero risco de reinvestimento.
Aqui sera utilizada a aproximacao usual da taxa livre de risco para grandes investidores,
que é 100% do CDI. E importante salientar que o CDI possui volatilidade alta como taxa
livre de risco, diferente das taxas utilizadas por (JARROW et al., 2012) ou (FOCARDI;
FABOZZI; MITOV, 2016), por exemplo.
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7 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados das simulacoes das estratégias de
trading apresentadas, para todos os portfélios selecionados. Sao em total cinco estratégias
aplicadas em seis portfélios: os portfélios de um fator latente com N = 10, 20 e 30, portfélio
de r = 3 fatores latentes, portfolio composto por PETR3 e PETRA4, e o portfélio composto
por ativos do setor bancario. As operagoes de trading sao simuladas no periodo de cinco
anos de janeiro de 2010 a dezembro de 2015, sempre utilizando um histérico de 4 anos

para estimacao do modelo.

O modelo utilizado para estimacao de S; e dos forecasts em todos os casos foi
VECM com um lag, como sugerido pelos critérios AIC e BIC na preamostra. Para as
estratégias (1) e (2), cujos pesos sao definidos pelos vetores de cointegragao, o modelo
foi estimado utilizando pregos, enquanto para as estratégias (3), (4) e (5), o modelo foi

estimado utilizando logprecos e os forecast foram depois devidamente transformados.

O maior interesse dos resultados a seguir é a quantidade de vetores de cointegracao
utilizados nos diferentes portfélios. Graficos com resultados detalhados para os outros
pardmetros (limites de enter e exit, e horizonte de forecast) assim como tabelas com as
principais medidas resumo de todas as estratégias estao disponiveis no apéndice A, e

medidas resumo das estratégias estao disponiveis no apéndice B.

7.1 Portfélio de um fator latente

Os resultados para os trés tamanhos de portfélio podem ser vistos na figura 5.
Percebe-se que o uso de um grupo menor de ativos (N = 10, representados no grafico
pela cor vermelha) é o mais adequado para todas as estratégias: em geral, as simulagoes
com maiores ganhos vém dos portfélios com este niimero de ativos, e mesmo quando
um portfélio com N = 10 resulta em prejuizo, é por causa da escolha inapropriada dos
parametros k, [ ou hf. A escolha equivocada dos parametros k nas estratégias (1) e (2),
por exemplo, pode levar a uma quantidade muito reduzida de transac¢oes. Simula¢oes
feitas com k = 10% resultam em apenas 10 ou 11 transacoes em todo o periodo de cinco
anos da simulagao. (Ver apéndice B.) O comportamento de um grupo maior de ativos
nao é explicado de forma satisfatoria por apenas um fator latente, portanto este tipo de
selecdo cria um grupo em que as influéncias de todas as tendéncias comuns nao estao

sendo propriamente representadas.

Na figura 6 sdo detalhados os resultados pela quantidade de vetores de cointegragao

de forma separada para o portfélio com N = 10. Para as estratégias (1) e (2), nao é
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necessario utilizar mais do que uma série S; para conseguir ganhos relevantes. E recolhido
em ganhos mais da metade do volume méximo negociado (R$ 1 milh&o) em cinco anos
de simulagao. Por causa do portfélio ser dominado por apenas uma tendéncia comum, o
processo de reversao capturado por apenas um vetor de cointegracao parece ser suficiente.
Além disso, ao ser considerado um nimero baixo de séries, a estimacao dos vetores de

cointegracao adicionais pode nao ser precisa o bastante.

Por outro lado, os resultados em relagao aos vetores de cointegragao sao o oposto
para as estratégias baseadas em forecasts. Aquelas em que os retornos esperados sao obtidos
pelo VECM com N — r vetores de integragdo tiveram os maiores ganhos, enquanto o
uso de apenas um vetor de cointegracao trouxe principalmente prejuizos. Em particular,
nota-se que estratégia (4) (Maxz-Sharpe) tém perdas constantes para o horizonte de um
dia, ja que transacoes diarias nao sao adequadas para uma otimizagao que depende da

variancia e demora para refletir as altera¢des nos precos.

7.2 Portfélio de trés fatores latentes

Dentre todos os portfolios selecionados, este é aquele que concentra a maior quanti-
dade de informagao. O portfélio é composto por um niimero grande de ativos (N = 30),
e sua escolha foi baseada em todas as tendéncias comuns encontradas na amostra. Ao
contrario de técnicas usuais de pairs trading que procuram isolar os efeitos da cointegracao
em um grupo pequeno de ativos, com este portfolio a intencao é conseguir uma boa

representacao das principais tendéncias do mercado.

Os resultados detalhados pela quantidade de vetores de cointegragdo considerados
sao mostrados na figura 7. Para este tipo de portfolio, os melhores resultados estao
claramente nas estratégias (1) e (2) utilizando a maior quantidade de vetores de cointegragao.
Este resultado nao é uma surpresa ja que o portfélio foi montado de forma a refletir as
trés tendéncias comuns. As estratégias (1) e (2) aplicadas neste portfélio utilizam a maior
quantidade de informacao disponivel dentre todas as metodologias testadas. E possivel
que isto as torne as estratégias mais consistentes ao longo de toda a simulacao. Assim
como no caso do portfolio de um fator, as simulagdes com os piores resultados sdo aquelas

com parametros k baixos e consequentemente, com baixo niimero de transacoes.

O uso de um niimero maior de vetores de cointegracao permite capturar melhor as
oportunidades de arbitragem. A estratégia (2) por exemplo, apresenta baixa volatilidade
e ganhos praticamente continuos quando k = 50% e a quantidade de vetores de cointe-
gracao é N —r = 27. Com quase duzentas transagdes em cinco anos, a estratégia realiza
aproximadamente uma transacao a cada sete dias tuteis, gerando mais ganhos com menos

transagoes do que se apenas um vetor de cointegragao fosse utilizado.

Comparando os resultados deste portfolio com os do portfélio de um fator, ha
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diferengas evidentes. Como as estratégias (1) e (2) s@o altamente dependentes da estimagao
dos vetores de cointegracao, elas apresentaram uma performance muito superior neste
portfolio. As estratégias de forecasts, por outro lado, sdo muito mais volateis aqui do que
no portfélio de um fator e performam melhor quando apenas um vetor de cointegragao é
utilizado. Uma possivel explicacao é que, como séries de precos sao muito imprevisiveis,
aumentar o tamanho do portfélio nao é uma vantagem para este tipo de estratégia, e que

fazer forecasts utilizando um modelo mais simples acaba sendo mais eficiente.

7.3 Portfélios de ativos da mesma empresa

Os ativos PETR3 e PETRA4 sao conhecidos por serem cointegrados. Porém, um
portfélio contendo apenas este par é particularmente complicado porque a empresa é
muito influenciada por diversos fatores externos dificilmente previsiveis, como o cenario
politico. Os ativos estdo em queda durante praticamente todo o histérico da amostra,
diferentemente do que os primeiros fatores latentes estimados para toda a amostra indicam

(as tendéncias explicadas pelos fatores foram mostradas na figura 2).

As estratégias (3), (4) e (5) apresentam prejuizos que indicam pouca capacidade
de previsao. As estratégias (1) e (2), que nao dependem de forecasts, realizam de 2 a 27
transacoes no total dos cinco anos de simulacao dependendo dos parametros escolhidos.
Durante o periodo de queda dos ganhos particularmente, elas nao realizam nenhuma
transacao. Portanto, apesar da recuperacao dos ganhos no final do histérico, a simulagao

produz resultados que nao podem ser inferidos facilmente.

Como este par de ativos é extremamente liquido, é mais dificil que acontecam
erros de precificacdo detectaveis em uma frequéncia diaria. Além disso, ndo hd nenhum
mecanismo de stop-loss implementado, o que impede de uma posicao tomada ser desfeita
fora das ordens da estratégia mesmo se houver indicios de que a relacao de cointegragao é

diferente da estimada quando a posi¢ao foi tomada.

7.4 Portfélios de ativos do mesmo setor

Os resultados para o portfolio de empresas do setor bancéario sdo apresentados na
figura 9. Observa-se que este portfélio teve uma performance similar em todas as estratégias
ao portfolio de um fator latente. O maior ponto de atencao é que a melhor performance
obtém-se através do modelo com apenas um vetor de cointegracio. E a segunda evidéncia
de que, para amostras menores e com uma tendéncia comum que se sobressai, compensa

centralizar o trading em volta de um vetor de cointegracao apenas.
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7.5 Teste de arbitragem estatistica para o portfélio de trés fatores

Nesta secao serao aprofundados os resultados do portfélio de trés fatores, que
utiliza a maior quantidade de informacao disponivel e obteve boa performance nas estraté-
gias propostas. Para determinar se houve arbitragem estatistica nas estratégias testadas
foi utilizado o teste de arbitragem estatistica proposto por (JARROW et al., 2012) e

previamente descrito no capitulo 4.

No momento de estimar os parametros do modelo para os ganhos acumulados,
originalmente foram abordados tanto os modelos CM (onde # = 0) e UM (6 # 0), mas ap0s
as estimativas dos parametros, ficou evidente que o parametro 6 era nao significativo para
a maioria das simulagoes. Por isso, somente o modelo CM foi considerado para realizagao
do teste.

Os resultados para o teste JTTW para um nivel de significancia de 5% sao mostrados
na figura 10. Pelo teste, apenas realizagoes das estratégias (1) e (2) apresentaram arbitragem

estatistica em alguma simulacao.
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7.6 Backtest

Até agora foi visto que os ganhos mais consistentes sdo provenientes do portfélio
de trés fatores latentes, utilizando todos os vetores de cointegracao. Para identificar se
ha efeito do momento do mercado nestas conclusoes, foi feito uma segunda simulagao

utilizando uma amostra no periodo de 2002 a 2010.

Os ativos foram selecionados pelo mesmo método da amostra principal. No entanto,
o universo considerado nesta amostra de acordo com os critérios de liquidez explicados
previamente ¢é de apenas 38 ativos. Por isso, foram selecionados apenas os cinco ativos
com maiores pesos para cada tendéncia comum. A amostra final é composta entao por 15
ativos com os maiores pesos na loating matriz A na preamostra: TRPL4, PETR4, PETR3,
BRKMb5, ITSA4, CPLE6, INEP4, FJTA4, VALE5, VALE3, EMBR3, CLSC4, VIVT4,
PCAR4 e BBDC4. Novamente, o setor de atuagao das empresas selecionadas é muito

diversificado.

Assim como na simulacao anterior, os primeiros quatro anos foram utilizados para
estimagao apenas, enquanto os anos 2006 a 2010 foram utilizados tanto para estimacao
como para simulagao das estratégias. No historico desta amostra esta incluido o periodo
da crise de 2008-2009. Como pode se observar na figura 11, neste periodo ha uma forte
queda em todos os precos da amostra e é de interesse analisar seu efeito nos ganhos das

simulagoes.

Os resultados das simulagoes, considerando o mesmo volume de negociacao de R$
1 milhao e custos de operagao como nas simulagoes anteriores, sdo mostrados na figura
12. Percebe-se que a presenca da crise torna os ganhos das estratégias mais sensiveis a
calibragao do modelo: as estratégias (1) e (2) performam bem quando utilizados todos os
vetores de cointegracao, mas o desempenho dos métodos e relagdo aos outros parametros
(limites de enter e exit) se alterou respeito simulacao anterior. Estratégias (1) e (2) se

beneficiam agora de limites menores para tomar as posi¢oes (k = 10% e 20%).

Diferentemente da outra amostra, as estratégias baseadas em forecasts agora
apresentaram ganhos superiores e com menos volatilidade. Novamente, uma amostra de
menor tamanho mostra-se mais eficaz ao trabalhar com forecasts. Este tipo de estratégia
tem, portanto, um comportamento mais imprevisivel: é mais dependente do tamanho do

portfélio e do momento do mercado.

No momento da crise em particular, ha saltos em praticamente todas as simulagoes
que tiveram resultados positivos no final do periodo. Isto é indicio de que ha erros de
precificagdo durante a crise dos quais as estratégias longshort se beneficiaram se bem
calibradas. Conclui-se que estes métodos nao sao dependentes do momento econémico do

mercado nem de um grupo de ativos em particular.
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8 Consideracoes finais

A pratica mais comum para trabalhar com séries de precos de agoes é tomar suas
diferencas e estudar o resultado com modelos voltados para séries estacionarias. Ao fazer
isto, no entanto, perde-se a informacao sobre tendéncias comuns e cointegracao das séries.
Neste trabalho foi abordado o uso de VECM para modelar séries de precos do mercado
brasileiro de ag¢des sem diferencia-las. Foram sugeridas duas estratégias de trading do
tipo longshort onde os pesos de alocacao sao diretamente determinados pelos vetores
de cointegracao. Estas estratégias foram simuladas em diferentes tipos de portfélios.e
comparadas a outras trés estratégias de trading comuns, onde os pesos de alocagao sao
determinados por forecasts. Ao todo foram testadas cinco tipos de estratégias de trading

em seis tipos de portfélios diferentes.

Quando bem calibradas, as estratégias propostas apresentaram ganhos que superam
o volume maximo negociado em cinco anos de operacao. Estes ganhos sao particularmente
interessantes porque nenhuma das estratégias testadas precisa de aporte de capital préprio.
Elas sao self-financing até onde possivel, e o baixo custo marginal pode ser tomado da

taxa livre de risco se preciso.

Quando o portfélio é composto por ativos com uma tendéncia comum muito forte,
como acontece quando a selecao de ativos é feita considerando apenas o primeiro fator
latente ou ao considerar a tendéncia de um setor do mercado em particular, considerar
apenas um vetor de cointegracao para gerar sinais de trading para as estratégias propostas
¢ suficiente. Isto ¢, a reversao dos pregos em relagdo aquela tendéncia é suficientemente
bem explicada por apenas um vetor de cointegragao, permitindo trabalhar com uma forma

mais simplificada do modelo.

Por outro lado, 6timos resultados com baixa volatilidade sao obtidos ao trabalhar
com um portfolio maior e mais complexo, que é o caso do portfélio selecionado considerando
o total de r = 3 tendéncias comuns. Neste caso, é possivel utilizar todos os N — r vetores
de cointegracao estimados para gerar ganhos consistentemente ao longo do tempo. Neste
portfélio, as duas estratégias propostas, quando bem calibradas, apresentam oportunidades

de arbitragem estatistica pelo teste JTTW.

Definir os pesos em funcao dos vetores de cointegracao, no entanto, cria uma
sensibilidade maior das estratégias em relacdo a mudangas na estrutura dos dados. Como
visto no backtest, em periodos de crise, é necessario que os parametros do modelo que
definem quando h& erros de precificagdo sejam monitorados e recalibrados se preciso.
Além disto, a imprevisibilidade da frequéncia de trading deve ser bem estudada: como

tomar e desfazer as posicoes ndo dependem de um prazo fixo, a estrutura do portfélio e o
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momento do mercado podem fazer com que uma posicao fique tomada por muito tempo.
Para mitigar este risco, é necessario procurar um portfélio de ativos que viabilize gerar
ganhos com uma frequéncia compativel com as necessidades do investidor. Medidas de
stop-loss, por exemplo, também podem ser implementadas para agilizar as possibilidades

de transacao.

Por ltimo, os resultados mostram que utilizar VECM para modelar as séries
de precos e logprecos gera boas estimativas dos vetores de cointegracao e também bons
forecasts. Por isso, as estratégias que dependem da boa qualidade das previsoes também

apresentaram ganhos significativos.

Apesar dos bons resultados, nao é suficiente apenas a identificacdo de um grupo
cointegrado para poder aproveitar oportunidades de arbitragem. Quando ha poucas
evidéncias de erros de precificagdo ou quando ha efeito de influéncias externas (como no
portfélio composto por PETR3 e PETR4, por exemplo), nenhuma metodologia abordada
foi capaz de gerar ganhos relevantes. Destaca-se neste caso a necessidade de identificar
nao somente portfolios cointegrados, mas também portfolios em que erros de precificacao

estejam presentes de forma compativel com o modelo e frequéncia de trading escolhidas.

Os resultados podem ser aperfeicoados com o uso de outras técnicas para deter-
minacao de tendéncias além de PCA, como recentes extensoes de modelos de fatores
dindmicos para séries cointegradas ou o modelo de espago estado sugerido por (CHANG;
JIANG; PARK, 2008). Por tltimo, seria interessante também aprimorar os critérios de
todas as estratégias de modo a permitir agoes de stop-loss e medidas semelhantes aplicadas

na pratica, tornando-as mais flexiveis.
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APENDICE A - Gréficos dos ganhos

acumulados das simulacoes

A.1 Portfélio de um fator
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Figura 13 — Detalhamento do resultado para a estratégia (1) no portfélio de um fator com
N =10 ativos
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Figura 20 — Detalhamento do resultado para a estratégia (3) no portfélio de trés fatores
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APENDICE B - Medidas resumo das

simulacoes

B.1

Tabela 8 — Resumo da estratégia (1) no portfélio de um fator

Portfélio de um fator com N = 10 ativos

o7

Desv. padrao

L Ganhps / dos ganhos / Custos / Nr. d?
Estratégia Capital Canital Ganhos transacoes
negociado nega;)pci;:do anhos completadas
Nr. vetores de coint. = 1, £k = 10, N = 10 -0.103 0.007 -1.488 10
Nr. vetores de coint. = 7, k = 10, N = 10 -0.840 0.009 -0.281 11
Nr. vetores de coint. = 1, k = 30, N = 10 0.631 0.007 0.350 39
Nr. vetores de coint. = 7, k = 30, N = 10 -0.620 0.016 -0.406 32
Nr. vetores de coint. = 1, £k = 50, N = 10 0.725 0.007 0.676 150
Nr. vetores de coint. = 7, £k = 50, N = 10 -0.093 0.020 -4.889 120
Tabela 9 — Resumo da estratégia (2) no portfélio de um fator
Desv. padrao
N Ganhps / dos ganhos / Custos / Nr. d?
Parametros Capital Capital Ganhos transacoes
negociado negoI::ia do completadas
Nr. vetores de coint. = 1, £k = 10, N = 10 0.406 0.005 0.259 36
Nr. vetores de coint. = 7, k = 10, N = 10 -0.383 0.021 -0.369 20
Nr. vetores de coint. = 1, k = 20, N = 10 0.547 0.006 0.335 86
Nr. vetores de coint. = 7, £k = 20, N = 10 0.409 0.023 0.519 54
Nr. vetores de coint. = thel, £ = 30, N = 10 0.694 0.007 0.465 189
Nr. vetores de coint. = 7, k = 30, N = 10 0.513 0.027 0.607 122
Tabela 10 — Resumo da estratégia (3) no portfélio de um fator
Desv. padrao
A Ganhps / dos ganhos / Custos / Nr. d?
Parametros Capital Capital Ganhos transagoes
negociado negoiia do completadas
Nr. vetores de coint. = 1,1 =30, hf =1, N = 10 -0.137 0.015 -14.525 1216
Nr. vetores de coint. = 7,1 =30, hf =1, N =10 0.270 0.015 5.340 1216
Nr. vetores de coint. = 1,1 = 50, hf = 1, N = 10 -0.498 0.011 -2.993 1217
Nr. vetores de coint. = 7,1 =50, hf =1, N = 10 0.173 0.011 6.190 1217
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 30, hf = 10, N = 10 0.043 0.013 7.013 120
Nr. vetores de coint. = 7, 1 = 30, hf = 10, N = 10 1.118 0.014 0.251 120
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 50, hf = 10, N = 10 -0.178 0.010 -1.570 121
Nr. vetores de coint. = 7, [ = 50, hf = 10, N = 10 0.533 0.011 0.447 121
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 30, hf = 30, N = 10 -0.237 0.011 -0.871 39
Nr. vetores de coint. = 7, 1 = 30, hf = 30, N = 10 -0.184 0.014 -1.219 39
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 50, hf = 30, N = 10 -0.402 0.008 -0.502 39
Nr. vetores de coint. = 7, [ = 50, hf = 30, N = 10 0.270 0.011 0.685 39
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Tabela 11 — Resumo da estratégia (4) no portfélio de um fator

Ganhos / Desv. padrao Nr. de
A . dos ganhos / Custos / -
Parametros Capital . transagoes
. Capital Ganhos
negociado . completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1,1 =30, hf =1, N = 10 -2.223 0.017 -1.186 1217
Nr. vetores de coint. = 7,1 =30, hf =1, N =10 -3.457 0.017 -0.713 1217
Nr. vetores de coint. = 1,1 = 50, hf = 1, N = 10 -2.408 0.014 -0.979 1217
Nr. vetores de coint. = 7,1 =50, hf =1, N = 10 -3.315 0.014 -0.675 1217
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 30, hf = 10, N = 10 0.484 0.018 0.748 121
Nr. vetores de coint. = 7, [ = 30, hf = 10, N = 10 0.743 0.020 0.546 121
Nr. vetores de coint. = 1, I = 50, hf = 10, N = 10 -0.239 0.014 -1.437 121
Nr. vetores de coint. = 7, [ = 50, hf = 10, N = 10 0.455 0.014 0.796 121
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 30, hf = 30, N = 10 0.393 0.017 0.532 40
Nr. vetores de coint. = 7, 1 = 30, hf = 30, N = 10 0.242 0.013 1.076 40
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 50, hf = 30, N = 10 0.153 0.012 1.340 40
Nr. vetores de coint. = 7, [ = 50, hf = 30, N = 10 0.807 0.012 0.293 40

Tabela 12 — Resumo da estratégia (5) no portfélio de um fator

Ganhos / Desv. padrao Nr. de
R . dos ganhos / Custos / -
Parametros Capital . transacoes
. Capital Ganhos
negociado . completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1, hf =1, N = 10 -0.033 0.016 -60.093 1217
Nr. vetores de coint. =7, hf =1, N = 10 0.908 0.015 1.612 1217
Nr. vetores de coint. = 1, hf = 10, N = 10 0.534 0.012 0.567 121
Nr. vetores de coint. = 7, hf = 10, N = 10 0.771 0.014 0.363 121
Nr. vetores de coint. = 1, hf = 30, N = 10 -0.376 0.012 -0.557 40
Nr. vetores de coint. = 7, hf = 30, N = 10 0.239 0.012 0.920 40

B.2 Portfélio de trés fatores

Tabela 13 — Resumo da estratégia (1) no portfélio de trés fatores

Desv. padrao

A Ganh.os / dos ganhos / Custos / Nr. d?
Parametros Capital . transacoes
. Capital Ganhos
negociado . completadas
negociado

Nr. vetores de coint. = 1, £ = 10, N = 30 0.073 0.005 3.376 36
Nr. vetores de coint. = 10, £k = 10, N = 30 -0.066 0.004 -3.148 36
Nr. vetores de coint. = 20, k = 10, N = 30 0.111 0.007 1.991 28
Nr. vetores de coint. = 27, k = 10, N = 30 -0.654 0.019 -0.257 19
Nr. vetores de coint. = 1, k = 30, N = 30 0.326 0.004 1.263 122
Nr. vetores de coint. = 10, £k = 30, N = 30 0.144 0.005 2.451 119
Nr. vetores de coint. = 20, £k = 30, N = 30 1.085 0.012 0.321 98
Nr. vetores de coint. = 27, k = 30, N = 30 0.676 0.016 0.299 61
Nr. vetores de coint. = 1, k = 50, N = 30 0.303 0.005 2.788 308
Nr. vetores de coint. = 10, £k = 50, N = 30 0.247 0.005 2.914 289
Nr. vetores de coint. = 20, k = 50, N = 30 1.045 0.012 0.675 264
Nr. vetores de coint. = 27, k = 50, N = 30 1.315 0.021 0.394 199

o8
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Tabela 14 — Resumo da estratégia (2) no portfélio de trés fatores
Ganhos / Desv. padrao Nr. de
Parametros Capital dos gal?hos / Custos / transagoes
negociado Capl.t al Ganhos completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1, k = 10, N = 30 0.209 0.004 1.036 107
Nr. vetores de coint. = 10, £k = 10, N = 30 0.133 0.005 1.431 83
Nr. vetores de coint. = 20, £k = 10, N = 30 0.403 0.010 0.417 53
Nr. vetores de coint. = 27, £k = 10, N = 30 0.427 0.022 0.245 37
Nr. vetores de coint. = 1, k = 20, N = 30 0.186 0.004 1.972 219
Nr. vetores de coint. = 10, k = 20, N = 30 0.181 0.005 1.783 179
Nr. vetores de coint. = 20, k = 20, N = 30 1.094 0.010 0.262 143
Nr. vetores de coint. = 27, k = 20, N = 30 1.058 0.020 0.169 85
Nr. vetores de coint. = 1, k = 30, N = 30 0.072 0.004 7.542 347
Nr. vetores de coint. = 10, £k = 30, N = 30 -0.048 0.005 -10.086 307
Nr. vetores de coint. = 20, £ = 30, N = 30 0.804 0.013 0.586 281
Nr. vetores de coint. = 27, k = 30, N = 30 1.696 0.020 0.196 199
Tabela 15 — Resumo da estratégia (3) no portfélio de trés fatores
Ganhos / Desv. padréo Nr. de
Parametros Capital dos gar}hos / Custos / transacoes
negociado Cap1.t al Ganhos completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1,1 =30, hf =1, N = 30 -0.213 0.012 -10.500 1217
Nr. vetores de coint. = 10,1 = 30, hf = 1, N = 30 0.192 0.013 9.118 1217
Nr. vetores de coint. = 20, I = 30, hf =1, N = 30 0.497 0.013 3.203 1217
Nr. vetores de coint. = 27,1 = 30, hf = 1, N = 30 0.179 0.013 8.669 1217
Nr. vetores de coint. = 1,1 = 50, hf =1, N = 30 -0.294 0.009 -5.783 1216
Nr. vetores de coint. = 10,1 = 50, hf = 1, N = 30 -0.136 0.009 -9.566 1216
Nr. vetores de coint. = 20, ! = 50, hf =1, N = 30 -0.127 0.009 -9.294 1216
Nr. vetores de coint. = 27,1 = 50, hf =1, N = 30 -0.263 0.009 -4.438 1216
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 30, hf = 10, N = 30 -0.051 0.013 -7.922 121
Nr. vetores de coint. = 10, I = 30, hf = 10, N = 30 -0.012 0.012 -32.480 121
Nr. vetores de coint. = 20, I = 30, hf = 10, N = 30 -0.557 0.012 -0.638 121
Nr. vetores de coint. = 27,1 = 30, hf = 10, N = 30 -0.987 0.013 -0.357 121
Nr. vetores de coint. = 1, I = 50, hf = 10, N = 30 -0.024 0.009 -14.703 120
Nr. vetores de coint. = 10, I = 50, Af = 10, N = 30 -0.024 0.009 -13.253 120
Nr. vetores de coint. = 20, [ = 50, hf = 10, N = 30 -0.693 0.009 -0.434 120
Nr. vetores de coint. = 27, 1 = 50, hf = 10, N = 30 -1.169 0.010 -0.257 120
Nr. vetores de coint. = 1, I = 30, hf = 30, N = 30 -0.265 0.012 -1.031 40
Nr. vetores de coint. = 10, I = 30, hf = 30, N = 30 0.384 0.012 0.719 39
Nr. vetores de coint. = 20, I = 30, hf = 30, N = 30 -0.596 0.015 -0.437 39
Nr. vetores de coint. = 27,1 = 30, hf = 30, N = 30 -0.645 0.014 -0.408 39
Nr. vetores de coint. = 1, I = 50, hf = 30, N = 30 -0.419 0.008 -0.592 39
Nr. vetores de coint. = 10, I = 50, Af = 30, N = 30 0.337 0.009 0.718 39
Nr. vetores de coint. = 20, [ = 50, hf = 30, N = 30 -0.813 0.011 -0.286 39
Nr. vetores de coint. = 27, 1 = 50, hf = 30, N = 30 -0.706 0.010 -0.337 39




APENDICE B. Medidas resumo das simulagoes 60

Tabela 16 — Resumo da estratégia (4) no portfélio de trés fatores

Desv. padrao

A Ganhos / dos ganhos / Custos / Nr. d?
Parametros Capital . transacoes
negociado Capl.t al Ganhos completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1,1 =30, hf =1, N = 30 -2.799 0.015 -0.986 1217
Nr. vetores de coint. = 10,1 = 30, hf = 1, N = 30 -4.481 0.015 -0.604 1217
Nr. vetores de coint. = 20, I = 30, hf =1, N = 30 -3.986 0.015 -0.672 1217
Nr. vetores de coint. = 27,1 = 30, hf = 1, N = 30 -3.567 0.015 -0.752 1217
Nr. vetores de coint. = 1,1 = 50, hf =1, N = 30 -2.518 0.012 -1.000 1217
Nr. vetores de coint. = 10,1 = 50, hf = 1, N = 30 -3.978 0.011 -0.622 1217
Nr. vetores de coint. = 20, ! = 50, hf =1, N = 30 -3.810 0.011 -0.645 1217
Nr. vetores de coint. = 27,1 = 50, hf = 1, N = 30 -3.143 0.012 -0.784 1217
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 30, hf = 10, N = 30 -0.990 0.014 -0.469 121
Nr. vetores de coint. = 10, [ = 30, hf = 10, N = 30 -0.164 0.015 -2.805 121
Nr. vetores de coint. = 20, I = 30, hf = 10, N = 30 -0.702 0.014 -0.650 121
Nr. vetores de coint. = 27,1 = 30, hf = 10, N = 30 -0.641 0.014 -0.695 121
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 50, hf = 10, N = 30 -1.181 0.011 -0.358 121
Nr. vetores de coint. = 10, I = 50, hf = 10, N = 30 -0.057 0.012 -7.388 121
Nr. vetores de coint. = 20, [ = 50, hf = 10, N = 30 -0.140 0.011 -2.997 121
Nr. vetores de coint. = 27, 1 = 50, hf = 10, N = 30 -0.937 0.010 -0.447 121
Nr. vetores de coint. = 1, I = 30, hf = 30, N = 30 0.010 0.012 30.491 40
Nr. vetores de coint. = 10, I = 30, hf = 30, N = 30 0.332 0.014 0.873 40
Nr. vetores de coint. = 20, I = 30, hf = 30, N = 30 -0.212 0.015 -1.356 40
Nr. vetores de coint. = 27, 1 = 30, hf = 30, N = 30 0.754 0.016 0.366 40
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 50, hf = 30, N = 30 -0.611 0.010 -0.444 40
Nr. vetores de coint. = 10, I = 50, Af = 30, N = 30 0.533 0.010 0.516 40
Nr. vetores de coint. = 20, [ = 50, hf = 30, N = 30 -0.081 0.010 -3.185 40
Nr. vetores de coint. = 27, 1 = 50, hf = 30, N = 30 -0.102 0.011 -2.598 40
Tabela 17 — Resumo da estratégia (5) no portfélio de trés fatores
Ganhos / Desv. padrao Nr. de
Parametros Capital dos gal.ihos / Custos / transagoes
negociado Capl.t al Ganhos completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1, hf =1, N = 30 0.307 0.013 7.428 1217
Nr. vetores de coint. = 10, hf = 1, N = 30 0.079 0.013 23.426 1217
Nr. vetores de coint. = 20, hf =1, N = 30 0.080 0.013 21.235 1217
Nr. vetores de coint. = 27, hf =1, N = 30 0.184 0.014 9.032 1217
Nr. vetores de coint. = 1, hf = 10, N = 30 0.501 0.011 0.804 121
Nr. vetores de coint. = 10, hf = 10, N = 30 -0.460 0.014 -0.846 121
Nr. vetores de coint. = 20, hf = 10, N = 30 -0.383 0.014 -0.973 121
Nr. vetores de coint. = 27, hf = 10, N = 30 -0.257 0.014 -1.393 121
Nr. vetores de coint. = 1, hf = 30, N = 30 -0.158 0.012 -1.763 40
Nr. vetores de coint. = 10, hf = 30, N = 30 -0.795 0.013 -0.342 40
Nr. vetores de coint. = 20, hf = 30, N = 30 -0.139 0.015 -1.949 40
Nr. vetores de coint. = 27, hf = 30, N = 30 -0.350 0.016 -0.743 40

B.3  Portfélio composto por PETR3 e PETR4

Tabela 18 — Resumo da estratégia (1) no portfélio composto por PETR3 e PETR4

Desv. padrao dos

Ganhos / Capital Nr. de transacoes

Parametros negociado ganhos / .Capltal Custos / Ganhos completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1, k = 10 0.084 0.008 0.728 2
Nr. vetores de coint. = 1, k = 30 -0.054 0.003 -1.133 2

Nr. vetores de coint. = 1, k = 50 -0.226 0.006 -0.351 8
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Tabela 19 — Resumo da estratégia (2) no portfélio composto por PETR3 e PETR4

Desv. padrao dos

Ganhos / Capital ganhos / Capital Custos / Ganhos

R Nr. de transagoes
Parametros G

negociado . completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1, £ = 10 -0.020 0.008 -2.680 3
Nr. vetores de coint. = 1, k = 20 -0.058 0.008 -1.107 9
Nr. vetores de coint. = 1, k = 30 0.016 0.014 5.417 27

Tabela 20 — Resumo da estratégia (3) no portfélio composto por PETR3 e PETR4

Desv. padrao

R Ganhos / dos ganhos / Custos / Nr. d?
Parametros Capital . transagoes
- Capital Ganhos
negociado . completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1,1 =50, hf =1 -1.233 0.007 -1.394 1214
Nr. vetores de coint. = 1, 1 = 50, hf = 10 -0.532 0.006 -0.355 120
Nr. vetores de coint. = 1, I = 50, hf = 30 -1.038 0.007 -0.148 39

Tabela 21 — Resumo da estratégia (4) no portfélio composto por PETR3 e PETR4

Desv. padrao

A Ganhps / dos ganhos / Custos / Nr. d?
Parametros Capital Canital Ganhos transacoes
negociado negopcia do completadas
Nr. vetores de coint. = 1,1 = 50, hf = 1 0.044 0.007 1.728 1214
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 50, hf = 10 0.069 0.006 0.789 120
Nr. vetores de coint. = 1, I = 50, hf = 30 0.100 0.007 0.479 39

Tabela 22 — Resumo da estratégia (5) no portfélio composto por PETR3 e PETR4

Desv. padrao dos

Ganhos / Capital ganhos / Capital Custos / Ganhos

o Nr. de transagoes
Parametros

negociado . completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1, hf =1 -1.233 0.007 -1.394 1217
Nr. vetores de coint. = 1, hf = 10 -0.532 0.006 -0.355 121
Nr. vetores de coint. = 1, hf = 30 -1.038 0.007 -0.148 40

B.4  Portfolio com ativos do setor bancario

Tabela 23 — Resumo da estratégia (1) no portfélio do setor bancario

Desv. padrao dos

Ganhos / Capital Nr. de transagoes

Parametros negociado ganhos / 'Capital Custos / Ganhos completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1, k = 10 0.492 0.005 0.145 17
Nr. vetores de coint. = 2, £ = 10 -0.003 0.006 -17.875 8
Nr. vetores de coint. = 3, k£ = 10 0.480 0.008 0.124 6
Nr. vetores de coint. = 4, k = 10 0.135 0.006 0.380 3
Nr. vetores de coint. = 1, k& = 30 1.281 0.006 0.130 58
Nr. vetores de coint. = 2, k = 30 0.584 0.008 0.179 31
Nr. vetores de coint. = 3, k = 30 0.663 0.007 0.144 22
Nr. vetores de coint. = 4, k = 30 0.814 0.057 0.121 20
Nr. vetores de coint. = 1, £ = 50 1.268 0.005 0.411 202
Nr. vetores de coint. = 2, £ = 50 0.400 0.008 0.907 137
Nr. vetores de coint. = 3, k = 50 0.802 0.007 0.312 90

Nr. vetores de coint. = 4, k = 50 0.822 0.073 0.295 78
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Tabela 24 — Resumo da estratégia (2) no portfélio do setor bancario

Parametros

Ganhos / Capital

Desv. padrao dos
ganhos / Capital

Custos / Ganhos

Nr. de transagoes

negociado . completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1, £ = 10 0.647 0.005 0.128 49
Nr. vetores de coint. = 2, k = 10 0.214 0.008 0.256 24
Nr. vetores de coint. = 3, k£ = 10 0.227 0.010 0.249 23
Nr. vetores de coint. = 4, &k = 10 0.237 0.011 0.220 15
Nr. vetores de coint. = 1, k = 20 0.885 0.004 0.187 111
Nr. vetores de coint. = 2, k = 20 0.297 0.008 0.272 45
Nr. vetores de coint. = 3, k = 20 0.409 0.011 0.275 61
Nr. vetores de coint. = 4, k = 20 0.623 0.023 0.140 41
Nr. vetores de coint. = 1, k = 30 1.084 0.005 0.286 223
Nr. vetores de coint. = 2, &k = 30 0.230 0.009 0.723 110
Nr. vetores de coint. = 3, k£ = 30 0.620 0.011 0.375 155
Nr. vetores de coint. = 4, k = 30 0.736 0.025 0.218 95

Tabela 25 — Resumo da estratégia (3) no portfélio do setor bancario

Desv. padrao

A Ganh.os / dos ganhos / Custos / Nr. d?
Parametros Capital . transagoes
. Capital Ganhos
negociado . completadas
negociado

Nr. vetores de coint. = 1,1 =30, hf = 1 1.139 0.015 1.894 1217
Nr. vetores de coint. = 2,1 = 30, hf = 1 1.259 0.015 1.624 1216
Nr. vetores de coint. = 3,1 = 30, hf = 1 1.281 0.015 1.564 1216
Nr. vetores de coint. = 4,1 = 30, hf =1 1.133 0.015 1.734 1217
Nr. vetores de coint. = 1,1 = 50, hf =1 0.699 0.010 2.408 1217
Nr. vetores de coint. = 2,1 =50, hf =1 0.726 0.010 2.129 1217
Nr. vetores de coint. = 3,1 = 50, hf = 1 0.864 0.010 1.691 1217
Nr. vetores de coint. = 4,1 = 50, hf = 1 0.560 0.010 2.505 1217
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 30, hf = 10 1.217 0.011 0.161 120
Nr. vetores de coint. = 2, 1 = 30, hf = 10 0.750 0.013 0.251 120
Nr. vetores de coint. = 3, 1 = 30, hf = 10 0.861 0.014 0.190 120
Nr. vetores de coint. = 4, [ = 30, hf = 10 1.458 0.015 0.115 120
Nr. vetores de coint. = 1, 1 = 50, hf = 10 0.993 0.009 0.171 120
Nr. vetores de coint. = 2, I = 50, hf = 10 0.829 0.009 0.181 120
Nr. vetores de coint. = 3, 1 = 50, hf = 10 0.758 0.009 0.178 120
Nr. vetores de coint. = 4, [ = 50, hf = 10 0.682 0.010 0.189 120
Nr. vetores de coint. = 1, I = 30, hf = 30 0.433 0.008 0.212 40
Nr. vetores de coint. = 2, 1 = 30, hf = 30 0.359 0.012 0.260 40
Nr. vetores de coint. = 3, 1 = 30, hf = 30 -0.205 0.010 -0.469 40
Nr. vetores de coint. = 4, 1 = 30, hf = 30 0.871 0.014 0.112 40
Nr. vetores de coint. = 1, I = 50, hf = 30 0.568 0.008 0.153 39
Nr. vetores de coint. = 2, [ = 50, hf = 30 0.262 0.008 0.335 39
Nr. vetores de coint. = 3, [ = 50, hf = 30 0.219 0.008 0.390 40
Nr. vetores de coint. = 4, | = 50, hf = 30 0.196 0.009 0.404 40




APENDICE B. Medidas resumo das simulagoes 63

Tabela 26 — Resumo da estratégia (4) no portfélio do setor bancario

Ganhos / Desv. padrao Nr. de
Parametros Capital dos gar}hos / Custos / transagoes
negociado Cap1.t al Ganhos completadas
negociado

Nr. vetores de coint. = 1,1 = 30, hf =1 -2.095 0.015 -0.849 1217
Nr. vetores de coint. = 2,1 =30, hf =1 -2.067 0.015 -0.866 1216
Nr. vetores de coint. = 3,1 = 30, hf = 1 -2.213 0.016 -0.821 1216
Nr. vetores de coint. = 4,1 =30, hf = 1 -2.256 0.016 -0.815 1217
Nr. vetores de coint. = 1,1 = 50, hf = 1 -3.328 0.012 -0.639 1217
Nr. vetores de coint. = 2, [ = 50, hf =1 -3.069 0.012 -0.674 1217
Nr. vetores de coint. = 3,1 =50, hf =1 -3.207 0.013 -0.637 1217
Nr. vetores de coint. = 4,1 =50, hf =1 -3.221 0.013 -0.640 1217
Nr. vetores de coint. = 1, I = 30, Af = 10 -0.671 0.011 -0.248 120
Nr. vetores de coint. = 2, 1 = 30, hf = 10 -0.191 0.013 -0.928 120
Nr. vetores de coint. = 3, 1 = 30, hf = 10 0.129 0.014 1.310 120
Nr. vetores de coint. = 4, [ = 30, hf = 10 0.174 0.015 1.036 120
Nr. vetores de coint. = 1, [ = 50, hf = 10 -0.500 0.011 -0.425 121
Nr. vetores de coint. = 2, [ = 50, hf = 10 -0.315 0.010 -0.682 121
Nr. vetores de coint. = 3, I = 50, hf = 10 -0.271 0.010 -0.748 121
Nr. vetores de coint. = 4, | = 50, hf = 10 0.048 0.010 4.096 121
Nr. vetores de coint. = 1, 1 = 30, hf = 30 -0.250 0.008 -0.299 40
Nr. vetores de coint. = 2, [ = 30, hf = 30 -0.248 0.012 -0.345 40
Nr. vetores de coint. = 3, [ = 30, hf = 30 -0.634 0.010 -0.156 40
Nr. vetores de coint. = 4, | = 30, hf = 30 -0.482 0.014 -0.181 40
Nr. vetores de coint. = 1, I = 50, hf = 30 0.083 0.011 1.142 40
Nr. vetores de coint. = 2, I = 50, hf = 30 0.287 0.009 0.367 40
Nr. vetores de coint. = 3, 1 = 50, hf = 30 -0.459 0.010 -0.237 40
Nr. vetores de coint. = 4, [ = 50, hf = 30 -0.643 0.009 -0.152 39

Tabela 27 — Resumo da estratégia (5) no portfélio do setor bancario

Desv. padrao dos

ganhos / Capital Custos / Ganhos Nr. de transagoes

Pardmetros Ganhos / Capital

negociado . completadas
negociado
Nr. vetores de coint. = 1, hf =1 1.019 0.011 1.865 1217
Nr. vetores de coint. = 2, hf =1 0.996 0.011 1.751 1217
Nr. vetores de coint. = 3, hf = 1 1.093 0.012 1.546 1217
Nr. vetores de coint. = 4, hf =1 1.074 0.012 1.543 1217
Nr. vetores de coint. = 1, hf = 10 1.033 0.009 0.172 121
Nr. vetores de coint. = 2, hf = 10 0.867 0.011 0.180 121
Nr. vetores de coint. = 3, hf = 10 0.731 0.012 0.197 121
Nr. vetores de coint. = 4, hf = 10 1.076 0.012 0.130 121
Nr. vetores de coint. = 1, hf = 30 0.337 0.006 0.259 40
Nr. vetores de coint. = 2, hf = 30 0.009 0.009 9.687 40
Nr. vetores de coint. = 3, hf = 30 0.057 0.011 1.548 40

Nr. vetores de coint. = 4, hf = 30 0.386 0.012 0.218 40
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