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RESUMO

Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar, também conhecidos como fundos de
pensao, sdo supervisionadas pela PREVIC e apresentam diversos beneficiarios ao longo
de seus planos. Elas apresentam politicas internas para compor sua carteira de
investimento, para assim, bater a meta atuarial. Dentro destes possiveis investimentos, a
renda variavel passa a ser uma alternativa valida. Assim, o mercado de a¢des surge como
grande fonte de investimento. Porém, é sabido que tais investimentos nao estdo isentos
de riscos e, consequentemente, a analise de tal mercado se torna imprescindivel para que
exista um alto retorno e minimize as perdas com este tipo de operacdo. Uma das
alternativas para se trabalhar neste mercado com um alto indice de seguranca é a
estratégia pairs trading, ou arbitragem estatistica. Esta técnica estatistica minimiza os
riscos com as variacdes e propdem a obtencdo do lucro a partir das discrepancias que
surgem entre dois pregos de ativos que possuam alta correlagdo linear entre eles. Visto
iss0, 0 objetivo é adaptar uma estratégia pairs trading no mercado acionério brasileiro, e
constatar se tal metodologia seria capaz de atender as expectativas dos fundos de pensédo
em relacdo a meta atuarial. Com os objetivos alcancados, além de, em média, o retorno
ter sido maior que a meta, cerca de 13%, a metodologia também apresentou baixa
volatilidade, confirmando assim, o baixo risco desta estratégia.

Palavras-chave: Arbitragem estatistica, Pairs trading, Fundos de pensdo, Mercado

acionario brasileiro.
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1 INTRODUCAO

Fundos de pensdo sdo entidades fechadas de previdéncia complementar, do
qual ndo possuem fins lucrativos, e sdo oferecidas de acordo com o vinculo empregaticio.
Dentro destes fundos, existem diferentes formas de contribuicdo e resgate destes
beneficios. Em geral, sdo separadas em trés: Contribuicdo definida, Beneficio definido e
Contribuicéo variavel. No beneficio definido (BD), o participante ja sabe qual sera o seu
beneficio de aposentadoria no momento da ades&o, por exemplo, a média dos ultimos 12
salarios. Na contribuicdo definida (CD), os beneficios sdo acumulados e mensurados
devido as contribuicOes realizadas ao plano, mais a remuneragdo alcangada dos
investimentos, o que forma o saldo da conta dos participantes. A Contribuicéo variavel

engloba a juncéo do CD e BD.

Estes fundos possuem uma meta atuarial. A meta atuarial corresponde o que
deve ser a rentabilidade minima necessaria que 0s investimentos precisam atingir para o
cumprimento das obrigagdes futuras do plano. Com isso, é importante que exista uma

estrutura de governanga bem estruturada para cumprir tal meta.

Estes investimentos precisam ser aprovados e publicados em uma sintese de
politicas de investimento, na qual serd composta a carteira de investimento do fundo. Ou
seja, cada fundo de pensdo possui sua politica, além de existir diversas regras pré-
estabelecidas pela PREVIC, a Superintendéncia Nacional de Previdéncia Complementar.
Porém, é sabido que grande parcela destes investimentos se encontra no mercado de
acionario brasileiro. Assim, além de garantir uma seguranca financeira para o participante
ao se aposentar, estes volumes de ativos financeiros dos fundos de penséo, segundo a
Associacdo Brasileira das Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar-ABRAAP
(2019), também representam parte significativa do PIB brasileiro, aproximadamente
17%. Comparados com paises como a Inglaterra, este nimero parece pouco significativo,
visto que a representacédo inglesa chega a patamares de 78% de participacdo. Com isso,
entende-se que o potencial deste segmento no Brasil ainda tem muito a evoluir e uma das
alternativas para aumentar tal potencial, € aumentar a confianga destes planos quanto

alcancar a meta atuarial, para garantir assim seus compromissos futuros.

Porém, a grande preocupagdo quanto a estes investimentos estd nas

desvalorizacbes e oscilacdes no preco dos ativos. Com base nisso, as analises dos



investimentos se tornam imprescindiveis para que exista um alto retorno e minimize as

perdas com este tipo de operacao.

Para minimizar tais riscos, métodos computacionais inteligentes vém sendo
elaborados para previsao dos precos e da dindmica do mercado acionario, tais como
técnicas de aprendizado, regressdo e logica fuzzy, entre outros. Porém, segundo
Thomaidis, Kondakis e Dounias (2006) e Shadbolt e Taylor (2002), quando se trata de
dados temporais, a previsibilidade se torna mais precisa quando se utiliza um modelo de

combinacéo de pregos de ativos de séries temporais individuais.

Um método utilizado com muito sucesso na obtencao de lucro no mercado de
acOes € o da arbitragem estatistica, ou Pairs Trading. Este método é um modelo estatistico
que faz com que os riscos de prejuizos se aproximem de zero (THOMAIDIS;
KONDAKIS; DOUNIAS, 2006). A mesma propde, de acordo com Thomaidis e Kondakis
(2006), a obtencdo do lucro a partir das discrepancias que surgem no diferencial do preco
de pares de acOes, caso estas acGes possuam uma correlacdo linear positiva entre as
mesmas. Para encontrar tais pares, existem varios modelos na literatura, sendo que a

utilizacdo da aproximacdo por cointegracao e a de distancia sao mais utilizadas.

O trabalho esté estruturado conforme a segue: na se¢do 2 a Justificativa, na
secdo 3 0s Objetivos, na secdo 4 apresentam-se as referéncias bibliograficas nos quais sao
abordados os temas acerca do Sistema previdenciario brasileiro, Mercado de acGes,
Séries Temporais, Pairs Trading - Arbitragem Estatistica e Aprendizagem em Maquina,
em seguida, a metodologia e os resultados nas secBes 5 e 6. Por fim, na se¢do 7, serdo

apresentadas as consideracdes finais acerca do método.



2 JUSTIFICATIVA

O trabalho pode ser justificado por trés segmentos: académico, econémico e
social. Pelo @mbito académico, por ser um tema pouco explorado no Brasil e que merece
uma relevancia maior em seu estudo, visto a importancia do mercado para o

desenvolvimento econémico e social do pais.

Quanto ao ponto de vista social, os fundos de pensdo englobam milhares de
pessoas que contam com a complementacdo de renda pra aposentadoria, para assim,

continuar com uma renda proxima ao de trabalho, e exercer sua cidadania.

Por fim, quanto ao panorama econémico, operacdes com acdes na Bolsa de
Valores, independente de qual operacdo, giram altos valores representativos por meio
destas. Conseguir prever os movimentos do mercado, ou até mesmo aproximar seus
movimentos futuros, pode fazer com que os fundos de penséo atinjam as metas atuariais.
Acerca do mercado de capitais no Brasil os exercicios de opc¢des (compra e venda) sobre
as acOes da B3/Ibovespa movimentam certa de R$ 6,8 bilhdes por dia. Complementando
a importancia deste mercado, Bekaert et al. (1995) relacionam diretamente o

desenvolvimento da bolsa de valores local com a melhora dos indices macroecondmicos.



3 OBJETIVOS

Na Sec¢do 3.1 aborda acerca do objetivo geral do trabalho, enquanto que na
Secdo 3.2 0s objetivos especificos, objetivos que foram construidos para alcancar o

objetivo principal, sera abordado.
3.1 Objetivo Geral

Adaptar a metodologia Pairs trading no mercado acionario brasileiro, e
entender se a metodologia é uma alternativa viavel para os fundos de penséo atingirem a

suas metas atuariais.

3.2 Objetivos Especificos

— Estudar conceitos acerca do Mercado de Acdes;

— Testar e analisar o funcionamento do algoritmo de arbitragem estatistica com
diferentes pares de acoes;

— Analisar a estrutura previdenciéria brasileira;

— Abordar acerca da relacdo dos fundos de pensdo com o PIB nacional.



4 REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

O trabalho apresenta no referencial tedrico cinco subsecbes para o
entendimento do mesmo. Na primeira, € destacado acerca da estrutura previdenciaria
brasileira. A segunda etapa destaca-se sobre as entidades fechadas de previdéncia
complementar, apresentando os dois maiores fundos do Brasil. A terceira etapa aponta as
principais definicbes a respeito do mercado de acles, visto que, como se trata da
abordagem estatistica que opera no referido mercado, € necessaria a conscientizacéo de
tais definicBes. Em seguida, como acfes sdo variaveis indexadas no tempo, apresenta-se
um breve referencial sobre séries temporais. Por fim, na Gltima subsec¢éo discorre-se em
relacdo ao método Pairs Trading e duas subsecBes neste topico, nas quais apontam os

principais métodos para a escolha dos pares.
4.1. Sistema Previdenciario no Brasil

O sistema previdenciario brasileiro € composto pela Previdéncia Social, que
é constituido pelos RPPS- Regimes Préprios de Previdéncia Social e o pelo RGPS-
Regime Geral de Previdéncia Social, e a previdéncia complementar, que se subdivide em

aberta e fechada.

Previdéncia Social pode ser entendido como um seguro social. Todo
individuo que contribui tem direito de receber um beneficio no futuro. O contribuinte
recebe tal beneficio, quando o mesmo ndo dispuser mais de condi¢des para o trabalho,
sejam elas por doenca, invalidez, morte, idade para aposentadoria, desemprego
involuntario, reclusdo ou afastamento devido a maternidade (MINISTERIO DA
PREVIDENCIA SOCIAL, 2019).

A mesma também esta prevista em lei como direitos e garantias fundamentais,
como segue no art.6 ° da Constituicdo Federal: “S&o direitos sociais a educacao, a saude,
a alimentacdo, o trabalho, a moradia, o lazer, a seguranca, a previdéncia social, a protecdo

a maternidade e a infincia, a assisténcia aos desamparados, na forma desta Constitui¢ao”

(BRASIL, 1988).

Os RPPS sdo compostos por servidores efetivos publicos estatutarios. Todo
municipio ou Estado podem ter o seu regime proprio. J& as RGPS sdo compostas por

funcionarios do setor privado. Alguns desses Regimes utilizam modelo de financiamento
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por capitalizacdo e pelo que se V&, existe uma tendéncia para esta mudanca.
(MINISTERIO DA PREVIDENCIA SOCIAL, 2019).

Quanto a Previdéncia Complementar, ela se subdivide em aberta e fechada.
A previdéncia complementar, como o proprio nome sugere, € um beneficio para
complementar a aposentadoria. As entidades abertas podem ser contratadas por qualquer
individuo, sem qualquer tipo de restricdo, sendo que tais instituicbes tém fins lucrativos
e sdo fiscalizadas pela SUSEP- Superintendéncia de Seguros Privados. As fechadas séo
conhecidas como fundos de pensdo, que serdo abordados mais profundamente, séo
oferecidas de acordo com o vinculo empregaticio. Sdo entidades sem fins lucrativos e
fiscalizados pela PREVIC- Superintendéncia de Previdéncia Complementar
(MINISTERIO DA PREVIDENCIA SOCIAL, 2019).

Basicamente, a estrutura previdenciaria brasileira pode ser entendido

conforme Figura 1.

Figura 1 Sistema previdenciario brasileiro

Sistema previdenciario

Previdéncia Social Previdéncia complementar

Regime Geral de Regime Proprio de
Previdéncia Social Previdéncia Social

RGPS RPPS

Fonte: Elaborado pelo autor, 2019.

O modo de contribuicdo nos regimes publicos e privados é, geralmente, o de

reparticdo simples e por capitalizacdo, respectivamente. E importante frisar que os sistemas



estdo expostos a riscos distintos®: o publico com os riscos demograficos e o privado com os riscos

de mercado e financeiro. Para melhor entendimento, segue a definicdo desses riscos:

Risco de mercado é a incerteza de ganho ou perda em relagdo as varia¢cdes do mercado.
Ou seja, € o risco que se d& pelas oscilagdes de pregos dos ativos ocasionados pelas
oscilacdes dos mercados (CROUHY; GALAI; MARK, 2008).

Risco demografico é o risco causado pela transformacéo da estrutura etaria da populacao,
por exemplo, do envelhecimento da mesma. Essa mudanca no padrdo demografico
ocasiona alteragdes na estrutura atuarial dos sistemas de previdéncia (GIAMBIAGI;
TAFNER, 2012).

4.2. Fundos De Pensao

Segundo a ABRAPP (2019), pode-se separar em trés a importancia de uma
previdéncia complementar fechada bem desenvolvida: Para os participantes do plano,

para as empresas patrocinadoras e para a sociedade.

Para os participantes, pode-se separar em quatro principais pontos, sendo eles,
manutencdo do participante (1), no periodo de aposentadoria, de padrdo de renda
semelhante ao do periodo em atividade, permitindo exercicio da cidadania; formacéao de
uma poupanca (2) de longo prazo; seguranca financeira (3); e, por fim, a possibilidade

de obtencao de empréstimos e financiamentos (4) com taxas mais baixas.

Quanto para as empresas, torna-se uma importante ferramenta para o RH, pois
melhora as relacdes com os colaboradores (participantes) e empresa, atrai e mantem mao
de obra qualificada, aumenta a fidelizacdo do colaborador, complementa a renda da
aposentadoria publica para colaboradores ou associados que recebem mais do que o teto
da previdéncia social, transmiti um sentimento de seguranca ao funcionario ou associado
e familiares (ocasido de invalidez e morte), aléem de expor uma boa imagem perante a

sociedade.

Por fim, os beneficios para a sociedade, tendo a capitalizagdo das empresas,

através dos investimentos no mercado de a¢les, 0 que gera um retorno em formacéo de

1 0s fundos de pensdo estdo expostos a outros tipos de riscos como o risco de crédito, risco operacional,
risco de liquidez e o risco de descasamento entre ativos e passivos. Porém sé o risco de mercado e o
risco demografico sdo expostos e comparados neste trabalho.



novos postos de trabalho, além do financiamento de projetos de médio e longo prazos,
contribui com a arrecadacéo direta e indireta de impostos, auxilia na manutencgéo do poder
de compra no mercado de consumo, aquecendo a economia, e possibilita melhor

qualidade de vida aos inumeros beneficiarios e seus dependentes.

E importante destacar que, segundo a ABRAPP (2019), é crescente no pais
a reinvindicacao de trabalhadores em grandes empresas pela formacédo da previdéncia
complementar fechada, devido ao fato de conscientizacédo por parte dos mesmos a respeito

da importancia da protecdo previdenciaria para si e seus familiares.

Além disso, como foi citado anteriormente, os fundos de pensdo possuem
suas politicas internas de composicdo de carteira de investimento. Porém, o érgdo

regulador, a PREVIC, também estabelece diversas regras quanto a sua estrutura.

Por exemplo, a Resolu¢do CMN n° 4.661, de 25 de maio de 2018, elaborado

pela PREVIC, imp&em algumas regras.

De acordo com tal resolucédo, no capitulo V, dos investimentos e limites de
alocacdo, Secdo |, aborda que os investimentos devem ser classificados nos seguintes

segmentos de aplicacao:
| - renda fixa;
Il - renda variavel;
I11 - estruturado;
IV - imobiliario;
V - opera¢des com participantes;
e VI - exterior.

Além disso, também existe um limitador de investimento em renda variavel

(70%), assim como para 0s outros segmentos.



As subsecbes 3.2.1 e 3.2.2 discorrera acerca dos dois principais fundos,

apresentando dados sobre 0s mesmos, como nimero de participantes e brevemente acerca

de suas politicas de investimento.

4.2.1. PETROS- FUNDACAO PETROBRAS DE SEGURIDADE SOCIAL

A Fundacdo PETROS ¢é o segundo maior fundo de pensdo nos critérios de

numeros de participantes e total de patrimoénio, conforme a ABRAPP (2019). Seu

patriménio chega a aproximadamente R$ 94 bilhdes. A Petros também é lider entre as

Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar- EFPC em multipatrocinio.

Quanto aos participantes, sdo 71.211 ativos e 73.322 aposentados dos quais

estdo distribuidos conforme apresentado na Tabela 2. Sua carteira de investimento esta

estruturada conforme Figura 2.

Tabela 2- Distribuicdo dos participantes- Petros

Tipos de plano

Total de planos

Total de participantes

BD- 11 empresas patrocinadoras 7 79.221
CD- 31 empresas patrocinadoras 14 7.180
CV- 13 empresas patrocinadoras 3 53.696
Instituidos- 68 entidades de classe ou 13 4.436
associagoes

Total 37 144.533

Fonte: PETROS (2019).
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Figura 2- Composicao da carteira de investimento- Petros

Composicao da carteira de investimento - Petros

\

® Renda Fixa m Renda Variavel
Investimento Estruturados = Imdveis

= Operagdes com participantes

Fonte: PETROS (2019)

A carteira de investimento é composta por 71% em renda fixa, 18% em renda
variavel, 2% em Investimento Estruturados, 5% em imdveis e 4% em operagdes com

participantes.

Quanto a meta atuarial, os planos propostos pela Petros apresentam, em
média, uma taxa de 5,27% mais o IPCA. Ou seja, a politica afirma que, além da
valorizacdo do IPCA, para bater a meta atuarial, a carteira tem que valorizar 5,27%.
Porém, quanto aos retornos referentes a renda variavel, a instituicdo tem como meta
alcancar, ao menos, o indice Ibovespa, que é o indice médio das cotacGes negociadas na
B3 (Brasil Bolsa Balcéo). O indice é contabilizado a partir das a¢fes com maio volume

negociadas nos ultimos meses.

4.2.2. PREVI - CAIXA DE PREVIDENCIA DOS FUNCIONARIOS DO
BANCO DO BRASIL

A PREVI - Caixa de Previdéncia dos Funcionarios do Banco do Brasil é a
maior Entidade Fechada de Previdéncia Complementar brasileira, tanto em nimero de
participantes, quanto em valores financeiros. Ela é composta por 89.669 ativos, 246.307
dependentes e 104.787 assistidos (PREVI, 2019).
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Quanto a meta referente a renda variavel, a PREVI espera, segundo o seu
plano de investimento 2019-2022, superar o IBrx. O I1Brx é um indice da Bolsa de valores

de S&o Paulo que avalia o retorno de uma carteira das 100 a¢des mais negociadas na B3.

Figura 3- Composicao da carteira de investimento- Previ

Composicao da carteira de investimento - Previ

= Renda Fixa = Renda Variavel
Iméveis = Operagdes com participantes
= [nvestimento Estruturados Investimento no exterior

Fonte: Previ (2019)

Segundo informacdes do endereco eletronico da PREVI, a rentabilidade
observada no primeiro trimestre de 2019, no que se refere a renda variavel € de -3,63%.
Além disso, também é possivel verificar que a rentabilidade da carteira referente a este

segmento também foi inferior ao indice IBrx, colocado como meta.
4.3. Mercado De Acles

Segundo a BM&F Bovespa (2010, pag 13), “o mercado de capitais ¢ um
sistema de distribuicdo de valores mobiliarios que tem por objetivo proporcionar liquidez
aos titulos de emissdo e viabilizar o processo de capitalizagdo”. O mercado de capitais é
constituido pelas bolsas, corretoras e outras organiza¢Bes financeiras, porém, este
trabalho terd um enfoque maior na Bolsa de valores. O principal titulo negociado pelo
mercado de capitais sdo as agdes, essas sao titulos que representam uma fragdo minima
do capital social de uma Sociedade an6nima (empresa de capital aberto). Logo,

adquirindo uma acao, o investidor pode ser considerado um socio da mesma.
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Ja 0 mercado de acOes, tema que sera aprofundado no presente trabalho, é
considerado um segmento do mercado de capitais e pode ser dividida em duas partes:
mercado primario e mercado secundario. O mercado primario se caracteriza pelo primeiro
contato da empresa com o mercado de acbes. Ocorre quando a empresa deseja se
capitalizar e torna suas ac¢fes publicas, conseguindo assim, recurso para investir sem a
necessidade de um empréstimo bancario. J& o mercado secundario é a relacdo que existe
entre as trocas de a¢des, quando passa de um investidor A, detentor do titulo de uma agéo
no presente momento, para o investidor B, que pretende adquiri-la. Tais operacfes se
concretizam por intermédio de uma seguradora (BM&F BOVESPA, 2010).

Basicamente, existem dois tipos de acdo: Ordinaria e Preferencial. As acdes
ordinéarias (ON ou 3,como sdo indicados no codigo referente ao tipo da acao) oferecem
direito ao voto e, em alguns casos, participacdo nos dividendos. As agdes preferenciais
(PN ou 4) oferecem prioridade no recebimento dos dividendos e ndo possuem direito ao
voto. As negociagdes deste tipo de ac¢Oes sdo oferecidas pelas Bolsas de valores. Elas
oferecem condicdes e 0s sistemas para a negociacdo de compra e venda das a¢des e sdo
oferecidas pelo local onde ocorre o investimento do pais (BM&F BOVESPA, 2010).

As bolsas sdo imprescindiveis para o desenvolvimento da economia de um
pais por alocar a poupanca e recursos de investimento, 0 que gera sinais positivos em
relacdo ao preco dos ativos e nas informacdes existentes no sistema econémico local
(FAMA, 1991). Ou seja, o elevado nimero de investimento proporciona ao mercado alta
liqguidez dos ativos, o que gera, normalmente, altos valores de investimento e
desenvolvimento local. Pode-se entender entdo que, quanto mais desenvolvida é a
economia do pais sede, maior sera a confianca e liquidez no seu mercado de acdes.
Bekaert et al. (1995) também relacionam o desenvolvimento do mercado de a¢fes com a
melhora dos indices macroeconémico dos paises, pois, segundo 0S mesmos, O
crescimento nos investimentos neste mercado gera uma melhor realocacdo dos recursos

financeiros para os setores mais produtivos da economia.

Quanto as oscilagdes nos precos dos ativos no mercado de capitais, as mesmas
podem ser justificadas de uma forma simples: lei da oferta e demanda. Por exemplo,
existem muitas pessoas interessadas em comprar um tipo de acdo de uma determinada
empresa. Se 0 numero de compradores € maior do que o numero de vendedores, 0s

vendedores sé aceitardo vender suas a¢Ges por um preco mais elevado, sendo que o
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contrario também se aplica. Porém, existem diversos fatores que interferem na oferta e na
demanda destes ativos. Noticias como corrupcdo ou risco de faléncia afetam nas decisdes
de compra ou venda dos referidos ativos, além de questBes politicas e sociais. No Brasil,
a principal instituicdo de intermediacdo para as operacOes referentes ao Mercado de
Capitais é a B3. Além do mais, a mesma esta também entre as maiores bolsas do mundo

em valor de giro de mercado.

4.4. Séries Temporais

De acordo com Morretin & Toloi (1987), uma série temporal é composta por
quatro elementos: 1) Tendéncia: verifica o sentido de deslocamento da série ao longo de
varios tempos; 2) Ciclo: movimento ondulatorio que ao longo de varios anos tende a ser
periddico; 3) Sazonalidade: movimento ondulatério de curta duracdo, em geral, inferior
a um ano. Estd associada, na maioria dos casos, a mudancas climéticas, e; 4) Ruido

aleatdrio ou erro: compreende a variabilidade intrinseca dos dados.

Quanto aos modelos de séries temporais, 0s mesmos podem ser divididos em
duas frentes principais: modelos de analise da frequéncia e modelos de analise do tempo.
Isto é, modelos nos quais se analisa a quantidade da variacdo dos pontos em funcdo do
tempo, e modelos onde a analise é feita sobre a quantidade dos pontos que é expressa em
cada faixa dada de uma série de frequéncias (MOREIRA, et al, 2010). Anélises de dados
de séries temporais servem para obter propriedades e informacgdes de relevancia
estatistica dos dados, enquanto previsdes de dados possibilitam a estimacédo de valores

futuros, através de modelos apropriados.

Segundo Corrar e Thedphilo (2004), uma série temporal é um conjunto de
observacdes sequenciais de determinada variavel, expressas numericamente, obtidas em
periodos regulares do tempo. Tubino (2000) diz que as previsdes baseadas em séries
temporais sdo 0s métodos mais simples e usuais de previsdo e que partem do principio de
que a demanda futura serd uma projecao de seus valores passados. Diferentemente de
amostras aleatorias simples, a disposi¢do das observaces em funcdo do tempo define
uma correlagdo entre os pontos. Teoricamente, quanto mais pertos 0s pontos, maior o
grau de dependéncia entre eles. Esta ordenagédo do tempo implica que dados que sofreram

influéncia num periodo passado continuam sob tais influéncias. Logo, pode-se estabelecer
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um padrédo que determina que dados futuros podem, de certa forma, ser estimados pelos

valores passados.

Uma série temporal tem os dados coletados sequencialmente ao longo do
tempo e, devido isso, espera-se que ela apresente correlacdo temporal, ou seja, correlagdo
entre as séries espacadas e observada. Os modelos de Box-Jenkins, genericamente
conhecidos por ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Averages) e na literatura
em portugués por Auto regressivos Integrados de Médias Moveis é um tipo de modelo
para ajustes de séries temporais e sdo modelos matematicos que visam captar o
comportamento da correlagdo seriada ou autocolarrecdo entre os valores da série
temporal, e com base nesse comportamento realizar previsdes futuras. Se essa estrutura
de correlacdo for bem modelada, fornecera boas previsées. (WERNER; RIBEIRO, 2003).

Ainda existem na metodologia os modelos ARMA- auto regressivos de
médias moveis e para a utilizacdo de dados com comportamentos sazonais para 0
ARIMA, utilizam-se 0 modelo sazonais multiplicativos, 0 SARIMA. Os modelos Garch
também sdo modelos para a previsdo de séries temporais. Este é utilizado, em sua maioria,
em seéries financeiras, nas quais a série tem distribuicdo log-normal, com média e
variancia constantes (CALDEIRA;SOUZA; MACHADO , 2009).

4.5, Pairs Trading - Arbitragem Estatistica

De acordo com Gatev et al. (2006), em meados dos anos 80, no mercado de
Wall Street, um grupo foi criado por Nunzio Tartaglia, compostos de matematicos, fisicos
e profissionais da &rea da computacdo, para aplicar métodos estatisticos de alta tecnologia
para executar negociacdes automatizadas. O Método substituia as habilidades e instintos
de um comerciante por um sistema de filtros consistente e disciplinado. Estes métodos
trabalhavam com pares de acdes, e, segundo Gatev et al. (2006), esse grupo conseguiu
em torno de 50 milhdes de dolares com essas transacBes. Apesar de o grupo ter sido

desfeito pouco tempo depois, o Pairs trading se tornou cada vez mais popular.

Pairs trading ou arbitragem estatistica, conforme Thomaidis e Kondakis
(2006), busca a obtencéo de lucro a partir das discrepancias que surgem na diferenca entre
dois pares de acOes, considerando que elas tenham a mesma correlacdo e particularidades

numa analise feita em longo prazo. Ou seja, considerando que as agdes A e B estdo
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correlacionadas. Quando existir uma disparidade no preco das mesmas, 0 método ira
lucrar com a venda da agéo sobrevalorizada e a compra da subvalorizadas, pois, por fim,
elas tendem a se equiparar nos precos num futuro préximo. Os pares de ac¢des, entdo,
devem ter caracteristicas similares, precos proximos e devem partilhar uma tendéncia

estocastica comum.

Assim, o0 método Pairs Trading considera um conceito de preco relativo. Ou
seja, se duas mercadorias sdo iguais, com mesmo tempo de troca, 0s precos devem ser
iguais (LAMONT; THALER, 2003). Esta teoria pode ser entendida como “The Law of
One Price (LOP)”. Porém, Gatev et al (2008) afirmam que os pre¢os nao necessitam ser
0s mesmos para a aplicagdo do conceito estudado, mas sim semelhantes para ser possivel

lucrar com os desvios dos precos das acoes.

Apesar de ser um método com baixissimo risco, 0 mesmo ainda é possivel.
Caso as diferencas entre 0s precos dos ativos passem a se distanciar no momento, o
prejuizo ird aumentar, porém, se as acdes tiverem tendéncia estocastica comum, 0 preco
das mesmas tende a se equiparar novamente. Por isso a importancia de uma escolha

adequada dos pares para as trocas futuras.

Pode-se assumir, entdo, que o pairs trading sdo operacdes que podem ocorrer
num curto espaco de tempo, ou seja, varias opera¢des podem ser feitas num periodo curto,
porém, as analises dos pares dos ativos terdo que ser observados num periodo longo, para
ver se suas médias convergem. As opc¢des de compra e de venda devem ser feitas

simultaneamente.

A Figura 4 apresenta um exemplo de facil entendimento acerca do método
Pairs Trading, que mostra as oscilacdes de dois precos de ativos, A e B, meramente
ilustrativos, apresentadas por dia, com uma correlacdo altissima entre eles. O método
propde a obtencdo de lucro quando existe alguma disparidade no preco do ativo. Por
exemplo, no dia 40, ocorrera a compra do ativo B, que esta subvalorizado, e a venda do
ativo A, até o preco se equiparar novamente. O mesmo ocorre novamente no dia 60. Ja
no dia 80, ocorrera o0 oposto, compra do ativo A, que esta subvalorizado, e a venda do
ativo B. Assim, o método vai lucrar com as variacdes e disparidades dos que estdo
subvalorizados no momento, mas que tendem a voltar ao preco do outro ativo

correlacionado. Gundersen (2014), assim como Nath (2003), levantam algumas questdes
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para a escolha dos ativos antes da implementacdo da técnica de Pairs Tranding, como
acerca das escolhas dos pares, 0 momento certo para encerrar ou fazer a op¢éo de compra
dos ativos e até mesmo a quantidade de capital para as escolhas de curta e longa troca.

Figura 4- Exemplo ilustrativo para a utilizagdo de Pairs Trading
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Acerca dos pares, ndo existe um consenso na literatura sobre qual é o melhor método.
Vidyamurthy (2004) utiliza a cointegracdo, Gatev, Goetzman e Rouwenhorst (2006)

normalizam os dados e calculam a distancia, sendo identificados pelo histérico de co-
evolucdo dos precos. Outro método € pelo calculo de um processo estocastico comum

dos ativos, sendo pouco utilizado.
42.1 APROXIMAGAO PELA COINTEGRAGAO
Lin et al. (2006) definem o conceito de cointegragcdo como:
Sendo Xy, X5, x,, Ser uma sequéncia de | (1) (integradas de primeira

ordem) de séries temporais. Se existem numeros reais negativos diferentes de zero f; +
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B, + -+ By, de tal modo que X;;B; + Xy:B, + -+, +X,:Bn, resulta em uma | (0)

série estacionaria, entdo X;, + Xy¢4...4 x,,, Sd0 ditos como cointegrados.
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5 MATERIAL E METODO

5.1 Material

Os dados acerca das a¢Oes negociadas pela B3 foram disponibilizados a partir
do yahoo finance (2019).

5.2 Método

Para realizar os testes e simulagcfes, o Rstudio foi utilizado. E os seguintes

bibliotecas foram utilizadas: 'tseries’, '‘quantmod’, 'PerformanceAnalytics’, ‘roll’ e ‘urca’.

Os dados foram separados em treino e teste. A base de treino foi composta
por acles, em escala diaria, de janeiro de 2017 até o final de dezembro de 2018. Enquanto
que o periodo de teste é composto pelo preco dos ativos de janeiro de 2019 ate o final de
maio. O periodo de treino, € o periodo que se utiliza o histérico para ajustar o modelo, e
o0 periodo de teste é o qual, ap0s o ajuste, faz se as simulacdes e avalia 0 desempenho do
modelo.

Ao todo, foram analisadas 30 a¢fes negociadas na B3, do ramo imobiliario.
Primeiramente, foi realizada uma matriz de correlacdo e separada 0s pares que
apresentavam correlacdo positiva maior do que 0,60. Esta correlacdo foi medida com os
dados de treino. A partir disso, apenas com a correlacdo, foram separadas 9 pares de acdo

gue poderiam ser relevantes para a metodologia.

Como espera-se que as a¢des tenham comportamentos parecidos e, ao longo
prazo, elas se convirjam, entende-se que, de preferéncia, elas sejam estacionarias. Porém,

elas podem se tornar estacionarias a partir da cointegragéo.

O trabalho desenvolveu a técnica de Fernandez (2019), no qual pode ser

dividido em 6 etapas:

A primeira consiste em identificar possiveis pares a partir da correlacdo linear
entre os precos dos ativos. A segunda etapa transforma os dados observados em retornos

diarios acumulados.

19



Posteriormente, para a terceira etapa, encontram-se 0s pairs spreads dos
ativo. Os pairs spread consistem nos residuos da regressdo linear simples. Ou seja,
quando apresenta um valor do ativo como variavel explicativa de outro ativo, utilizando

0 zero como intercepto. Assim como segue na Equacao 2:

Se = Y — B¢ 2

Sendo y; 0 pre¢o do ativo y no periodo t, e x; 0 preco do ativo X no periodo

Caso os pairs spreds calculados sejam estacionarios, os pares podem ser
entendidos como cointegrados. Em suma, caso ambas as séries ndo sejam estacionarias,
e sua diferenciagdo sim, utiliza-se o teste Eagle-Granger, nos pairs spreads para

verificacéo.

E importante entender que, nesta etapa, é calculado o pairs spreads apenas

com os dados de treino.

Na quarta etapa, apds as etapas de identificacdo, a etapa de estratégia das
acOes perante as compras e vendas se faz necessaria. Com isso, antes de realizar os pairs
spreads para as simulacdes, é necessario elaborar o novo pairs spreads com os dados de
teste. Porém, com o Coeficiente calculado na primeira regressao, conforme Equagéo 3.

Steste = Yteste — PtreinoXteste (3)

Para a quinta etapa, normaliza-se esta nova série, seguindo a Equacéo 4:

St — Uem 4)

Us,m

Zt:

Assim, com os dados normalizados, acrescentam-se as etapas de compra e

venda para curto e longo prazo. Por fim, na sexta etapa, calcula-se um novo pairs spread,
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com os dados com retorno diario, utilizando o coeficiente da primeira regressao, da fase

de teste.

Ao todo, trés “pairs spreads’ sdo calculados: o primeiro é com os ativos N0

periodo de teste. A segunda com os valores de ativos encontrados no teste, que é calculado

a estratégia para as trocas, além do coeficiente calculado no primeiro spread, como citado

anteriormente. E a terceira com os pares ja convertidos para os retornos diarios. O Gltimo

é utilizado para as simulacdes.

A Figura 5 apresenta o fluxograma completo do processo. As etapas citadas,

e se 0 processo ¢ referente com a base de treino ou de teste.

Figura 5- Fluxograma do método.
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Quanto as estratégias de compra e venda, separam-se em duas formas: Longo

e curto sinal. Mais especificamente, ap6s a normalizagdo, estas etapas se tornam

possiveis. Quando existe a transi¢do do pairs spread normalizado maior do que -2 para
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menor do que -2, entra a estratégia de longo sinal. Quando ocorre a transi¢cdo do spread

de valor menor do que -1 para maior do que -1, ocorre a saida desta estratégia.

A entrada para de curto sinal, ocorre quando existe uma transi¢do do spread
normalizado menor que +2 para um valor maior do que +2. E a saida, na transi¢do do

valor maior do que +1 para um valor menor do que +1.
5.3 Métrica de avaliacéo
Foram utilizados trés métricas de avaliacdo:

Retorno anual; Desvio padrdo do retorno anual (volatilidade) e Annualized

Sharpe Ratio.

O retorno anual mede a performance métrica. E composto pela média dos
retornos anuais. Assim, quanto maior a medida, melhor em relagdo ao desempenho do

modelo.

O desvio do retorno anual, volatilidade, é uma medida de risco. Neste caso,

quanto maior, pior para o desempenho do modelo, e mais volatil é a acéo.

Quanto ao “Annualized Sharpe Ratio”, ¢ uma medida de risco acumulado com
uma medida de performance. Com isso, quanto maior a medida, melhor para 0 modelo

em relacdo a métrica.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados foram separados em duas subsecOes. Na primeira serdo

apresentados os resultados individuais de cada aplicacdo da metodologia. Na segunda

subsecdo discorrera acerca dos resultados gerais, apresentando uma tabela resumo com

algumas caracteristicas importantes.

6.1 Resultados Individuais

Trinta acBes negociadas na Ibovespa, B3, do ramo imobiliario foram

selecionadas para aplicar a metodologia, das quais doze ativos foram separados para 0s

pares, formando nove possiveis combinagdes, conforme pode ser percebido na Tabela 3,

que também apresenta as correlacbes lineares dos pares e a correlacdo dos retornos

diarios. Além da metodologia proposta, também foi incluido um novo modelo com uma

taxa de comissdo de 0,01%, para deixar o modelo mais proximo da realidade. Este modelo

aplica uma taxa para cada compra ou venda de ativos.

Tabela 3- Correlacdo linear e correlacdo linear dos retornos diarios dos nove pares de

acoes utilizados.

Ativos 1 Ativos 2 Correlacdo linear Correlacgdo linear

(retornos diarios)
1 ALSC3 IGTA3 0,93 0,71
2 BBRK3 HBOR3 0,93 0,24
3 BBRK3 RSID3 0,85 0,19
4 CRDE3 LPSB3 0,79 0,10
5 EVENS3 CYRE3 0,81 0,60
6 HBOR3 BRPR3 0,69 0,33
7 PDGR3 BRPR3 0,72 0,16
8 PDGR3 EVEN3 0,60 0,20
9 TCSA3 BBRK3 0,93 0,19

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O primeiro par, dos quais os retornos diarios podem ser vistos na Figura 6, se
referem ao ALSC3 e IGTA3. O par apresentou alta correlagdo linear para ambas as

relagcbes. Na Figura 7, pode ser percebido o pairs spread dos ativos.

Utilizando o teste de sazonalidade, ambos ativos apresentaram ser néo
estaciondrios, porém, com uma diferenciacdo elas se tornam estacionérias, com 90% de

confianca.

Quanto aos spreds dos pares (Figura 7) utilizando os mesmos testes, com 90%
de confianca, ndo se rejeita a hipdtese de estacionariedade. Com isso, pode-se dizer que

as acOes foram cointegradas, assim, atende um requisito importante para a metodologia.

Figura 6- Retornos diarios das ALSC3-IGTA3 referentes ao periodo de treino, 04 de
maio de 2017 até dezembro de 2018.
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Figura 7 - Spread das acdes ALSC3-IGTA3 calculado no periodo de treino.
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Quanto a Figura 8, € atribuido as estratégias de compra e venda, para curto e
longo prazo. Ja para os resultados das simulacGes, Figura 9 e Tabela 4, percebe-se que a
estratégia obteve retorno positivo, porém menor do que os retornos das a¢des individuais.
Além disso, a volatilidade da metodologia foi bem menor do que das a¢des, entendendo
que o risco do pairs trading, neste caso, era menor. Quanto ao Annualized Sharpe Ratio,

aponta a acdo IGTA3 como mais atrativa.
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Figura 8- Spread normalizado dos ativos ALSC3-IGTA3, com as linhas para as acfes

de compra e venda, no periodo de teste.
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Figura 9- Performance do Modelo ‘pairs trading’ referentes as aces ALSC3 e IGTA3

no periodo de teste.
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Tabela 4- Resultados das métricas de avaliacdo para a metodologia pairs trading nos
ativos ALSC3 e IGTAS3.

Pairs PairsTrading
_ _ ALSC3 | IGTA3
Trading Comissao
Retorno anual 0,0931 0,0743 0,6078 | 0,1439
Volatilidade 0,1584 0,1583 0,2444 | 0,2405
Annualized Sharpe
0,5882 0,4693 2,4866 | 0,5982
(Rf=0%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

O segundo par, BBRK3 e HBOR3, apresentou uma correlacao linear alta,
porém, quando analisado pelos retornos acumulados diérios esta correlagdo diminui

significativamente. Seus retornos podem ser observados na Figura 10.
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Na Figura 11, é possivel observar a série dos spreads. Conforme o teste

Phillips-Perron, com 90% de confianca, ndo rejeita a hipdtese de estacionariedade.

Figura 10- Retornos diarios das BBRK3- HBORS referentes ao periodo de treino, 04 de
maio de 2017 até dezembro de 2018.
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Na Figura 12 é possivel observar os sinais para as trocas dos ativos, nas
opcdes de curto e longo prazo. Ja na Figura 13 e Tabela 5, sdo apresentados os resultados
dos retornos. Com os resultados deste par, é possivel analisar que, mesmo com o retorno
negativo das duas agdes, a metodologia conseguiu apresentar um retorno positivo. Ainda
segundo a Tabela 5, a metodologia é a que apresenta menor volatilidade e a mais atrativa,

segundo o Annualized Sharpe Ratio.
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Figura 11- Spread das a¢cdes BBRK3- HBOR3 calculado no periodo de treino.
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Figura 12- Spread normalizado dos ativos BBRK3- HBOR3, com as linhas para as

acOes de compra e venda, no periodo de teste
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Figura 13- Performance do Modelo ‘pairs trading’ referentes as a¢des BBRK3- HBOR3
no periodo de teste.
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Tabela 5- Resultados das métricas de avaliacdo para a metodologia pairs trading nos
ativos BBK3 e HBORS3.

) _ PairsTrading
Pairs Trading o BBK3 HBOR3
Comissao
Retorno anual 0.1314 0.1072 -0,4636 -0,2165
Volatilidade 0.2217 0.2211 0,5002 0,4611
Annualized
Sharpe 0.5927 0,4850 -0,9269 -0,4696
(Rf=0%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quanto o terceiro par de acGes, BBRK3 e RSID3, ndo apresenta uma

correlacgéo linear alta quanto aos retornos acumulados. O retorno dos ativos pode ser visto

na Figura 14. Quanto ao spread referente a este par de acdo, Figura 15, utilizando 90%
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de confianca, rejeita-se a hipotese de que a seja estacionaria. Ou seja, as duas acdes ndo

podem ser consideradas cointegradas.

Figura 14- Retornos diarios das BBRK3- RSID3 referentes ao periodo de treino, 04 de
maio de 2017 até dezembro de 2018.
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Na Figura 16, é possivel ver os sinais para as acdes deste spread. Ja a Figura
17 apresenta os resultados das simulagGes dos retornos.
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Figura 15- Spread das acbes BBRK3- RSID3 calculado no periodo de treino.
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Figura 16- Spread normalizado dos ativos BBRK3- RSID3, com as linhas para as acdes

de compra e venda, no periodo de teste.
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Figura 17- Performance do Modelo ‘pairs trading’ referentes as agdes BBRK3- RSID3

no periodo de teste.
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Assim, como é possivel observar na Tabela 6, mesmo com os pares ndo sendo

cointegrados, o retorno da metodologia apresentou retornos positivos, mesmo com as

duas a¢des apresentando retornos negativos. O pairs trading também apresentou menor

volatilidade e uma maior atratividade.
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Tabela 6- Resultados das métricas de avaliagdo para a metodologia pairs trading nos
ativos BBK3 e RSID3.

Pairs Trading PairsT-rading BBRK3 RSID3
Comissao

-0.3298

Retorno anual 0.0611 0.0475 -0.4636
Volatilidade 0.2147 0.2141 0.5002 0.3598
Annualized -0.9166

Sharpe 0.2845 0.2217 -0.9269

(Rf=0%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

O quarto par, formado pelos ativos CRDE3 e LPSB3, também apresentou
baixa correlagdo quando aos retornos diarios acumulados, visto na Figura 18. Na Figura
19 é possivel ver a série do spread das acoes e, com 90% de confianca, pode-se rejeitar a

hipbtese de que a mesma seja estacionaria.

Os sinais para efetuar as agdes podem ser vistos na Figura 20. Quanto aos
resultados dos retornos desta simulacdo, podem ser observadas na Figura 21.
De acordo com a Tabela 7, é possivel observar que, mesmo ndo atendendo todos 0s
requisitos necessarios, o retorno foi extremamente positivo. Além disso, também

apresentou uma menor volatilidade do que as demais acGes vistas individualmente.
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Figura 18- Retornos diarios das CRDE3-LPSB3 referentes ao periodo de treino, 04 de
maio de 2017 até dezembro de 2018.
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Figura 19- Spread das a¢cdes CRDE3-LPSB3 calculado no periodo de treino.
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Figura 20- Spread normalizado dos ativos CRDE3-LPSB3, com as linhas para as a¢des

de compra e venda, no periodo de teste.
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Figura 21- Performance do Modelo ‘pairs trading’ referentes as agoes CRDE3-LPSB3
no periodo de teste.
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Tabela 7- Resultados das métricas de avaliacdo para a metodologia pairs trading nos
ativos CRDE3 e LSPB3.

_ ) PairsTrading
Pairs Trading o CRDE3 LPSB3
Comissao
Retorno anual 0.6589 0.6234 0.0175 -0.4653
Volatilidade 0.1600 0.1596 0.3371 0.5273
Annualized -0.8825
Sharpe 4.1189 3.9068 0.0518
(Rf=0%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A quinta combinacdo, EVEN3 e CYRE, apresentou alta correlacdo linear para
os retornos diarios acumulados, conforme Figura 22.
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Figura 22- Retornos diarios das EVEN3 e CYRE referentes ao periodo de treino, 04 d
maio de 2017 até dezembro de 2018.
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Na Figura 23 pode ser visto o spread destes pares, e, com 90% de confianca,

rejeita-se a hipotese de que a série seja estacionaria. A Figura 24 apresenta a série d

spreads normalizada e as 4 linhas referentes as acGes para compra e venda.

0s

Quanto aos resultados, Figura 25 e Tabela 8, a metodologia apresentou

resultado positivo, bem como suas agfes individuais. A CYRE3 apresentou uma

volatilidade menor do que a metodologia aplicada, porém, a diferenca foi muito baixa.
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Figura 23- Spread das acdes EVEN3 e CYRE calculado no periodo de treino.
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Figura 24- Spread normalizado dos ativos EVEN3 e CYRE, com as linhas para as a¢des

de compra e venda, no periodo de teste.
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Figura 25- Performance do Modelo ‘pairs trading’ referentes as agoes EVEN3 e CYRE
no periodo de teste.
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Tabela 8- Resultados das métricas de avaliacdo para a metodologia pairs trading nos
ativos EVEN3 e CYRES3.

_ ) PairsTrading
Pairs Trading o EVEN3 CYRE3
Comissao
Retorno anual 0.5966 0.5593 0.6157 0.5994
Volatilidade 0.3412 0.3404 0.3668 0.3219
Annualized

Sharpe 1.7484 1.6434 1.6786 1.8624

(Rf=0%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quanto o sexto par de acGes, HBOR3 e BRPR3, a Figura 26 apresenta o
retorno acumulado dos retornos diarios de ambas. A Figura 27 apresenta a série do spread

destes pares que, com 90% de confianca, rejeita-se a hipotese de que a mesma

44



estacionaria. Os retornos, conforme Figura 29 e Tabela 9, foram positivos. Neste caso,
apesar do retorno positivo, a volatilidade encontrada pela metodologia foi extremamente

alta em relacdo as demais.

Figura 26- Retornos diarios das HBOR3 e BRPR3 referentes ao periodo de treino, 04
de maio de 2017 até dezembro de 2018.
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Figura 27- Spread das acdes HBOR3 e BRPR3 calculado no periodo de treino.
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Figura 28 Spread normalizado dos ativos HBOR3 e BRPR3, com as linhas para as

acOes de compra e venda, no periodo de teste.
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Figura 29- Performance do Modelo ‘pairs trading’ referentes as agdoes HBOR3 e

BRPR3 no periodo de teste.
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Tabela 9- Resultados das métricas de avaliacdo para a metodologia pairs trading nos

ativos HBOR3 e BRPR3.

_ ) PairsTrading
Pairs Trading o HBOR3 BRPR3
Comissao
Retorno anual 0,3305 0,3107 -0,2165 0,4860
Volatilidade 0,6254 0,6251 0,4611 0,2551
Annualized

Sharpe 0,5284 0,4969 -0,4696 1,9052

(Rf=0%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A sétima combinag&o de ativos, PDGR3 e BRPR3, assim como a maioria dos

pares, também apresentou correla¢do perante os retornos acumulados diarios, Figura 30.
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Figura 30- Retornos diarios das PDGR3 e BRPR3 referentes ao periodo de treino, 04
de maio de 2017 até dezembro de 2018.
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A Figura 31 apresenta a série do spread das acbes, do qual, com 90% de

confianca, rejeita-se a hipotese de que a série seja estacionaria.

Quanto aos resultados, Figura 33 e Tabela 10, pode ser visto que, mesmo sem
as séries serem cointegradas, o retorno da metodologia foi positivo e a sua volatilidade

também foi baixa.
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Figura 31- Spread das acdes PDGR3 e BRPR3 calculado no periodo de treino.
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Figura 32- Spread normalizado dos ativos PDGR3 e BRPR3, com as linhas para as

acOes de compra e venda, no periodo de teste.
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Figura 33- Performance do Modelo ‘pairs trading’ referentes as agoes PDGR3 e
BRPR3 no periodo de teste.
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Tabela 10- Resultados das métricas de avaliagdo para a metodologia pairs trading nos
ativos PDGR3 e BRPR3.

_ ) PairsTrading
Pairs Trading o PDGR3 BRPR3
Comissao
Retorno anual 0,3288 0,3057 -0,6619 0,4860
Volatilidade 0,2970 0,2974 0,8438 0,2551
Annualized

Sharpe 1,1069 1,0279 -0,7845 1,9052

(Rf=0%)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O oitavo par de acdes, PDGR3 e EVENS3, cujo retorno diario acumulado pode
ser visto na Figura 34, também apresenta uma correlagdo mais baixa. Quanto ao spread
das ac0es, Figura 35, com 90% de confianca, ndo rejeita-se a hipotese de que a série seja

estacionaria.

Quanto aos resultados, Figura 37 e Tabela 11, é possivel observar que os
retornos da metodologia foi positivo. A volatilidade do retorno da metodologia, em

comparagdo com os ativos individuais, foi consideravelmente mais baixa.

Figura 34- Retornos diarios das PDGR3 e EVENS referentes ao periodo de treino, 04
de maio de 2017 até dezembro de 2018.
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Figura 35- Spread das acdes PDGR3 e EVENS calculado no periodo de treino.
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Figura 36- Spread normalizado dos ativos PDGR3 e BRPR3, com as linhas para as

acOes de compra e venda, no periodo de teste.
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Figura 37- Performance do Modelo ‘pairs trading’ referentes as agoes PDGR3 e
BRPR3 no periodo de teste.
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Tabela 11- Resultados das métricas de avaliagdo para a metodologia pairs trading nos
ativos PDGR3 e EVENS.

Pairs PairsTrading

_ _ PDGR3 EVEN3

Trading Comissdo
Retorno anual 0,1801 0,1646 -0,6619 0,6157
Volatilidade 0,2530 0,2537 0,8438 0,3668

Annualized
0,7117 0,6489 -0,7845 1,6786
Sharpe (Rf=0%)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quanto ao nono e Gltimo par, TCSA3 e BBRK3, apresentou correlagéo linear
baixa entre os retornos didrios acumulados, Figura 38. Quanto a estacionariedade do
spread das acgdes, rejeita-se, com 90% de confianca, que a série seja estacionaria.

Figura 38- Retornos diarios das TCSA3 e BBRK3 referentes ao periodo de treino, 04 de
maio de 2017 até dezembro de 2018.
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Figura 39- Spread das acbes TCSA3 e BBRK3 calculado no periodo de treino.
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Figura 40- Spread normalizado dos ativos TCSA3 e BBRK3, com as linhas para as

acOes de compra e venda, no periodo de teste.
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Figura 41- Performance do Modelo ‘pairs trading’ referentes as agdes TCSA3 e
BBRKS3 no periodo de teste.
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Tabela 12- Resultados das métricas de avaliacdo para a metodologia pairs trading nos
ativos TCSA3 e BBKS.

PairsTrading

Pairs Trading ) TCSA3 BBRK3
Comissao
Retorno anual -0,2809 -0,2962 -0,2285 -0,4636
Volatilidade 1,0899 1,0895 0,3292 0,5002
Annualized
Sharpe -0,2577 -0,2719 -0,6942 0,9269
(Rf=0%)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os resultados das simulages, visto na Figura 41 e Tabela 12, mostram que

foi o Unico par com retorno negativo. Além disso, a volatilidade neste caso foi

extremamente alta. Porém, vale destacar que em alguns pontos a metodologia se saiu de

forma satisfatoria. Neste caso, um acréscimo no algoritmo para um stop loss seria de

grande valia, ou seja, um algoritmo para que, quando comegcasse a perder muito de formas

seguidas, parasse as operagoes.

6.2 Resultados Gerais

A Tabela 13 apresenta os resultados dos retornos dos ativos de forma

resumida, evidenciando quais eram as ac0es, se a cointegracdo se sucedeu de forma

positiva, se o retorno foi positivo, e, além disso, se 0s retornos seriam aceitaveis para 0s

investimentos dos fundos de pensao.

Tabela 13- Resultados de todos os pares de ativos e as metas de cada metodologia.

_ _ Retorno | Volatilidade | Cointegragdo | Acima da
Ativos | Ativos | Retorno ) .
Anual (Pairs (Sazon. do | meta atuarial
1 2 Anual _ ) )
Comissdo | trading) spairs) (5%-5,65%)
1 | ALSC3 | IGTA3 | 0,0931 | 0,0743 0,1584 Sim Sim
2 | BBRK3 | HBOR3 | 0.1314 | 0.1072 0,2217 Sim Sim
3 | BBRK3 | RSID3 | 0.0611 | 0.0475 0,2147 Né&o Sim
4 | CRDE3 | LPSB3 | 0.6589 | 0.6234 0,1600 Né&o Sim
5 | EVEN3 | CYRE3 | 0.5966 | 0.5593 0,3412 Né&o Sim
6 |HBOR3 | BRPR3 | 0,3305 | 0,3107 0,6254 Né&o Sim
7 | PDGR3 | BRPR3 | 0,3288 | 0,3057 0,2970 Né&o Sim
8 | PDGR3 | EVEN3 | 0,1801 | 0,1646 0,2530 Sim Sim
9 | TCSA3 | BBRK3 | -0,2809 | -0,2962 1,0899 Né&o Né&o
Total 0,13032 | 0,11182 Sim

Em suma, a Metodologia atingiu retorno suficiente para superar a meta

atuarial dos planos Petros e Previ, mesmo sem ter todos os pares cointegrados. Em média,

o0 retorno da metodologia sem a comissdo € de cerca de 13% ao ano, enquanto que o

61




retorno com a taxa de comissdo € de aproximadamente 11%. Também é importante

considerar a baixa volatilidade da estratégia perante as a¢6es individuais.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho teve como objetivo aplicar a metodologia “Pairs trading” no
cenario acionario brasileiro, com o intuito de auxiliar os fundos de pensdo no que
concerne suas carteiras de investimento para atender a expectativa da meta atuarial.
Quanto aos resultados, a metodologia utilizada apresentou resultado muito satisfatorio,
pois, em média, obteve um retorno maior do que o apresentado pela Previ em 2019 com
seus investimentos em renda variavel. O modelo também alcancaria a meta atuarial dos
dois fundos de pensdo analisados. Além disso, apenas um par, das nove analisadas,
apresentou retorno negativo. Porém, os spreads desta série ndo podem ser considerados
cointegrados, visto que a mesma ndo se tornou estacionaria. Também vale ressaltar que,
apenas trés pares de todas as analisadas atenderam tal expectativa e apresentaram retorno
positivo. Outro ponto importante, é acerca da seguranca da metodologia, visto que, em
muitos casos, o0s retornos de ambas ac¢des analisadas foram negativos, e mesmo com tal
adversidade a metodologia apresentou bom desempenho, com retornos positivos. Com
isso, entende-se que o pairs trading corresponde a uma metodologia segura e eficaz, que
poderia ser utilizada para compor uma carteira de investimento de uma Entidade Fechada
de Previdéncia Complementar para atingir a meta atuarial estipulada pela sua politica

interna de investimento.
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