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“A economia ¢ muito importante para ser deizada apenas aos economistas.’.
(Joseph E. Stiglitz)
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Resumo

Este trabalho teve como objetivo investigar a aplicacao de uma estratégia de
Pairs-Trading utilizando a teoria de cointegracao para identificar pares de séries
temporais que apresentavam uma relagao de longo prazo. Foram utilizados os pre-
cos de fechamento das agoes de empresas que fazem parte do indice IBOVESPA em
marc¢o de 2023, no horizonte de maio de 2011 até marco de 2023. Os resultados
mostraram que a estratégia foi capaz de gerar rentabilidades positivas, com rentabi-
lidade média de 4,21% em cada janela anual, e descorrelacionadas com o mercado,
em um total de 194 operagoes. A rentabilidade média de cada operacao foi de
4,06%, ja descontados os custos de operacao, indicando a viabilidade da abordagem.
O estudo também exemplifica cada etapa da aplicacdo da estratégia, incluindo a
selecao de pares de acoes, a modelagem da relacao de cointegracao e a execucao da
estratégia de negociacao. No geral, o estudo demonstrou a importancia da teoria
de cointegracao na aplicacao da estratégia de pairs trading e como isso pode levar a
resultados positivos na negociacao de ativos financeiros.
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1 Introducao

A arbitragem estatistica é um conjunto de estratégias de investimento market-
neutral, que se baseiam em regras estatisticas em vez de fundamentos e visam re-
tornos nao correlacionados com as tendéncias do mercado. Essas estratégias envol-
vem a compra e venda simultanea de diferentes ativos financeiros para obter lucros
com as ineficiéncias do mercado, identificadas por meio de analises estatisticas so-
fisticadas utilizando modelos matematicos e estatisticos. A arbitragem estatistica
é frequentemente utilizada por gestores de hedge funds que buscam obter retor-
nos independentemente das flutuagoes do mercado. No entanto, a implementacao
adequada requer conhecimentos sofisticados em matemaética, estatistica e financas,
bem como uma compreensao detalhada das nuances do mercado financeiro. Como
qualquer estratégia de investimento, hé riscos envolvidos, tornando importante uma
abordagem cuidadosa e bem informada por parte dos gestores.

Pairs trading é uma estratégia de investimento que utiliza arbitragem estatistica
para lucrar com a convergéncia de pregos entre dois ativos com comportamentos his-
toricos semelhantes. Investidores assumem posi¢coes compradas e vendidas em cada
ativo quando o spread entre eles se amplia. Essa estratégia é considerada segura
por reduzir a exposicao ao mercado geral, sendo objeto de estudos para aprimorar
seus métodos e aumentar a efetividade, com destaque para métodos baseados na
distancia e cointegracao entre os pares de ativos. Em 2006, Evan Gatev conduziu
um estudo relevante sobre o método da distancia em pares trading, utilizando dados
diarios de precos do mercado norte-americano entre 1962 e 1998. Os pares foram
formados com base na menor soma do quadrado das diferencas das séries normali-
zadas e selecionados com base em um periodo de 12 meses e ativos negociados em
todos os dias de pregao. Para abrir uma posicao, a diferenca entre os pares deveria
ultrapassar dois desvios-padrao. Gatev demonstrou que os pares de menor distancia
apresentaram resultados mais satisfatérios. Embora tenha sido amplamente estu-
dado nos ultimos anos, alguns trabalhos, como Silva et al. (2023) e Xie e Wu (2013)
apontam que uma unica medida de distancia pode falhar em capturar a dindmica do
spread entre um par de pregos de agoes, uma vez que a linearidade entre os precos
de agoes é extremamente rara.

Com o objetivo de identificar pares de ativos de forma mais eficaz, surgiu o mé-
todo da cointegracao. A teoria da cointegracao pode explicar a relagdo de longo
prazo entre precos de ativos, caso essa relagao seja linear. Esse método foi primei-
ramente apresentado por Lucas e Franses (1997) e Alexander (1999) e amplamente
discutido em varios trabalhos, como os de Caldeira e Portugal (2010), Caldeira
(2011), Herlemont (2000) e Caldeira e Moura (2013). A ideia central do método
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é encontrar uma combinacao linear de duas séries de precos que seja estacionaria.
Para verificar essa propriedade, uma abordagem muito utilizada é a proposta por
Engle e Granger (1987), que é baseada na minimizagdo da varidncia e é deseja-
vel para a minimizacao do risco de mercado em estratégias, ja que grande parte
da metodologia é baseada em correlacdo. E importante lembrar que correlacio e
cointegracao sao conceitos diferentes: duas séries podem apresentar cointegragao
mas nao terem correlagao linear em um certo periodo de tempo. De acordo com
Caldeira e Moura (2013), a correlagdo reflete co-movimentos nos retornos, os quais
sao suscetiveis a grande instabilidade ao longo do tempo, trata-se de uma medida
intrinsecamente de curto prazo e estratégias baseadas em correlagao frequentemente
exigem rebalanceamentos frequentes. Por outro lado, a cointegracao é uma medida
de co-movimentos de longo prazo nos pregos e podem ocorrer mesmo em periodos
em que a correlacao parece baixa. O método da cointegracao busca relacionar os
precos de suas agoes em nivel e tornou-se uma ferramenta poderosa que permite a
aplicacao de modelos de estimacgao simples com varidveis nao estacionarias.

Os custos de operacao sao um aspecto crucial para a rentabilidade do pairs-
trading, pois as posicdes compradas sdo financiadas pelas posicoes vendidas. E
importante considerar os custos de aluguel das acoes vendidas e outros custos ope-
racionais. Além disso, a correlagdo dos retornos com os indices de mercado é um
fator a ser observado, uma vez que o objetivo da estratégia é obter lucros inde-
pendentemente da dire¢do do mercado. Caldeira e Moura (2013) obteve resultados
positivos para todos os anos em que testou a estratégia, incluindo o ano de 2001,
que foi fortemente afetado pelo desastre de 11 de setembro. A estratégia também
apresentou baixa correlagao com o Ibovespa, cumprindo assim o objetivo de neu-
tralidade em relagdo ao mercado, tanto para dados anuais quanto para o periodo
fechado.

Neste estudo, desenvolvemos uma estratégia de pairs-trading baseada em cointe-
gragao, abrangendo desde conceitos fundamentais até a aplicagdo pratica da estraté-
gia em testes fora da amostra. A estratégia serd aplicada em um periodo de 12 meses
para a formacao de pares, seguido por 12 meses para a verificagdo dos resultados.
Apenas os pares cujo spread ultrapassar 2 desvios padrao serdo considerados para a
estratégia, utilizando agoes que fazem parte do indice Ibovespa em margo de 2023 e
que ja estavam em operacao em maio de 2011, com dados obtidos pela Bloomberg.
Apos a identificagao de mais de 20 pares cointegrados, a selecao dos pares sera rea-
lizada com base no indice de Sharpe durante o periodo de treino, e a rentabilidade
liquida da estratégia sera avaliada em cada periodo de trading. Este estudo tem
como objetivo consolidar conceitos importantes para o desenvolvimento de estraté-
gias de pairs-trading usando cointegracao de séries temporais, incluindo testes de
Engle e Granger para verificar a cointegracao dos pares, e testar a lucratividade
dessas regras comerciais.

Com o objetivo de desenvolver uma estratégia de pairs-trading utilizando coin-
tegracao com esse pares de ativos provindos do indice Ibovespa, foram sugeridas as
sequintes questoes de pesquisa:

1. Desenvolver um algoritmo capaz de identificar pares de ativos que sejam coin-
tegrados e aptos para serem utilizados em uma estratégia de pairs-trading.

2. Avaliar a rentabilidade liquida de tal estratégia, além de sua descorrelagao com
o mercado.
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Foram obtidos resultados satisfatérios, com rentabilidades positivas e descorre-
lacionadas com o mercado em todas as janelas de operagao. Ao total, 194 operagdes
foram realizadas, com uma rentabilidade média de 4,06%.
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2 Metodologia

2.1 Estacionariedade
Uma série temporal y; serd fracamente estacionaria se

1. Ey; = u, onde p € uma constante, para V¢.
2. Ely?| < oo, Vt.

3. Cov(ys,ys) = v(m), onde v é uma fun¢do que depende apenas da diferenca
m=t—s, Vt,s.

O teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF, na sigla em inglés) é baseado no
seguinte modelo de regressao:

Ayy = a+ By + 1Ay + o+ Y1 AY—p1 + €

onde Ay, é a diferenca entre y; e y;_1 € ¢ é o erro do modelo. As hipdteses do teste
ADF podem ser definidas como

1. Hipo6tese nula (HO): A série temporal possui raiz unitria, ou seja, nao é
estacionaria. Hy : y; = ¢y;—1 + €, onde ¢ = 1.

2. Hipétese alternativa (H1): A série temporal ndo possui raiz unitédria, ou seja,
é estaciondria. Hy : y; = ¢y,_1 + €, onde |¢ < 1].

A estatistica de teste é definida como
_ B
lADF SE)

onde (3 é o estimador de minimos quadrados do coeficiente de y;,_; e SE(S) é o erro
padrao desse estimador. Esse valor é entdao comparado a um valor critico para se
determinar se a hipdétese nula deve ser rejeitada ou nao. Se o valor de t4ppr for
menor em modulo que o valor critico, a hipétese nula nao é rejeitada e conclui-se
que a série pode possuir raiz unitaria. Se o valor de t4pp for maior em modulo que
o valor critico, a hipétese nula é rejeitada e conclui-se que a série nao deve possuir
raiz unitaria.
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2.2 Cointegracao via Engle-Granger

A cointegracao é um importante conceito que descreve relagoes de longo prazo
entre séries temporais que nao sao I(0). O fendmeno da cointegracdo ocorre quando
duas séries temporais de mesma ordem de integragao (maior que zero), yi; € s,
possuem uma relagao de equilibrio de longo prazo, mesmo que individualmente nao
apresentem estacionariedade. A relacao de cointegracao pode ser modelada como

Yor = Bo + By + uy (2.1)

onde [y e 1 formam o vetor de cointegracao e u; é uma série estacionaria.

Logo, para identificar a cointegracao, é necessario realizar testes estatisticos que
verifiquem se as séries temporais possuem uma combinac¢ao linear que resulte em
uma série estacionaria. Esse processo envolve a aplicagdo de um modelo de corregao
de erros, que incorpora os erros no equilibrio das séries e fornece informagoes sobre
os comportamentos de curto e longo prazo dessas séries.

A aplicacao da metodolgia de Engle-Granger para a verificagao de cointegracao
entre um par de séries envolve a aplicacao de uma regressao linear entre as duas
séries temporais yi; e y da forma

Yot = Po + biyie + € (2.2)

Se ambas as séries temporais nao sdo estacionarias, a série de residuos ¢; pode ser
estaciondria, o que indica que as séries temporais sao cointegradas. A estacionarie-
dade dos residuos pode ser testada utilizando um teste estatistico, como o teste de
Dickey-Fuller Aumentado (ADF). Formalmente, o procedimento de Engle-Granger
pode ser realizado da seguinte maneira:

1. Verificar se as séries temporais yi; e yz sdo integradas de ordem k, (k > 0),
ou seja, se ambas as séries sdo nao estacionarias. Isso pode ser feito utilizando
um teste de raiz unitaria, como o teste ADF.

2. Regredir yo; em yq; e obter os residuos ¢;.

3. Verificar se a série dos residuos ¢; é estacionaria. Isso pode ser feito utilizando
um teste estatistico, como o teste ADF.

4. Se a séire dos residuos ¢, for estaciondria, entao as séries temporais ¥y, € yo; Sa0
cointegradas, o que indica que existe uma relacdo de longo prazo entre elas.

2.3 Arbitragem Estatistica e Pairs Trading

A arbitragem estatistica é uma técnica utilizada por traders para explorar de-
sequilibrios no mercado financeiro, o conceito se baseia na teoria de mercados efi-
cientes, onde o desempenho do mercado nao é proporcional a todas as informagoes
disponiveis, baseando-se no preco relativo, conceito que diz que ativos similares de-
vem ter precos similares, pois eles podem ser considerados substitutos um do outro.
Para que uma estratégia de pairs trading seja bem-sucedida, é necessario identificar
desequilibrios nos precos relativos que tenham a caracteristica de retornar a média
a longo prazo, logo, é necessario algum mecanismo que forca tal reversao a média.
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Estratégias de arbitragem estatistica nao sdo isentas de riscos, para reduzir o risco,
¢ possivel utilizar estratégias com a caracteristica de serem market-neutral, em que
o trader mantém uma posicao comprada e vendida ao mesmo tempo, eliminando as-
sim o risco direcional do mercado e descorrelacionando o retorno da estratégia com o
do indice de referéncia. Isso significa que, independentemente da dire¢ao que o mer-
cado tomar, a estratégia podera permanecer lucrativa. Em resumo, a arbitragem
estatistica é uma abordagem puramente estatistica para explorar ineficiéncias do
mercado definidas pelo desvio dos equilibrios de longo prazo entre pregos de agoes.

Conforme dito, a técnica de pairs trading é baseada na ideia de que, em um
mercado eficiente, os pregos de dois ativos correlacionados devem se mover juntos,
de modo que, quando ha uma divergéncia significativa entre esses precgos, espera-se
que essa diferenca seja corrigida em algum momento futuro, a cointegragao entra
em jogo nesse cenario porque é capaz de identificar a relagdo de longo prazo entre os
ativos, permitindo que se estime o spread esperado. Assim, quando ocorre uma di-
vergéncia entre os precos atuais e o spread esperado, pode-se realizar uma operagao
de compra e venda simultaneas dos ativos, apostando que essa diferenca sera corri-
gida no futuro. Tal abordagem tem sido amplamente utilizada em diversos estudos
sobre pairs trading, como os de Lucas e Franses (1997), Alexander (1999), e Vidya-
murthy (2004). Esses estudos demonstraram que a cointegragao é capaz de capturar
a relacao de longo prazo entre os ativos e, portanto, pode ser usada para construir
estratégias lucrativas de pairs trading. Essa abordagem tem se mostrado 1util em
outros contextos, como na modelagem de séries financeiras e na analise de politicas
macroecondmicas. O trabalho de Vidyamurthy (2004) é uma das principais refe-
réncias para o estudo de estratégias de pairs trading utilizando cointegracao, neste
artigo, o autor apresenta uma visao geral das estratégias de pairs trading e aborda
de forma detalhada a aplicagao da cointegracao na modelagem de pares de ativos
financeiros. O autor explica que a estratégia de pairs trading baseia-se na premissa
de que pares de ativos financeiros com alta correlagdo apresentam um comporta-
mento similar em relagdo aos movimentos de preco, e que desvios temporarios dessa
relacao de preco sao corrigidos no longo prazo.

Em Caldeira e Moura (2013) os autores propdem uma metodologia de sele¢ao de
pares de ativos com base na andlise de cointegracao entre suas séries temporais de
precos, os resultados indicam que a estratégia de pairs trading com base em cointe-
gracao pode gerar lucros consistentes ao longo do tempo, apresentando desempenho
superior em comparagao com outras abordagens de sele¢ao de pares de ativos, como
a correlacao e o indice beta. O estudo também aborda a importancia da escolha
adequada do horizonte de tempo e da janela de cointegracao para obter resultados
confidveis e significativos. Neste trabalho, onde os autores utilizaram uma estratégia
de pairs trading utilizando dados do mercado brasileiro, o spread entre os dois ativos
foi calculado utilizando os logaritmo dos precos de ativos, representados por P, e Py

€ = lOQ(Plt) - lOg(P2t) ) (2-3)

onde Py; e Py representam os precos de fechamento dos ativos A e B em um determi-
nado tempo t. Apés isso, foi calculado um escore Z com uma abordagem utilizando
o desvio padrao para identificar bons pontos de entrada. Sejam p. a média dos
spreads calculados entre os ativos e g, 0 seu desvio padrao, logo o escore Z sera da
forma:
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7, = L He (2.4)

Oe

para justificar a utilizagdo do spread normalizado, Caldeira menciona que

“A média e o desvio padrao sao calculados com base no periodo dentro
da amostra e sao usados para normalizar spread tanto no periodo dentro
da amostra quanto fora da amostra. Nesta etapa uma alternativa é usar
algum critério de suavizacao exponencial para a média e desvio padrao,
de tal forma que as duas medidas possam variar ao longo do tempo.”

Uma posicao era aberta sempre que Z; ultrapassava +2 ou -2, utilizando os
limites de -0.5 e 0.75 para encerrar as posi¢oes em caso de lucro. Como medida
de risco, as posi¢oes também eram enccerradas sempre que apresentavam 7% de
perda. Além disso, os autores também incluiram como critério de selecdo o indice
de Sharpe dos pares apresentado no periodo de formagao da estratégia, foram obtidos
em média, 90 pares de acoes para cada periodo estudado e o retorno da estratégia
foi de 16,38%, com baixa correlacdo com o indice Ibovespa.

2.4 Custos de Operacao

Para obter uma medi¢cao mais precisa do retorno da estratégia, é crucial con-
siderar os custos de operacao envolvidos. Esses custos incluem taxas de bolsa de
valores, corretagem e taxas de aluguel de agoes. As taxas de bolsa de valores sao
geralmente de cerca de 0,345% do principal de compra ou venda, mas podem ter um
impacto significativo nos resultados da estratégia ao longo do tempo. A corretagem
varia de acordo com o volume transacionado, enquanto as taxas de aluguel de acoes
sao cobradas quando sao abertas posi¢oes vendidas e podem representar uma par-
cela significativa dos custos totais, dependendo do tempo que a posicao vendida é
mantida. Portanto, é importante levar em conta esses custos ao calcular o retorno
da estratégia.

Para este trabalho, os custos serdao estimados em 0,5% para cada ponta da estra-
tégia. Ao abrir uma operacao de pairs trading, sera cobrado 0,5% sobre o principal
do valor de venda e 0,5% sobre o valor de compra e ao fechar a estratégia, esses va-
lores serao cobrados novamente para vender a parte comprada e recomprar a parte
vendida da estratégia. Essa estimativa pode variar de acordo com o tipo de opera-
¢ao e o volume transacionado, portanto é fundamental estar sempre atento a esses
custos ao calcular o retorno da estratégia.

Em (Caldeira e Moura, 2013) os custos de operagao sao definidos por:

— o(1=0)
Co = 2170)

onde C, representa o custo total de operagao e C o custo percentual de entrada e
sdida (aqui fixado em 0,5%).
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2.5 Rentabilidade Liquida

A rentabilidade liquida de um investimento é um indicador importante que mos-
tra a rentabilidade descontando os custos e impostos, fornecendo uma visao mais
precisa do retorno. E fundamental considerar esses custos ao avaliar a rentabilidade
de um investimento, pois podem ter um impacto significativo na rentabilidade ao
longo do tempo. A rentabilidade liquida pode ser calculada de varias maneiras, de-
pendendo do tipo de investimento e dos custos envolvidos, como subtraindo a taxa
de administracao do fundo em um fundo de investimento ou impostos e taxas de
corretagem em acoes.

O célculo da rentabilidade (R;) da estratégia serd feita através do célculo de
rentabilidade de cada ponta da operacao:

pl Ps
Rt =N *x (Ftl — Pfts) ,
0 0
sendo P} e P§ os precos das acdes compradas e vendidas no momento de abertura
da posigao e P! P? os precos no momento do fechamento da operagdo, apds isso,
serao descontados os custos da operacao.



18

3 Experimento

Os métodos utilizados serdo baseados nos trabalhos (Caldeira e Moura, 2013) e
(Vidyamurthy, 2004), com periodo de formagao de pares de 12 meses e a verificagao
de quais séries sdo estacionarias de primeira ordem sera feita através de testes de
raiz unitaria ADF e apds isso, combinar as séries estacionarias de mesma ordem
para checar cointegracao entre essas através de uma metodologia Engle Granger,
além disso, serao escolhidos os pares com os melhores 20 indices de Sharpe durante
o periodo de treino para serem testadas no periodo de trading, que ocorrera nos
proximos 12 meses. Apoés a finalizagao de um periodo de teste, as janelas de treino e
teste se moverao 12 meses a frente, e os coeficientes serdo re-estimados nos 12 meses
subsequentes ao primeiro periodo de treino e sera realizado um periodo de trade nos
12 meses subsequentes ao novo periodo de treino.

A regra de trading que serd utilizada baseia-se no Z-Score definido previamente.
Quando o spread entre as acgoes ultrapassar 2 desvios padrdo, uma posicao sera
aberta e fechada quando o spread se movimentar 0,5 desvios padrao na direcao
contraria ou apds 50 dias tteis, a fim de limitar possiveis perdas. Segundo (Caldeira
e Moura, 2013), um periodo de 50 dias é suficiente para que um spread entre séries
temporais volte ao seu equilibrio, em média. A reversao a média deve ocorrer em
10 dias, nao havendo necessidade de esperar por mais tempo.

Para cada par de ativos seguiremos os seguintes passos a fim de encontrar evi-
déncias de cointegracao:

1. Seré realizado um teste de Dickey-Fuller nas séries temporais dos pares indu-
vidualmente, a fim de testar estacionariedade nas séries. Para que possamos
continuar com o estudo do par, é necessario que ambas as séries sejam nao
estacionarias, pois desejamos encontrar uma relagao estavel de longo prazo
entre as séries. Para isso, foi ajustado um cédigo em R que faca esse teste
para cada ativo.

2. Apoés a verificacao de auséncia de estacionariedade e certificar-se que as séries
sao I(1), é ajustado um modelo de regressao linear entre os pregos de fecha-
mento dos dois ativos e é avaliada a significancia do modelo por meio dos
valores dos coeficientes, dos residuos e da andlise de varidncia (ANOVA) dos
residuos. E criado um dataset para avaliar os residuos do modelo, onde é rea-
lizado um novo teste de estacionariedade utilizando um nivel de significincia
de 95%, para verificar se hé cointegracio entre os ativos.

A partir da verificacao da cointegragao entre o par, é necessario identificar pontos
de entrada para operagoes short (venda a descoberto) e long (compra).
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Primeiramente, é calculado o desvio padrao dos residuos do modelo preditivo.
A partir da volatilidade dos residuos, sao definidos os valores para os gatilhos de
entrada e para a perda maxima permitida em cada operagao (stop loss), também é
contabilizado o nimero de dias em que cada operacao permanece aberta e definido
um limite de 50 dias. Sao simuladas entradas de R$ 2000 em cada operagao e calcula
o rendimento obtido em cada uma. O célculo é realizado a partir da quantidade
de cada ativo financeiro comprado ou vendido correspondente ao valor do capital
investido e do saldo entre o valor de venda e compra dos ativos financeiros, depen-
dendo da direcao da operacgao. O retorno é calculado como a diferenca entre o saldo
de venda e compra dividido pelo capital total investido, descontados os custos de
operacao.

3.1 Base de Dados

A base de dados fornecida pela Bloomberg contém informagoes sobre o preco de
fechamento diario das empresas que compoem o IBOVESPA, um indice de referéncia
para o desempenho do mercado de acoes brasileiro. Os dados se estendem desde 3 de
maio de 2011, e ao longo do tempo, o IBOVESPA sofre mudancas em sua composi¢ao
devido a diversos fatores, como fusoes, aquisi¢oes ou desempenho financeiro. Assim,
algumas empresas que atualmente fazem parte do indice ndao estavam presentes na
data inicial da base, e algumas empresas que estavam presentes foram excluidas do
estudo. Ao todo, a base de dados inclui 65 empresas que faziam parte do IBOVESPA
em marco de 2023.

3.2 Exemplo Simples

Este capitulo se concentra no desenvolvimento de um modelo de pairs trading
por cointegracao a partir dos dados historicos de pregos de fechamento diario das
empresas que faziam parte do IBOVESPA em marco de 2023. Sera possivel identi-
ficar pares de acoes que apresentam relagoes de longo prazo e estaveis, indicando a
possibilidade de desenvolver uma estratégia de negociacao baseada em cointegragao.

Para exemplificar cada etapa do processo de desenvolvimento de estratégias,
escolhemos o par MRVE3 e PETR3, ac¢oes referentes as empresas MRV e Petrobras,
no primeiro periodo de trade, ocorrido no ano de 2013.

No grafico 3.1, podemos observar os precos de fechamento dos ativos durante todo
o periodo de estudo. E curioso observar que as séries aparentam movimentar-se em
conjunto no inicio da amostra, especialmente até o ano de 2014, enquanto no final da
amostra, uma relacao de cointegracao nao é perceptivel em uma andlise grafica. Tal
fato evidencia a necessidade de uma reestimagcao periodica dos coeficientes e relagao
de cointegracao, especialmente quando estamos trabalhando com séries temporais
muito longas, como é o caso desse estudo. E importante também notar que as
séries temporais dessas agoes aparentam nao ser estacionarias, pois parecem possuir
alguma tendéncia.
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Figura 3.1: Grafico de Precos de MRVE3 e PETR3

Caso seja indentificada a presenga de cointegracao entre MRVE3 e PETR3 nessa
janela, serao fortes candidatas a fazerem parte de uma estratégia de negociacao.
Com base na analise das séries temporais, pode-se identificar pontos de entrada e
saida que maximizem o retorno da estratégia, levando em consideragao as particu-
laridades de cada acao e as caracteristicas do mercado.

3.2.1 Testes de estacionariedade

Apesar de andlises graficas serem uteis para visualizar padrdes e tendéncias nas
séries temporais, ¢ importante ter uma metodologia sistematica e estatistica para
confirmar a presenca ou auséncia de estacionariedade. E aqui que entra o teste
ADF (Augmented Dickey-Fuller), uma técnica amplamente utilizada para testar a
estacionariedade em séries temporais.

Neste estudo, utilizamos o valor critico de 2.96, correspondente a um nivel de
confianca de 95%. Os coeficientes estimados das regressoes para cada um dos ati-
vos foram calculados e comparados com o valor de referéncia. Como as estatisticas
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dos testes para ambos os coeficientes nao sao maiores em modulo do que o valor
de referéncia, a hipdtese nula de que as séries sdo nao estacionarias nao foi rejei-
tada. Isso significa que nao ha evidéncias suficientes para afirmar que as séries sao
estacionarias.

A tabela 3.1 mostra os coeficientes estimados das regressoes para cada um dos
ativos. A estatisticas dos testes para ambos coeficientes nao sao maiores em modulo
do que o valor de referéncia, logo a hipdtese nula de que as séries sdo nao estaciondrias
nao é rejeitada e podemos continuar com os testes para cointegracao. Nesta fase do
codigo, caso alguma das séries seja estaciondria, ela é eliminada do estudo e nao é
testada com nenhuma outra série.

Tabela 3.1: Coeficientes da regressao de MRVE3 e PETR3 com seus lags

ticker 16 statistic
MRVE3 -0,516 -2,72
PETR3 0,563 -2,45

A tabela 3.2 mostra os pardmetros de avaliacado do modelo, podemos perceber
que apesar do baixo r2, o p-valor para o modelo é significativo.

Tabela 3.2: Avaliagao do Modelo

ticker r? statistic p-value
MRVE3 0,0177 7,39 0,00683
PETR3 0,0144 6,00 0,0147

3.2.2 Testes de Cointegracao

Apés verificar que as séries de precos do par sao nao estacionarias, com ordem
de integracao igual a 1, prosseguiremos com o estudo checando a presenca de cointe-
gracao entre as séries. Conforme dito anteriormente, essa etapa sera feita através de
um teste ADF dos residuos de uma regressao linear ajustada entre as séries do par.
Os coeficientes da regressao linear entre os ativos e dos residuos com seu respectivo
lag estao apresentados abaixo nas tabelas 3.3 e 3.4, respectivamente.

Tabela 3.3: Regressao Linear entre MRVE3 e PETR3

Parametro I}
Intercepto 0,2534
PETR3 0,6176

Agora, iremos ajustar uma regressao linear na série dos residuos da ultima re-
gressao e seu respectivo lag, para checar a estacionariedade dos residuos.

A estatistica do teste da regressdo nos residuos foi igual a -3.597, maior em
modulo do que o valor de referéncia 2,96. Isso indica que ha evidéncias de que a
série de residuos ¢ estacionaria e que o par MRVE3 e PETR3 é cointegrado.
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Tabela 3.4: Regressao Linear para checar estacionariedade nos residuos

Parametro 15}
Intercepto -0,000866
Lag -0,469901

3.2.3 Backtesting

Apos a verificagao da presenca de cointegracao das séries no periodo de treino,
iremos realizar um backtest da estratégia no periodo dentro da amostra, a fim de
calcular o indice de Sharpe do par nesse periodo, conforme dito anteriormente,
apenas os pares cointegrados com os 20 maiores Indices de Sharpe no perfodo de
treino irao ter a estratégia aplicada no periodo fora da amostra.

Para este estudo, nao foram descontados os rendimentos de uma taxa livre de
risco, logo o indice de Sharpe se refere apenas a rentabilidade liquida do investimento
e sua volatilidade, sendo calculado por:

IS = tieez

)
URal ;a9

onde pg,, ,, significa a média da rentabilidade liquida das operagoes referentes ao
par dos ativos aj,as, € og, , 0 desvio padrao das rentabilidades liquidas dessas
operagoes.

Primeiramente, calculamos a estatistica Zg, = ﬁge para normalizar os residuos
da regressao, onde i,.s ¢ a média amostral dos residuos e o2, o erro padrao. Assim,
a série temporal Zg,; seguird uma distribuicao assintéticamente N(0,1), e os pontos
de entrada +2 e -2 representarao as caudas dessa distribui¢cao normal, mostrando que
quando os desvios atingirem tais pontos, estarao suficientemente distantes de sua
média historica. O grafico 3.2 mostra a série formada pela estatistica Z, destacando
os pontos de entrada definidos. E possivel observar 5 pontos de entrada, sendo 3
long e 2 short. A tabela 3.5 mostra um resumo de cada trade. Ainda houve mais
um ponto de entrada short no dia 06/12/2012, porém nao houve tempo habil dentro
da amostra para finalizar esse trade, logo, este foi excluido das andlises. Podemos
observar que todos os trades tiveram rentabilidade positiva, e o maior trade teve
rentabilidade de 8,8%. A rentabilidade do trade é afetada pela distancia em que foi
aberta a posicao. A volatilidade dos retornos foi medida através do indice de Sharpe
e foi igual a 4,88.
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Figura 3.2: Residuos Normalizados

Tabela 3.5: Regressao Linear para checar estacionariedade nos residuos

Operacao Duracao retorno
long 7 0,0735
short 13 0,0549
long 10 0,0883
short 8 0,0622
long 25 0,0881

3.2.4 Testes fora da Amostra

Agora, a estratégia sera aplicada em um periodo fora da amostra, correspon-
dente aos 12 meses subsequentes ao periodo de treino, ou seja, de 01/01/2013
a 31/12/2013. Apoés a aplicagdo nesse periodo, os coeficientes serdo reestimados
e a cointegragdo entre os pares checada novamente na janela de 01/01/2013 a
31/12/2013. Na fase de teste fora da amostra, nao iremos checar a cointegracao
entre os pares nem reestimar os coeficientes de sua relacao, apenas iremos aplicar o
modelo obtido no periodo de treino.

O grafico 3.3 mostra a série formada pela estatistica Z, destacando os pontos de
entrada definidos. Durante o periodo de trading, houve apenas 1 ponto de entrada,
para uma operacao short. Podemos observar que, apds cruzar o ponto de entrada
em +2, a série de residuos continua em uma tendéncia positiva, atingindo o ponto
de "stop-loss", onde a operacgao foi encerrada com prejuizo. Tal fato evidencia que
em operagoes de arbitragem estatistica existem uma game de riscos que podem
influenciar na rentabilidade.
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Figura 3.3: Residuos Normalizados no Periodo de Teste

Tabela 3.6: Trades no periodo de teste
Operacao Duracao retorno
short 12 -0,0730

3.3 Resultados Gerais

Neste capitulo, iremos mostrar os resultados da estratégia em cada periodo de
trading, bem como os pares selecionados pelo indice de sharpe para cada janela.
Como um todo, a estratégia teve um retorno médio de 4,07% em 194 operacoes de
105 pares diferentes. A janela com maior rentabilidade média foi a de 2015-2016
(treino em 2015 e teste em 2016), com rentabilidade média de 11,83%. Os resultados
por janela sao mostrados na tabela 3.7.

Tabela 3.7: Rentabilidade Média por Janela

Janela Rentabilidade Média
20122013 2,41 %
2013_2014 4,18 %
2014_ 2015 3,93 %
2015_2016 10,65 %
2016_2017 4,28 %
2017_2018 4,22 %
2018_2019 3,9 %
2019_ 2020 3,3 %
2020_2021 3,12 %
2021_2023 3,44 %

O gréfico 3.4 mostra que os resultados dos trades sdo descorrelacionados com o
IBOVESPA, aderindo a propriedade "market-neutral'que uma estratégia de pairs-
trading deve ter.
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Figura 3.4: Gréafico de dispersao entre a Rentabilidade de cada Trade e do IBOV
durante o periodo

3.3.1 Janela 2012-2013

Para a janela 2012-2013, apenas 13 dos 20 pares cointegrados com maior indice
de sharpe no periodo de treino tiveram operacoes abertas no periodo de teste. Os
indices de Sharpe calculados para o periodo de treino sao mostrados na tabela 3.8.

A rentabilidade média das ac¢Oes varia bastante entre os diferentes papéis. Alguns
pares apresentaram rentabilidades bastante elevadas, como é o caso do par FLRY3
e NTCO3 e BEEF3 e NTCO3, enquanto outros apresentaram rentabilidades nega-
tivas, como MRVE3 e PETR3 e B3SA3 e WEGES, é possivel observar que alguns
pares possuem empresas de mais de um setor, como é o caso da ENBR3 e EZTC3
e ENBR3 e RENTS.

Tabela 3.8: Indices de Sharpe no periodo de treino

CIEL3_GOAU4 79,256%
ENBR3_RENT3 68,21%
B3SA3_NTCO3 31,48%
CSAN3_RENTS3 31,32%
FLRY3_NTCO3 20%
B3SA3_MULT3 18,64%
ENBR3_EZTC3 12,06%
ABEV3_EGIE3 9,87%
BEEF3_NTCO3 9,32%
CIEL3_GGBRA4 9,29%
ABEV3_RENT3 9,18%
LREN3_RENT3 7,65%
B3SA3_WEGES3 6,75%
GOAU4_TOTS3 1,99%
MRVE3_PETRS3 1,88%
MULT3_NTCO3 1,85%
CPFE3_JBSS3 4,8%
ECORB3_EZTC3 ,7%
FLRY3_SLCE3 1,65%
GGBR4_TOTS3 1,44%

Observando a tabela, podemos notar que as duas primeiras posi¢oes CIEL3 e
GOAU4 e ENBR3 e RENT3 apresentam um indice de Sharpe significativamente
maior em comparacao aos demais pares de ativos, tais pares também apresentam
uma rentabilidade média alta (ndo necessariamente a mais alta), o que sugere uma
boa relagao risco-retorno. Durante o periodo de teste, nem todos os pares tiveram
operacoes abertas, pois o residuo da regressao entre esses nao atingiu os pontos de
entrada, dos 20 pares selecionados, apenas 14 tiveram operagoes abertas no periodo
de teste. O gréafico 3.5 mostra a rentabilidade média por par de ativos durante a
janela de trade. Podemos perceber que dos 5 pares com menor indice de Sharpe
(considerando o periodo de treino), 3 tiveram rentabilidade negativa, enquanto nos
5 pares com maior indice de Sharpe, todos tiveram rentabilidades positivas.
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Figura 3.5: Rentabilidade dos Pares da Janela 2012-2013

3.3.2 Janela 2013-2014

Para a janela 2013-2014 , dos 20 pares com maior indice de Sharpe no periodo
de treino, 12 pares abriram operacao no ano de 2014. Pode-se observar que os
pares de ativos com os maiores indices de Sharpe sao CCRO3 e TOTS3 e B3SA3
e ECORS3, pertencentes aos setores de Logistica/Transporte e Servigos Financei-
ros/Saneamento, respectivamente. Esses pares apresentaram um desempenho ex-
cepcional em relacao a volatilidade de seus retornos no periodo de treino, ja os pares
de ativos com os menores indices de Sharpe sao BRKM5 e YDUQ3 e NTCO3 e
WEGE3, ambos nao abriram operacoes durante o periodo de treino. Os indices de
Sharpe para essa janela sao mostrados na tabela 3.9.

Tabela 3.9: Indices de Sharpe no perfodo de treino

CCRO3_TOTS3 137,37%
B3SA3_ECOR3 122,54%
CIEL3_EGIE3 94,06%
BBDC4__CSAN3 39,91%
ABEV3_GOAU4 22,87%
SANB11__VALE3 16,08%
EMBR3_TOTS3 13,56%
CIEL3_UGPA3 12,94%
B3SA3_VIVT3 11,25%
SANB11_SMTO3 8,75%
SMTO3_VALE3 7,03%
CYRE3_NTCO3 6,54%
BBAS3_SANBI1 6,32%
CSAN3_ECOR3 5,87%
BBDC3_SANBI11 5,59%
HYPE3_SMTO3 5,22%

EGIE3_TIMS3 5,21%
PETR3_SANBI11 5,11%
BRKM5_YDUQ3 4,96%
NTCO3_WEGE3 4,73%

A rentabilidade média varia consideravelmente entre os pares de ativos, vari-
ando de 0,89% a 8,75%, onde os pares de ativos com as maiores taxas de renta-
bilidade média sao CIEL3 EGIE3 e B3SA3_ VIVT3, pertencentes aos setores de
Varejo/Energia Elétrica e Servigos Financeiros/Telecomunicagoes, respectivamente.
O grafico 3.6 mostra a rentabilidade média por par de ativos.
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Figura 3.6: Rentabilidade dos Pares da Janela 2013-2014

3.3.3 Janela 2014-2015

Para a janela 2014-2015 , tivemos operacao para 13 pares, dos 20 que entraram
na estratégia. O par que apresentou maior indice de Sharpe no periodo de treino foi
composto pelos ativos CPFE3 e TAEE11, ambos pertencentes ao setor de energia
elétrica, esse par, porém foi um dos poucos pares que aprenentou rentabilidade
negativa no periodo de teste, assim como o outro par formado por a¢gdes do mesmo
setor, BBDC4 e ITUB4, referentes as agoes preferenciais do Banco Bradesco e Banco
Itat. A tabela 3.10 mostra os pares que foram selecionados para o periodo de teste,
baseados em seu desempenho durante o periodo de treino.

Tabela 3.10: Indices de Sharpe no periodo de treino

CPFE3_TAEEIL 56,05%
EMBR3_ENGI11 53,38%
ENBR3_SANBIL 24,78%
BBDC4_ITSA4 24,15%
MULT3_RENT3 24,05%
GOLL4_RADL3 18,92%
CCRO3_MULTS3 16,28%
ITSA4_TAEEIL 16,23%
SMTO3_TAEEILL 14,87%
EMBR3_RADL3 14,51%
ENGI11_JBSS3 11,58%
BBDC3_ITUB4 7,56%
ENBR3_SMTO3 6,73%
CYRE3_SBSP3 5,92%
ENBR3_MRFG3 5,91%
B3SA3_ENBRS3 5,39%
CPLE6_GOLL4 5,3%
SANBI1l_TAEBI1 4,94%
GOLLA_TABEIL 1,9%
DXCO3_EZTC3 1,86%

A seguir, serd mostrada a rentabilidade média por par de ativo, observe o par
CPFE e TAEE11, CPFL Energia é uma empresa de distribuicao de energia elétrica e
Taesa é uma empresa de transmissao de energia elétrica, esse par foi um dos poucos
onde houve rentabilidade negativa, o que pode indicar alguma correlagao do setor,
o que ¢ indesejado para nossa andlise, j4 o par de maior rentabilidade CPLE6 e
GOLL4, também inclui uma empresa do ramo de energia elétrica, esse par teve
rentabilidade liquida média de 17,91%. O grafico 3.7 mostra a rentabilidade média
de todos os pares que tiveram operagoes abertas no periodo de teste.
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Figura 3.7: Rentabilidade dos Pares da Janela 2014-2015

3.3.4 Janela 2015-2016

Para a janela 2015-2016 , tivemos operagao para apenas 9 pares, dos 20 que
entraram na estratégia. Podemos observar que as empresas do setor de construgao,
como EZTC3, estao presentes em dois dos pares com maiores indices de Sharpe:
EZTC3 e USIMb5 e MULT3 e VIVTS3, sugerindo que o setor de construgao pode ter
aprensentado boas oportunidades no periodo de treino, a mesma interpretacao pode
ser aplicada aos ativos como ITUB4 e ITSA4 (setor bancario), que foram cruzadas
com os ativos YDUQ3 (setor educacional) e MULT3 (construgao), que apresentaram
indices de Sharpe relativamente altos. A tabela 3.11 mostra os pares selecionados

para o periodo de teste.

Tabela 3.11: Indices de Sharpe no perfodo de treino

MULT3_YDUQ3 198,61%
MULT3_VIVT3 159,69%
EZTC3_USIM5 21,37%
MULT3_RENT3 18,35%
PETR3_TOTS3 17,73%
ITSA4__MULT3 14,06%
RENT3_YDUQ3 13,32%
RENT3_VIVT3 11,97%
BBAS3_ITUB4 10,73%
ITSA4_1TUB4 10,42%
ALPA4_TOTS3 8,52%
EZTC3_PRIO3 7,44%
CMIG4_EZTC3 6,57%
ENGI11_RADL3 6,33%
ITUB4_YDUQ3 6,21%
FLRY3_UGPA3 5,78%
CCRO3_NTCO3 5,57%
CPFE3_ITUB4 5,49%
BBDC3_CYRE3 5,06%

Podemos observar que os ativos de construgao e energia tiveram rentabilidades
médias acima de 9%, com destaque para CMIG4 e EZTC3 e EZTC3 e USIM5
com rentabilidades superiores a 28%. Esses setores podem ter sido favorecidos por
investimentos em infraestrutura e construcao civil. Os ativos bancarios ITSA4 e
MULTS3, ITUB4 e YDUQ3 e CPFE3 e ITUB4 tiveram rentabilidades médias abaixo
de 6%, sugerindo um desempenho menos favoravel, no entanto, ITSA4 ¢ MULT3
apresentou um indice de Sharpe de 14,06%, indicando uma boa relagao entre risco e
retorno. O grafico 3.8 mostra a rentabilidade média dos pares que abriram operagao

no periodo de teste.
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Figura 3.8: Rentabilidade dos Pares da Janela 2015-2016

3.3.5 Janela 2016-2017

Para a janela 2016-2017 , tivemos operacao para 11 pares, dos 20 que entraram
na estratégia. Podemos observar que os pares com maior indice de Sharpe incluem
o ativo CYRES, referente a agoes da empresa Cyrela, do ramo da construcao civil.
Esse ativo teve uma rentabilidade de aproximadamente 52% no ano de 2016, para o
qual foi rodado o perfodo de treino. A tabela 3.11 mostra os Indices de Sharpe dos
pares selecionados para o periodo de trade.

Tabela 3.12: Indices de Sharpe no periodo de treino

CYRE3_BEZTC3 705,52%
CYRE3_EMBR3 365,72%
CYRE3_RENT3 50,01%
BPAN4_SLCE3 19,26%
CPLEG_LREN3 13,51%
CYRE3_VIVTS3 41,44%
BPAN4_COGN3 34,67%
COGN3_TAEEIL 28,85%
MULT3_UGPA3 20,73%
TAEELL VIVT3 18,28%
EQTL3_YDUQ3 16,97%
CYRE3_ECOR3 13,77%
CPFE3_VIIA3 13,54%
RADL3_TIMS3 13,42%
CSAN3_SLCE3 8,94%
GOAU4_SANBI1 7.52%
ITSA4_PETRA 7,5%
CPLE6_TAEEIL 7,08%

E possivel observar que as acoes do setor de energia elétrica tiveram uma ren-
tabilidade média bastante positiva, com destaque para a combinacao de agoes da
CPLE6 e TAEEL1, que tiveram uma rentabilidade média de 6,75% e um indice
Sharpe de 7,08%, também ¢é interessante notar que as agoes do setor de construcgio
civil, representadas por pares como CYRE3 e EMBR3, CYRE3 e EZTC3 e CYRE3
e VIVT3, apresentaram uma rentabilidade média razoavelmente alta e um indice
Sharpe muito elevado, mantendo o bom desempenho no periodo de teste. O gra-
fico 3.9 mostra a rentabilidade média de todos os pares com operacoes abertas no
periodo de teste.
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Figura 3.9: Rentabilidade dos Pares da Janela 2016-2017

3.3.6 Janela 2017-2018

Para a janela 2017-2018 , tivemos operacao para apenas 10 pares, dos 20 que en-
traram na estratégia. Os pares e seu respectivo Sharpe sao mostrados na tabela 3.13.
Nota-se que os pares que envolvem ac¢oes do setor imobiliario apresentaram bons in-
dices de Sharpe, sendo EZTC3 e RENT3 o par com o melhor desempenho, seguida
por ENGI11 e WEGE3 e RENT3 e VIIA3. O grafico 3.10 mostra a rentabilidade

por par de ativos.

Tabela 3.13: Indices de Sharpe no periodo de treino

EZTC3_RENT3 37,26%
ENGI11_WEGE3 34,87%
RENT3__VIIA3 30,39%
ENEV3_LREN3 22,41%
GOLL4__VIVT3 21,69%
ECOR3_RENT3 17,75%
B3SA3_EZTC3 15,74%
CYRE3_SMTO3 13,77%
ECOR3_LREN3 13,73%
ECOR3_RADL3 12,09%
CMIG4_ECOR3 11,17%
ENGI11__SLCE3 9,99%
DXCO3_VIVT3 9,24%

TOTS3_VIIA3 8,27%
ENEV3_PETR3 8,27%
ENGI11_LREN3 7,68%
COGN3_MULT3 7,36%
TIMS3_WEGE3 6,77%
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Figura 3.10: Rentabilidade dos Pares da Janela 2017-2018
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3.3.7 Janela 2018-2019

Para a janela 2018-2019 , tivemos operagao para apenas 8 pares, dos 20 que
entraram na estratégia. Observando a tabela 3.14 podemos notar que ha uma grande
variacao nos valores de indice de Sharpe entre os pares de acoes. O par CYRE3 e
MULTS3 apresenta o maior indice de Sharpe, com 81,09%, indicando que o retorno
desse par no periodo de treino foi bastante expressivo em relagao a volatilidade de
seus retornos. Por outro lado, temos o par B3SA3 e LREN3, com indice de Sharpe
de apenas 4,77%, indicando que seu retorno nao foi tdo expressivo em relacao a
volatilidade.

O gréfico 3.11 mostra a rentabilidade por par de ativos, os destaques sao BEEF3
eVIIA3 com uma rentabilidade liquida de 17,51% e CSNA3 e ECOR3 com 20,65%.
Ja ABEV3 e VIIA3 e COGN3 e VIIA3 apresentam rentabilidades liquidas negativas
de -3,39% e -3,55%, respectivamente. E interessante notar que temos a presenca de
VIIA3 tanto nos pares com pior rendimento na janela quanto em um dos pares que
obteve melhor rendimento no periodo.

Tabela 3.14: Indices de Sharpe no periodo de treino
CYRE3_MULTS3 81,09%
ABEV3__VIIA3 55,27%
CPLE6__ENGI11 24,01%
B3SA3_ITUB4 15,56%
JBSS3__LREN3 12,73%
RENT3_VIVT3 8,92%
BRAP4_PRIO3 8,08%
BEEF3__VIIA3 7,72%
COGN3__VIIA3 6,9%
CSNA3_ECOR3 6,77%
CYRE3_EQTL3 6,61%
EQTL3_ITSA4 6,5%
DXCO3_MULT3 5,2%
B3SA3_LREN3 4,77%
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Figura 3.11: Rentabilidade dos Pares da Janela 2018-2019

3.3.8 Janela 2019-2020

Para a janela 2019-2020 , tivemos operacao para apenas 9 pares, dos 20 que
entraram na estratégia. Os pares e seu respectivo Sharpe sao mostrados na tabela
3.15 e o grafico 3.12 mostra a rentabilidade média dos ativos que tiveram operagoes
abertas no periodo de trade. Entre os pares que abriram operacoes, os destaques
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sao EGIE3 e TAEE11l com um indice de Sharpe muito alto de 353,26% e uma
rentabilidade média de 10,78%, seguido de perto por ENBR3 e SBSP3 com um indice
de Sharpe de 155,03% e uma rentabilidade média de 8,28%. Esses dois pares possuem
agoes referentes aos setores de energia elétrica e saneamento basico, respectivamente.
Por outro lado, CMIG4 e CSNA3 apresenta um baixo indice de Sharpe de 11,25%
e uma rentabilidade média negativa de -6,58%. Esse par pertence aos setores de
energia elétrica e siderurgia, respectivamente.

Tabela 3.15: Indices de Sharpe no perfodo de treino

EGIE3_TAEEIL 353,26%
ENBR3_SBSP3 155,03%
CMIG4_CSNA3 11,25%
BEQTL3_VIVT3 9,58%
ENEV3_WEGES3 7,32%
TAEELL_VIIA3 6,99%
NTCO3_RENT3 6,83%
ENGI11_LREN3 6,77%
CSAN3_YDUQ3 6,53%
ITSA4_YDUQ3 6,52%
EGIE3_EQTL3 6,49%
SBSP3_VIIA3 6,06%
ITTUB4_RADL3 5,69%
CCRO3_EZTC3 1,67%
ITUB4_TAEELL 1,51%
TTSA4_TAEEIL 1,49%
CCRO3_ITSA4 3,87%
CSAN3_ENEV3 3,49%
GGBR4_GOAU4 3,41%
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Figura 3.12: Rentabilidade dos Pares da Janela 2019-2020

3.3.9 Janela 2020-2021

Para a janela 2020-2021 , tivemos operacao para apenas 7 pares, dos 20 que en-
traram na estratégia. Os pares e seu respectivo Sharpe sao mostrados na tabela 3.16
e as rentabilidades liquidas dos pares com operacao aberta sao mostrados no grafico
3.13. Podemos observar que ha uma diversidade de setores presentes na tabela,
incluindo bancos (BBAS3, BBDC4), bebidas (ABEV3), energia elétrica (ELET3,
ENBRS3), varejo (LREN3), construgao (MRVE3), agronegécio (SLCE3), entre ou-
tros. Isso mostra que nao hé um setor especifico que se destacou no periodo. O par
ITSA4 e TIMS3 possui o maior indice de Sharpe, indicando que ele obteve o melhor
desempenho em relagdo ao risco assumido, além disso, a rentabilidade média desse
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par é de 8,15%, o que é relativamente alta comparada com outros pares. Ja os pares
BBAS3 e YDUQ3 e MULT3 e PCARS3 tiveram rentabilidades médias acima de 10%,
mas indices de Sharpe relativamente baixos, o que indica que esses pares podem ter
sido mais arriscados do que outros pares com indices de Sharpe mais elevados.

Tabela 3.16: Indices de Sharpe no periodo de treino

ITSA4_TIMS3 365,57%
ELET3_NTCO3 67,64%
ITSA4_PCARS3 38,06%
ABEV3_ENGII1 26,84%
BBAS3_LREN3 19,95%
MULT3_PCAR3 18,3%
GGBR4_NTCO3 14,93%
LREN3_TIMS3 12,41%
ENBR3_ TIMS3 12,35%
BBDC4_TIMS3 11,09%
BBAS3_ENGII1 9,02%

LREN3_PCAR3 8,58%

BBAS3_YDUQ3 7,87%

BRFS3_TIMS3 7,46%

MRVE3_NTCO3 6,72%

SLCE3_VALE3 6,38%
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3.3.10 Janela 2021-2023

Para a janela 2021-2023 , tivemos operacao para 13 pares, dos 20 que entraram
na estratégia. Os pares e seu respectivo Sharpe sao mostrados na tabela 3.17 e as
rentabilidades médias dos pares que abriram operagoes sdo mostrados no grafico 3.14.
E possivel notar que os pares com maior indice de Sharpe nao tiveram as maiores
rentabilidades médias. Por exemplo, o par B3SA3 e EZTC3 tivera um indice de
Sharpe mais alto do que o par CCRO3 e CIEL3, mas a rentabilidade média do par
CCRO3 e CIELS3 é significativamente maior. No entanto, ainda podemos notar que a
maioria dos pares com um alto indice de Sharpe também possui uma rentabilidade
média razoavelmente alta, como EGIE3 e TOTS3, CCRO3 e YDUQ3 e CCRO3
e CSAN3. Esses pares pertencem a setores variados, incluindo energia, educagao
e infraestrutura. Além disso, alguns pares com um indice de Sharpe mais baixo
apresentam rentabilidades médias negativas, como CCRO3 e CSAN3 e CPLEG e
MRFG3, pertencentes aos setores de infraestrutura e alimentos, respectivamente.



Tabela 3.17: Indices de Sharpe no periodo de treino

EGIE3_TOTS3 11,65%
B3SA3_BEZTC3 10,4%
DXCO3_ECOR3 9,46%
DXCO3_RENTS3 8,92%
CCRO3_CIEL3 8,71%
CCRO3_YDUQ3 7,33%
CCRO3_CSAN3 7,19%
TIMS3_VIVT3 7,06%
B3SA3_FLRY3 5,99%
CCRO3_NTCO3 5,71%
CSAN3_VALE3 5,54%
CPLE6_MRFG3 5,53%
CCRO3_SANBI1 5,28%
DXCO3_RADL3 5,25%
BZTC3_FLRY3 1,98%
CCRO3_ITUBA4 4,98%
BBDC4_LREN3 1,49%
ECOR3_LREN3 1,47%
ENEV3_BEZTC3 1,4%
COGN3_FLRY3 3,92%
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Figura 3.14: Rentabilidade dos Pares da Janela 2021-2023
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4 Conclusao

Neste trabalho identificamos pares cointegrados, dentre um pool de papéis nego-
ciados na IBOVESPA. Utilizamos uma estratégia de pairs trading onde uma opera-
¢ao era aberta sempre que o residuo da relacao de cointegracao ultrapassasse, em
modulo, o threshold de dois desvios padrao. Os resultados obtidos foram bastante
satisfatorios, resultando em rentabilidades médias positivas para todas as janelas em
que foram testados os pares.Em alguns casos, houveram rentabilidades negativas que
poderiam ter sido evitados caso fosse utilizado outras estratégias de stop-loss, onde
vimos que em alguns casos, a estratégia rapidamente ultrapassou o ponto escolhido.
Além disso, grande parte dos pares selecionados ndo puderam ser utilizados pois
nao houve oportunidade de operagao na janela de trade, em alguns casos, como o
da janela 2019-2020, apenas 7 pares dos 20 selecionados tiveram oportunidades de
operacao na janela escolhida. E interessante notar que a grande maioria dos pares
nao se repetiram entre as janelas escolhidas, mostrando a importancia do rebalan-
ceamento através das janelas méveis. Em diverssos casos, os pares tinham relagoes
fortes de cointegracao atpe deeterminado ponto da amostra, perdendo tal relagao
nas janelas seguintes, provavlemente, caso nao fosse utilizado o rebalanceamento dos
pares, a rentabilidade dos pares seria menor e diversos pares nao teriam sua relacao
de cointegracao identificada.

Dos 105 pares selecionados, apenas 24 tiveram rentabilidade média liquida nega-
tiva, a janela com maior rentabilidade média foi a de 2015-2016, com rentabilidade
liquida média de 10,65%, em 14 operacoes, muito influenciada por duas operagoes
que obtiveram retorno liquido de aproximadamente 28%, sendo uma operacao envol-
vendo EZTC3 e USIM5, com tempo total de 28 dias de operacao e outra envolvendo
CMIG4 e EZTC3, com 45 dias de operagcao.
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