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RESUMO

A aplicacé@o de técnicas de arbitragem estatistica em estratégias pairs trading
tem sido objeto de uma quantidade cada vez maior de estudos. Neste trabalho
propomos o0 uso de séries temporais de indicadores fundamentalistas em
substituicdo as séries temporais de preco, tradicionalmente utilizadas para esse tipo
de estratégia. Aplicamos testes de cointegracdo em seéries de P/L e P/VPA para
identificar pares de acbes a serem utilizados em estratégias pairs trading. Tais
indicadores foram utilizados também na determinacdo dos sinais de trade. Uma
estratégia baseada apenas em preco foi simulada para possibilitar a comparacéo
com a abordagem tradicional. Baseados em um indicador de rentabilidade apurado
dentro da amostra, selecionamos pares de a¢des para compor trés portfélios pairs
trading. Testamos 69 ativos negociados na Bovespa, de janeiro de 2009 a
Dezembro de 2012. Obtivemos rentabilidade média anual de 10,12% para estratégia
de Preco, 4,96% para P/L e 10,86% para P/VPA, indice de Sharpe de 1,62, 0,68 e

1,51, respectivamente, além de baixa correlacdo com o mercado.

Palavras-chave: Pairs trading, Arbitragem estatistica, Cointegracdo, Estratégia

neutra ao mercado.



ABSTRACT

The application of statistical arbitrage techniques in pairs trading strategies
has been subject of an increasing amount of works. In this work we propose the
usage of stocks multiples time series to replace price time series, traditionally used
for this type of strategy. We applied cointegration tests in P/E and P/BV series to
identify stock pairs to be used in pairs trading strategies. These stock multiples were
also used to set the trading signals. A price-based strategy was tested to allow the
comparison with the traditional approach. Based on a return index defined in sample,
we selected stock pairs to compose three pairs trading portfolios. We tested 69
stocks traded in Sao Paulo Stock Exchange, ranging from January 2009 to
December 2012. We achieved annual average return of 10,12% for the price
strategy, 4,96% for P/E and 10,86% for P/BV, Sharpe ratio of 1,62, 0,68 and 1,51,

respectively, besides low correlation with the market.

Keywords: Pairs trading, Statistical arbitrage, Cointegration, Market neutral strategy.
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1 INTRODUCAO

Técnicas de arbitragem estatistica, como o pairs trading, foram originalmente
motivadas por estudos que defendem a previsibilidade dos precos e a existéncia de
relacdes de longo prazo no mercado de agbes. Ao considerar essa hipétese, atingir
uma relacéo risco retorno superior ao mercado se torna possivel. Motivo pelo qual,
provavelmente, a nocao de reversdo a média vem recebendo consideravel atencao
na literatura financeira nos ultimos anos.

Entre as estratégias mais difundidas, o pairs trading tem o objetivo de
capturar distorcdes na relacdo de longo prazo do preco de duas acdes. Essa técnica
consiste em comprar um ativo e vender outro, simultaneamente, de tal forma que o
portflio resultante ndo tenha exposicdo liquida aos movimentos direcionais de
mercado. A caracteristica de neutralidade permite que a estratégia tenha sucesso
tanto no mercado em queda quanto no mercado em alta, contribuindo na
consisténcia dos resultados. Por outro lado, qualquer erro no processo de estimacgao
pode levar a resultados indesejados.

Perlin (2009) e Caldeira (2013) argumentam que o pairs trading também se
coloca como uma forma de testar a hipétese de mercado eficiente (HME). Dado que
o comportamento futuro de uma série temporal pode ser potencialmente previsto,
utilizando dados histéricos, a nocdo de reversdao a média desafia a HME, que
descreve o preco de ac6es como um processo de passeio aleatorio.

A estratégia pairs trading pode ser empregada de diferentes formas pelos
agentes de mercado. Sistemas computadorizados possibilitam que as operacdes
sejam executadas de forma automética, sem intervencdo humana. E possivel,
também, que os outputs do modelo sejam utilizados como informacado adicional no
processo de tomada de decisdo, cabendo aos agentes decidir se, e como, as
operacOes serdo executas.

A avaliacdo do mercado em que se pretende utilizar estratégias de arbitragem
estatistica, como o pairs trading, também é oportuna. A liquidez, que aumenta,
também, com a popularizacdo do mercado, tem papel importante tanto no processo
de estimacdo quanto na execucao das operacdes. Além disso, o cendrio econdmico
define a atratividade desse tipo de estratégia em relacdo as demais opcbes de

investimento.



No mercado financeiro brasileiro, a reducdo da taxa de juros, nos ultimos
anos, impulsionou o crescimento do numero de investidores. A regulamentagdo mais
rigida e a melhora das praticas dos agentes de mercado também ajudam a explicar
esse crescimento, ja que facilitaram a compreensao dos produtos e elevaram a
seguranca e transparéncia do mercado como um todo.

De qualquer forma, no atual cenario econdmico, apesar da taxa de juros real
se manter positiva no Brasil, ndo ha alternativa 6bvia para se obter retorno superior a
inflacdo. A renda fixa e a poupanca, por exemplo, podem nao garantir a manutencao
do poder de compra de investidores de média e alta renda. Isso se deve ao fato de
que a cesta de produtos e servigcos, geralmente consumidos por tais investidores,
sofre inflacdo diferente da medida pelo IPCA. A renda variavel, por outro lado,
possibilita retornos mais altos, apesar da alta volatilidade. Porém, tem sido
diretamente afetada pelo fraco desempenho econdémico do pais. Além disso, o
recente aumento da intervencdo do governo na economia tem causado queda
significativa no valor de mercado de diversas empresas, elevando o risco.

Visto que o cenario atual da economia brasileira tem afetado de maneira
acentuada o desempenho do Ibovespa, fica evidente a necessidade de se utilizar
estratégias que reduzem o risco direcional do mercado. Assim, é possivel tornar a
renda variavel uma alternativa menos extrema com relacdo aos investimentos
financeiros mais tradicionais no Brasil, como a poupanca e a renda fixa, que
perderam atratividade devido e queda na taxa de juros e aumento dos niveis de
inflacéo.

Nesse cenario, a estratégia pairs trading se coloca como uma alternativa
adequada, ja que é neutra ao mercado. Além disso, a baixa necessidade de caixa
para sua implementacdo permite que ela seja executada com o objetivo de

alavancar a rentabilidade de um portfolio ja constituido.
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2 DEFINICAO DO PROBLEMA

No mercado de ac¢des, o reflexo das incertezas no cenario econémico pode se
dar através do aumento da volatilidade dos ativos, causando alteragdo nos precos
apesar da manutencdo dos fundamentos. Nesse cenario, torna-se oportuna a
utilizacao de estratégias que buscam anular as oscilagdes direcionais do mercado,
como o pairs trading.

Pairs trading € uma estratégia que busca ser neutra ao mercado na sua forma
mais primitiva. Os portfolios neutros ao mercado s@o construidos utilizando pares de
ativos, consistindo em uma posi¢cdo comprada em um ativo e uma posi¢ao vendida
em outro, a uma taxa predeterminada (VIDYAMURTHY, 2004).

Segundo Gatev et al. (2006), essa estratégia de minimizacdo de risco surgiu
nos anos 80, quando um grupo de fisicos, matematicos e cientistas da computacéo
foi formado por Nunzio Tartaglia a fim de desvendar as oportunidades de arbitragem
no mercado de acdes. Eles utilizaram métodos estatisticos sofisticados e programas
de operacdo automatizada, que chegaram a render 50 milh6es de doélares para o
Morgan Stanley Group em 1987.

A tomada de decisdo em operacdes de pairs trading pode ser baseada em
dois modelos de avaliacdo. O primeiro, a arbitragem estatistica (statistical arbitrage),
definido por Burgess (1999) como a generalizagao da arbitragem “sem risco”. A
arbitragem “sem risco”, ou tradicional, consiste na compra e venda simultanea de um
mesmo ativo em mercados diferentes a fim de capturar a distor¢éo de preco entre 0s
mercados. Para Ruppert (2010), diferente da arbitragem tradicional, a arbitragem
estatistica significa uma oportunidade onde o lucro é apenas provavel, néo
garantido.

A segunda abordagem €& baseada na avaliacdo relativa dos ativos. Para
Damodaran (2002), na avaliacdo relativa, o valor de um ativo € derivado da
precificacdo de ativos comparaveis, padronizados usando uma variavel comum,
como lucros, fluxos de caixa, patriménio liquido, ou receitas. Dessa forma, multiplos
sao utilizados para estabelecer a distorcdo de preco entre dois ativos semelhantes,
abrindo espaco para as operacdes de pairs trading.

A aplicacdo de estratégias pairs trading com acfes da Bovespa tem sido

objeto de estudo nos ultimos anos, por exemplo, Perlin (2009), Caldeira (2013) e
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Caldeira e Moura (2013). Os resultados obtidos foram satisfatorios, porém, néo foi
encontrado nenhum estudo com aplicacao de avaliacao relativa em suas estratégias,
apenas arbitragem estatistica. Apesar disso, Nadal (2009) testou a aplicacdo de
avaliacdo relativa na construcdo de portfolios com o objetivo de superar o indice
Bovespa, comprovando a tendéncia de melhor desempenho de ativos com multiplos
mais atrativos. Diferente dessas aplicacOes, este estudo testa a utilizagdo de
multiplos fundamentalistas em modelos de arbitragem estatistica.

A aplicagéo de estratégias de pairs trading, através de modelos estatisticos e
com horizonte de médio e longo prazo, se torna arriscada, dado que a correlacao
histérica de dois ativos pode deixar de existir, caso os fundamentos dos ativos se
distanciem. A avaliacéo relativa na sua forma mais pura, por outro lado, justifica uma
posicdo comprada no ativo com multiplos mais atrativos, porém, a distancia entre
essas variaveis pode ser histérica, ocasionada por fundamentos que nao estdo ao
alcance desse tipo de avaliagao.

Dado as limitagcbes de cada abordagem, € comum que gestores de fundos
utilizem dados estatisticos para visualizar desvios na relacdo entre precos de dois
ativos e, de forma simultanea, avaliem a manutencdo dos fundamentos. Apesar
disso, a avaliacdo fundamentalista geralmente ndo é parametrizada e nao utiliza
necessariamente a avaliagdo relativa.

Este estudo pretende investigar a possibilidade de utlizar medidas
estatisticas e indicadores fundamentalistas através da integracdo de arbitragem

estatistica e avaliacdo relativa em estratégias pairs trading.
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3 JUSTIFICATIVA

Atualmente o avanco da tecnologia facilitou o acesso e a utilizacdo de
ferramentas estatisticas que servem como parametro em operacdes pairs trading.
Porém, uma avaliagdo fundamentalista eficiente ainda depende de uma estrutura
complexa e cara.

Esse estudo pretende testar estratégias parametrizadas, utilizando dados
fundamentalistas. Sendo assim, tem grande utilidade para investidores e gestores
gue carecem de recursos ou tempo suficientes para realizar operacdes pairs trading,

com embasamento fundamentalista, além do estatistico.
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4 OBJETIVOS

4.1 OBJETIVO GERAL

Verificar o retorno de uma estratégia de pairs trading com a¢fes do Ibovespa
utilizando o conceito de cointegracdo aplicado a séries temporais de indicadores

fundamentalistas.

4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Estruturar portfélios com base na teoria de cointegracdo e avaliacao
relativa.

b) Criar um algoritmo de trade para definir o padrdo de abertura e
fechamento das operacdes

c) Avaliar retorno da estratégia em relagdo ao mercado.
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5 REVISAO TEORICA

5.1 PRECIFICACAO DE ATIVOS

O administrador financeiro precisa ser capaz de construir um portfolio que
atenda ao retorno esperado com o menor risco possivel. Nesse cenario, os modelos
de precificacdo de ativos sao ferramentas importantes para mensurar riscos e seus
respectivos prémios em relagdo ao mercado. Essa sessdo ir4 abordar os trés
modelos mais difundidos, Capital Asset Princing Model (CAPM), Arbitrage Pricing
Model (APM) e os Modelos Multifatoriais para risco e retorno, além dos Modelos de

Regressao, que, apesar de menos difundidos, tém importancia para este estudo.

5.1.1 Capital Asset Princing Model — CAPM

Definido por Sharpe (1964), o modelo CAPM é uma representagdo da viséo
do mercado de capitais que busca representar uma relacdo linear entre risco e
retorno. Utilizando a linha de mercado de titulos (LMT), ou Security market line

(SML), conforme figura a seguir:
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Figura 1 - Security market line (SML)

Rate of 14%

Ret
Sl Security market line (SML)

121,
12
10

N Risk-free rate

1 2
Risk (beta coefficient)

Fonte: mistakestrading.com

Em resumo, o modelo possui as seguintes suposicoes:

a) Nao ha custos de transacao.

b) Todos ativos s&o negociados.

c) Os ativos sao infinitamente divisiveis.

d) Todos investidores possuem acesso a mesma informacao.

e) O investidor podera optar por alocar sua carteira em apenas um dos
ativos, livre de risco ou portfélio de mercado, ou combina-los, refletindo
preferéncias e aversao a risco.

A teoria de Markowitz (1952), afirma que ao elevar o nimero de ativos em

uma carteira, ha uma reducao na variancia do portfélio, dada a eliminacao parcial do
risco especifico do ativo individual, chamado de risco ndo sistemético ou risco

diversificavel. Conforme demonstra a Figura 2:
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Figura 2 - Diversificacdo do Portfélio

Riscodo
Portfolio

B Risco Diversificavel
# Risco nao-Diversificavel

Diversificacdo do Portfolio

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Fonte: solidez.com.br

Dessa forma, na auséncia de custos e impeditivos para tal, o investidor ira
diversificar ao maximo seu portfélio, incluindo ndo somente todos os ativos do
mercado, mas também na mesma propor¢cdo. Eliminara, portanto, todo o risco
diversificavel.

Portanto, segundo Damodaran (2002), o risco de qualquer ativo para um
investidor é o risco adicionado por esse ativo em seu portfélio global. Ele explica que
para avaliar, entdo, o risco de um ativo individual em relagdo ao mercado, foi criado

o coeficiente beta ().

Covariancia do ativo i no portfélio de mercado _ oy

2 @)

Variancia do portfélio de mercado - Oim

Beta de um ativoi =

O beta do portfolio de mercado sera sempre igual a 1. Os ativos com mais
risco em relacdo a média irdo apresentar valores superiores a 1, ja 0s ativos com
menos risco em relacdo a média irdo apresentar valores inferiores a 1. O ativo livre
de risco tera beta zero.

A equacéo do modelo CAPM deriva do fato de que todo investidor possui uma
combinacao de ativo livre de risco e portfélio de mercado. Assim, o retorno esperado
de um ativo tem relacédo linear com seu beta:
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E(R) = Ry + Bi[E(Rm) — Ry] €

Onde

E(R;) = Retorno esperado do ativo i

R; =Taxa livre de riscol

E(R,,) = Retorno esperado do portfolio de mercado

Bi; = Beta do ativo i

Em resumo, no CAPM todo o risco de mercado é capturado em um beta
medido relativamente ao portfolio de mercado que, pelo menos na teoria, deveria
incluir todos os ativos negociados no mercado, na propor¢cdo de seus valores de
mercado (DAMODARAN, 2002).

5.1.2 Arbitrage Pricing Model — APM

Dadas as restricdes do CAPM em relacdo a custos de transacao e informacoes
privadas, além de sua dependéncia relacionada ao portfélio de mercado, o modelo era
visto com certo ceticismo pela area financeira. Ross (1976) prop6s um modelo
alternativo ao CAPM, chamado de Arbitrage Pricing Model (APM).

Segundo Damodaran (2002), se os investidores podem investir sem risco e
ganhar mais do que a taxa livre de risco, significa que hd uma oportunidade de
arbitragem. Ele explica que a premissa do APM € que os investidores vao aproveitar
oportunidades de arbitragem e elimina-las durante o processo. Se um portfélio
oferece um retorno maior para o mesmo nivel de risco de outro, entdo o investidor
comprara este e vendera aquele portfélio. Dessa forma, ird lucrar a diferenca sem
correr nenhum risco. O Aumento da demanda pelo portfolio que possui maior retorno
deverd causar elevacdo do seu nivel de precos, até que ambos os portfélios
apresentem o mesmo retorno.

Tanto o CAPM quanto o ATM iniciam fragmentando risco em sisteméatico e
nao sistematico. O primeiro, relacionado a riscos que afetam o mercado como um
todo, por exemplo, taxa de juros, inflagdo e cambio. O segundo, se refere aos riscos

especificos de uma empresa ou setor.
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A grande diferencga, porém, é que o ATM possibilita fragmentar as fontes de
risco sistematico. O modelo assume que cada empresa, ou setor, pOSSui
sensibilidade diferente para determinada fonte de risco. A variacdo do cambio, por
exemplo, pode ser considerada um risco sistematico, porém, tem impacto oposto no
retorno de empresas importadoras e exportadoras.

Entdo, temos que:

R; = E(R) + (BirFi + BixFz + ... BuFy) + € (3.1)

Onde:

R; = Retorno do ativo i

E(R;) = Retorno esperado do ativo i.

B; = Sensibilidade do ativo para mudancas inesperadas no fator j
F; = Mudangas inesperadas no fator |

& = Componente de risco especifico do ativo

Damodaran (2002), explica que os retornos esperados devem ter uma relacéo

linear com o beta. Entdo, pode ser escrito da seguinte forma:
E(R) = Ry + B1[E(R1) — Rf|+ B2[E(Ry) — Rf| ...+ Bx[E(RY) — Rf| (32)

Onde:

E(R) = Retorno esperado do portfélio

R; = Retorno de um portfdlio livre de risco

B; = Sensibilidade do investimento a mudancas inesperadas no fator |

E(R]-) = Retorno esperado de um portfélio com beta 1 para o fator j e zero

para todo os outros fatores (onde j =1, 2, ..., n fatores)

Para o autor referido acima, o ATM €&, em resumo, o0 modelo onde o risco de
mercado € medido relativamente a mudltiplas variaveis macroeconbémicas
inespecificas, com a sensibilidade do investimento relativa a cada fator sendo
medida por um beta. Essa sensibilidade, na maioria das vezes, € assumida com

base em dados historicos.
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5.1.3 Modelos multifatoriais pararisco e retorno

Os Modelos Multifatoriais para risco e retorno buscam identificar os fatores
estatisticos inespecificos do modelo de precificagdo por arbitragem (APM) e
substitui-los por fatores econbmicos especificos. Assim, o0 modelo possui
fundamento econdmico ao mesmo tempo em que preserva a forca estatistica do
modelo de precificacdo por arbitragem.

Chen, Roll e Ross (1986), testaram se as inovacdes em variaveis
macroecondmicas sao riscos recompensados no mercado de agdes. Eles sugerem
gue as seguintes variaveis macroecondémicas sédo fortemente correlacionadas com
os fatores que surgem da analise de fatores: a diferenca entre taxas de juros de
curto e longo prazo, inflacdo esperada e inesperada, producdo industrial e a
diferenca entre titulos de baixa e alta classificagéo de risco.

Nesse modelo, temos que:
E(R) = Ry + Bpi[E(Rp)) — Re]+ BI[ER) — Rf] ..+ Bs[E(Rs) — R] ()

Onde:

E(R) = Retorno esperado do portfélio

R; = Retorno de um portfdlio livre de risco

Bp; = Beta relativo as mudancas na producao industrial

E(Rp;) = Retorno esperado de um portfélio com beta 1 para o fator de

producao industrial e zero para todos os outros fatores

B; = Beta relativo as mudancas na inflacédo
E(R;) = Retorno esperado de um portfélio com beta 1 para o fator de inflacdo

e zero para todos os outros fatores

Para Damodaran (2002), os custos de migracdo, do modelo de precificacéo
por arbitragem para um modelo macroeconémico multifatorial, podem ser ligados
diretamente aos erros que podem ser cometidos ao identificar os fatores. Os fatores
econdmicos do modelo podem sofrer mudancas com o tempo, assim como 0 prémio

de risco associado a cada fator.
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5.1.4 Modelos de regresséao

Os modelos de regressdo sao pouco difundidos quando comparados aos
modelos tradicionais de precificagcdo de ativos, como o CAPM e o ATM. E raro
encontra-los na literatura voltada para administradores financeiros em geral. De
qualquer forma, esses modelos possuem grande importancia para esse estudo, ja
que utilizam a estatistica como ferramenta para avaliar a relagdo de algumas
caracteristicas e multiplos com os retornos de um ativo.

Para Damodaran (2002, p. 75):

Todos os modelos descritos até agora comegam definindo risco de mercado
em termos amplos e depois desenvolvem modelos que poderiam medir da
melhor forma esse risco de mercado. Todos eles, de qualquer forma,
extraem essas medidas de risco de mercado (betas) olhando para dados
histéricos. Existe uma classe final de modelos de risco e retorno que
comeca pelos retornos e tenta explicar as diferencas de retornos entre as
acOes, em longos periodos de tempo, utilizando caracteristicas como valor
de mercado ou mltiplos de preco.

Os modelos de regressao sdo fundamentados na teoria de que se alguns
investimentos rendem consistentemente mais do que outros, entao eles devem possuir
mais risco. Com base nessa hipotese, os precursores desses modelos afirmam que é
possivel buscar caracteristicas comuns entre esses investimentos de maior retorno e
considera-las como medidas ou representagfes para o risco de mercado.

Fama et al. (1992) aplicou modelos de regressao para testar o modelo CAPM,
onde os retornos esperados de um ativo sdo uma funcéo linear de seus betas de
mercado, sendo o beta suficiente para descrever transversalmente os retornos
esperados. Foram aplicados testes multivariados em acbes da NYSE, AMEX e
NASDAQ. Durante o periodo entre 1963 e 1990, ndo houve relacdo entre o beta e o
retorno médio das agfes. Além de concluir que o beta ndo parece explicar o retorno
médio das ac¢les, o estudo sugere que o risco das acdes € multidimensional. Diferente
da relacdo entre beta e retorno meédio, as relacdes univariadas entre retorno médio e

tamanho, alavancagem, preco/lucro e precgo/valor patrimonial foram fortes.



21

5.2 AVALIACAO DE ATIVOS

Para Damodaran (2002), qualquer ativo, financeiro ou também real, tem um
valor. O autor afirma que a avaliagcdo de ativos é util para uma vasta gama de
tarefas, destacando sua importancia para:

a) Gestdo de Portfolio: o papel da avaliacdo de ativos nessa tarefa é

determinado, em grande parte, pela filosofia de investimento do investidor.
A avaliacdo desempenha papel minimo para investidores passivos, mas €
de grande utilidade para um investidor ativo.

b) Andlise de Aquisicbes: o comprador precisa decidir um valor justo para a
empresa alvo antes de fazer uma oferta e a empresa alvo precisa determinar
um valor razoavel para si mesma antes de aceitar ou rejeitar a oferta.

c) Financas Corporativas: o valor de uma empresa esta diretamente ligado as
decisbes que ela toma — nos projetos que assume, em como o0s financia,
além da politica de dividendos. Entender essa relacao € a chave para tomar
decisbes que elevem o valor e mantenham uma estrutura financeira sensata.

Ainda segundo o autor referido, existe uma ampla gama de modelos de
avaliacdo sendo utilizados. Porém, apesar de frequentemente as suposi¢cdes serem
bem diferentes, possuem caracteristicas comuns, o que possibilita uma classificacéo
em termos amplos. Para ele, existem trés abordagens de avaliacdo: fluxo de caixa

descontado, avaliacdo relativa e avaliacédo por direitos contingentes.

5.2.1 Avaliagéao por fluxo de caixa descontado

A avaliagédo por fluxo de caixa descontado & a abordagem através da qual
todas as outras abordagens séo construidas. Esta avaliagdo define o preco de um
ativo pelo valor presente de seus fluxos de caixa futuros esperados, dependendo de
trés variaveis: (1) capacidade de gerar caixa; (2) crescimento esperado dos fluxos de

caixa; (3) incerteza associada aos fluxos de caixa.
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t=n
Valor = Z LR (5)

=1 A+

Onde:
n = vida util do ativo
CFt = fluxo de caixa esperado no periodo t

R = taxa de desconto

Os fluxos de caixa variam de acordo com o ativo, dependendo de sua receita,
margem, custos, etc. A taxa de desconto deve refletir a taxa livre de risco, risco de
faléncia, custo de capital, entre outros, dependendo do modelo.

Damodaran (2002) explica que na precificacdo através do fluxo de caixa
descontado, se tenta estimar o valor intrinseco de um ativo, baseado em seus
fundamentos. Para ele, valor intrinseco € o preco que seria atribuido a uma empresa
por uma analista que sabe de tudo, que ndo apenas estima os fluxos de caixa
futuros corretamente, mas também utiliza a taxa correta para descontar esses fluxos,
precificando-os com absoluta precisao.

Existem milhares de modelos de fluxo de caixa descontado, tanto pela grande
diversidade de ativos, muitas vezes dentro de uma mesma empresa, quanto pela
diferente interpretacdo de cada analista em relacdo a um mesmo ativo. Apesar
disso, para Damodaran (2002), existem trés caminhos para a avaliacdo através do
fluxo de caixa descontado: (1) avaliar apenas a participacdo do capital préprio da
empresa; (2) avaliar a empresa como um todo, o que inclui, além do capital préprio,
outros detentores de direitos na empresa; (3) avaliar a empresa em pedacos,
comecando pelas operagdes e adicionando os efeitos de endividamento e outras
obrigacbes. Enquanto as trés abordagens utilizam fluxo de caixa descontado, os
fluxos de caixa e as taxas de desconto aplicadas séo diferentes em cada um.

E importante destacar a complexidade desse tipo de avaliagdo. A projecéo de
fluxos de caixa futuros requer ndo somente o conhecimento profundo dos fatores
internos da empresa, mas também da assertiva projecdo de canarios
macroecondmicos. A projecdo correta dos fluxos de uma empresa que exporta
produtos para a China, por exemplo, depende ndo somente da capacidade produtiva

da empresa como também da taxa de cambio e da demanda naquele pais. Além
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disso, a taxa de desconto também envolve fatores que variam constantemente,

demandando revisao constante do modelo.

5.2.2 Avaliacéo relativa de ativos

A avaliacéo relativa busca precificar um ativo através da comparacéo dos precos
atribuidos pelo mercado a outros ativos similares. Esse método de analise possui
grande popularidade no mercado, principalmente porque necessita de poucas
suposicdes e requer menos tempo para aplicacdo, quando comparado a avaliagdo
absoluta.

Segundo Damodaran (2002), existem dois componentes na avaliacdo relativa:

a) O primeiro é que, para precificar ativos em uma base relativa, os precos
precisam estar normalizados, usualmente convertendo pregos em
multiplos de lucro, valor patrimonial, ou receita.

b) O segundo é encontrar empresas similares, o que é dificil de fazer, ja que
ndo ha duas empresas idénticas e empresas que atuam em um mesmo
negocio ainda podem apresentar risco, potencial de crescimento e fluxos
de caixa diferentes.

Ainda, para Damodaran (2002, p. 454):

As forcas da avaliacdo relativa também sdo sua fraqueza. Primeiro, a
facilidade com a qual uma avaliacédo relativa pode ser agrupada, reunindo
um multiplo e um grupo de empresas comparaveis, pode também resultar
em estimativas inconsistentes de valor, onde varidveis chave, como risco,
crescimento, ou potencial de fluxo de caixa, séo ignoradas. Segundo, o fato
dos miltiplos refletirem o humor do mercado, também implica que usar a
avaliacdo relativa pode resultar em valores muito altos, quando o mercado
esta supervalorizando empresas comparaveis, ou muito baixos, quando o
mercado esta subvalorizando essas empresas.

Na verdade, o enorme numero de suposicdes necessarias para a avaliacao
absoluta, através de modelos de fluxo de caixa descontado, permanece presente
também na avaliagdo relativa. A diferenca é que estas suposicbfes ndo estdo
explicitas, mas de alguma forma interferem na avaliagao.

A utilizacdo da avaliacéo relativa € particularmente importante para gestores

que tém como objetivo superar a rentabilidade do mercado. E a escolha assertiva de

um ativo em detrimento a outro que possibilita ao gestor superar o mercado. Nesse



24

caso, ndo ha preocupacdo em saber se o mercado est4d subvalorizando ou

supervalorizando empresas comparaveis.

5.3 ARBITRAGEM ESTATISTICA E PAIRS TRADING

Uma variedade de estratégias e programas de investimento é englobada pelo
termo Arbitragem Estatistica. Segundo Avellaneda et al. (2008), as caracteristicas
comuns dessas estratégias sao:

a) Os sinais de negociacdo sdo sistematicos, ou baseados em regras, de

forma oposta aos baseados em fundamentos.

b) A posicdo é de mercado neutro, no sentido de que tem beta zero com o

mercado.

c) O mecanismo para gerar excessos de retorno € estatistico.

Ainda segundo o0 mesmo autor, a arbitragem estatistica tem como antecessor
a estratégia de pairs trading. Certamente, se referindo as operacdes pairs trading
realizadas com base na avaliagédo relativa.

Estratégias de pairs trading baseadas em estudos puramente estatisticos
tiveram inicio em meados dos anos 80, quando o quant de Wall Street Nunzio
Tartaglia reuniu um grupo de matematicos, fisicos e cientistas da computacdo. O
objetivo da equipe, empregada no banco Morgan Stanley, era desenvolver
estratégias quantitativas de arbitragem usando técnicas estatisticas. As estratégias
desenvolvidas eram capazes de gerar operacdes de forma mecanizada e, se
necessario, executa-las através de sistemas automatizados.

Uma das técnicas utilizadas pelo grupo envolvia a operacdo de ativos em
pares. O processo consistia em identificar dois ativos cujos precos tivessem
tendéncia de se mover juntos. Os pares eram negociados quando houvesse alguma
anomalia na relacdo, partindo da ideia de que essa anomalia iria se corrigir no
futuro. Esse tipo de operacgao ficou conhecida como pairs trading. Em 1989 a equipe
se dissolveu e, a atuacdo de seus membros em outras empresas, disseminou a ideia
de pairs trading no mercado.

A visdo fundamentalista de investimento no mercado de ac¢bes tem como

objetivo comprar ativos subvalorizados e vender ativos supervalorizados. Porém,
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para determinar se um ativo estd subvalorizado ou supervalorizado precisamos
saber qual é valor real desse ativo, em termos absolutos. A avaliagdo através de
modelos de fluxo de caixa descontado, por exemplo, € capaz de fazer essa
determinacdo, porém, € extremamente complexa e dependente de variaveis que
mudam constantemente.

Vidyamurthy (2004, p. 74) decorre a respeito dessa problematica:

O pairs trading se propde a resolver isso utilizando a ideia da precificacao
relativa; que é, se dois ativos tem caracteristicas similares, entdo esses
ativos devem ter mais ou menos o mesmo preco. Perceba que o preco
especifico ndo é de importancia. O preco pode ser errado. O importante é
gue o preco dos dois ativos seja 0 mesmo. Se o preco for diferente, pode
ser que um dos ativos esteja supervalorizado, o0 outro ativo esteja
subvalorizado, ou uma combinag&o dos dois.

Estratégia pairs trading consiste em abrir uma posicdo comprada (long) no
ativo com preco mais baixo e vendida (short) no ativo com preco mais alto. A
distorcdo entre os precos é capturada pela nocéo de spread. Quanto maior o spread,
maior o potencial de lucro. Essa operacdo é construida de forma a obter beta
minimo, dessa forma, resultando em uma exposicdo minima ao mercado e seus
movimentos direcionais. Por isso, 0s retornos da operacdo ndo tém relacdo com os
retornos do mercado, 0 que caracteriza uma estratégia neutra ao mercado.

Para Gatev et al. (2006, p.2), o conceito de pairs trading é bastante simples.
Para o autor, basta encontrar duas acdes cujos precos tenham se movido juntos
historicamente e, quando o spread entre elas se ampliar, vender o ganhador e
comprar o perdedor. Dessa forma, se a histéria se repetir, 0s precos vao convergir e
o0 arbitrador ird obter lucro.

Essas estratégias geralmente sdo conhecidas por apresentarem baixa
exposicdo ao mercado de acgdes e relativamente baixa volatilidade, propriedades
consideradas atrativas. Pelo fato dessas opera¢cfes envolverem simultaneamente
uma posi¢cao comprada e uma posicao vendida, podem ser chamadas de operacdes
dollar zero, ja que normalmente demandam pouca ou nenhuma disponibilidade de
caixa para serem realizadas.

Segundo Caldeira (2013), algumas questfes tipicas sdo analisadas no
desenvolvimento de estratégias pairs trading, por exemplo, (1) como identificar os
pares, (2) quando o portfélio combinado se distancia suficientemente da relacdo de
equilibrio para abrir uma posicdo de pairs trading, e (3) quando a posicédo deve ser

encerrada. Além disso, afirma que da perspectiva de gerenciamento de risco, é
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também importante especificar um periodo de tempo maximo que se pode manter a
posicao aberta, nivel maximo no valor em risco permitido (VaR) e ainda, se possivel,
definir medidas de reducéo de risco, como triggers de stop de perda.

E possivel notar que a identificacéo dos pares de acBes é decisiva para obter
sucesso com estratégias de pairs trading, além de ser o ponto de partida para
formacdo da estratégia. Gatev et al. (2006) escolheram o par para cada acgéo
encontrando o ativo que minimizava a soma do quadrado das diferencas entre duas
séries de precos normalizadas. Simultaneamente, eles formaram outro grupo de
pares, escolhidos de forma aleatéria. Os resultados das operacbes pairs trading
executados no grupo de pares formados de forma ndo aleatéria, que utilizou
metodologia baseada inteiramente nos movimentos histéricos dos precos, foi superior
e estatisticamente significante em relacdo ao outro grupo de pares. Perlin (2009)
aplicou a metodologia proposta por Gatev a agdes negociadas no mercado brasileiro.

Caldeira (2013) simulou estratégias de pairs trading utilizando os precos
diarios de fechamento das 50 acdes com maior participacdo na composi¢cao do
indice Ibovespa. Os dados obtidos compreenderam o periodo de janeiro de 2005 a
dezembro de 2009. Entre os 1225 pares possiveis encontrados, foram escolhidos 20
para formacdo de um portfélio, com base em testes de cointegracéo e indice Sharpe
para o periodo da amostra. Aplicando regras simples de trading, a simulacao
apresentou rentabilidade média de 17,49% ao ano para uma carteira de pares de

acles que se auto financiava.

5.3.1 Cointegracgéo

Para Caldeira (2013), a cointegracdo tem se colocado como uma técnica
estatistica extremamente poderosa, jA que possibilita a aplicagdo de métodos de
estimacdo simples (tais como minimos quadrados e maxima verossimilhanca) a
séries ndo estacionarias. Na estrutura de estratégias de pairs trading, a cointegracao
incorpora reversao a media, a qual é a mais importante relacéo estatistica requerida
para 0 sucesso desse tipo de operagdo. Ainda segundo o0 mesmo autor, quando
comparado ao conceito de correlagdo, a principal vantagem da cointegracao esta na



27

possibilidade de usar integralmente o conjunto de informacdes contidas nas séries
financeiras em nivel.

Em geral, as séries de precos de acbes sdo ndo estacionarias. Se
encontrarmos pares de acdes de modo que, adotando uma posi¢cdo vendida em uma
delas e uma posicdo comprada na outra, de forma que a série resultante seja
estacionaria, entdo as duas séries sao ditas cointegradas. Nesse caso, se a série de
precos é estacionaria, entdo uma estratégia baseada em reversdo a meédia deve
funcionar, enquanto a estacionariedade persistir no futuro (o que néo é garantido).

Conforme Vidyamurthy (2004), sejamy, e x, duas séries de tempo nao
estacionarias, se em um determinado valor dea, a série y, — ax; for estacionaria,
entdo as duas séries sao ditas cointegradas. Essa dindmica da cointegracdo €
capturada pela nocdo de correcao de erro, segundo a qual os sistemas cointegrados
possuem um equilibro de longo prazo: a média de longo prazo da combinacao linear
de duas séries de tempo. Entédo, se houver um desvio dessa média, uma ou as duas
séries de tempo irdo se ajustar para restabelecer o equilibrio de longo prazo.

O teorema de representacdo de Granger afirma que correcdo de erro e
cointegracdo sao representacdes essencialmente equivalentes. Assim, sendo &x4; O
erro correspondente a equacéo de cointegracéo de X,;, em X,,, a representacédo de

correcao de erros é:

Xio— X101 = @(X10-1—VX20-1) + Ex1e (6)

Xo:—Xop 1 = a(X1p1—¥Xor 1)+ Exas

A parte de correcdo de erros € dada por d(X1,t—1 - yXZ,t—l)’ onde o desvio
do equilibrio de longo prazo é representado por (X1_t_1 - yXZ,t—l) e y € o coeficiente
de cointegracdo. A velocidade com que as séries se ajustam para restabelecer o
equilibrio de longo prazo é dada por a, que € utilizado para determinar do periodo
otimo de manutencdo de uma estratégia baseada em reversédo a média.

Caldeira (2013) aplicou testes de cointegracao de Johansen e Engle-Granger
para identificar pares de acdes a serem usados em uma estratégia pairs trading. Os
resultados foram satisfatorios ndo somente pela rentabilidade, mas também pela
baixa correlacdo da estratégia com o mercado e pela sua consisténcia, reforcando o

uso do conceito de cointegracdo em operacdes pairs trading.
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6 METODOLOGIA E PROCEDIMENTOS DE ESTIMACAO

Este capitulo tem como objetivo esclarecer o procedimento metodoldgico que

foi adotado para o desenvolvimento deste estudo.

6.1 PROCEDIMENTOS DE COLETA DE DADOS

A primeira fase de coleta de dados se deu através da pesquisa bibliografica, que
teve como objetivo o contato direto com o tema, sua compreensao, definicdo do
problema e forma como ele foi estudado. A segunda fase corresponde a coleta de
dados historicos que serviram como base para o estudo.

Foram utilizados dados de 69 empresas, refletindo os ativos do indice
Bovespa no primeiro trimestre de 2013. A frequéncia das séries é diaria e periodo
coletado foi de janeiro de 2008 até dezembro de 2012. Os indicadores, P/L e P/VPA,
foram selecionados em funcédo de: a) evidéncias do estudo de Fama (1992); b)
utilizacdo pelo mercado; c) presenca em relatérios de analistas; d) disponibilidade
dos dados.

As séries temporais de preco, P/L e P/VPA foram acessadas através do
software Economatica, uma plataforma profissional com extenso banco de dados.
Para facilitar a manipulacdo dos dados, estes foram exportados para planilhas do
software Microsoft Excel.

Os precos sao ajustados, considerando todos 0s eventos corporativos do
periodo, como desdobramentos, pagamento de dividendos e juros sobre capital.
Utilizamos o preco de fechamento, ja que é esse o preco utilizado para marcacao a
mercado de fundos de investimento.

Os dados diéarios de P/L, indicador que relaciona o preco ao lucro liquido por
acao, foram construidos utilizando o preco de fechamento dividido pelo lucro por
acdo dos 12 meses anteriores. Dessa forma, 0s precos que compde o primeiro
trimestre de 2012, por exemplo, sdo divididos pelo lucro por acao referente ao
exercicio de 2011.
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O P/VPA, indicador que relaciona o preco ao valor do patrimonio liquido por
acdo, é calculado com base no ultimo valor patrimonial por agédo disponivel. Os
precos que compdes o primeiro trimestre de 2012, por exemplo, foram divididos pelo
VPA do dia 31/12/2011.

Seria desejavel que os precos fossem normalizados pelos dados econémicos
apenas apos a data de divulgacdo das informacdes financeiras dentro de cada
trimestre. Consideremos, como exemplo, uma empresa que tenha divulgado seu
resultado do exercicio de 2011 no dia 20 de janeiro de 2012, apés o fechamento do
mercado. Nesse caso, o P/VPA do dia 20 estaria considerando o VPA de 30/09/2011
e, somente a partir do dia 21, onde a informacé&o ja era conhecida pelo mercado, o
preco passaria a ser normalizado pelo VPA de 31/12/2011. Porém, ndo ha essa
opcédo para construcdo das séries de dados dessa forma no software utilizado. Além
disso, ndo h& base de dados disponivel ao publico com informacdo de datas e
horarios em que os resultados foram divulgados pelas companhias.

6.2 DESENVOLVIMENTO DO ALGORITMO DE TRADE

Devido ao alto volume de informacéo e complexidade para realizar os testes e
analisar os resultados, foi necessario criar um modelo capaz de tratar dados, realizar
testes, manipular séries, simular operacdes e organizar resultados. Para tal funcao,
foi utilizado o software Matlab.

A construcdo do modelo consiste na criacdo de fungbes especificas que sdo
organizadas em forma de rotina e posteriormente executadas pelo sistema. Essa
capacidade de realizar operagcbes em série possibilitou maior abrangéncia no

namero de pares e de periodos testados.

6.2.1 Manipulagdo dos dados

Apés a importacdo das planilhas contendo séries de preco, P/L e P/VPA, é

definido o periodo amostral e periodo para simulacbes fora da amostra. Nessa
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etapa, sdo excluidas séries que ndo estdo de acordo com os parametros do estudo
ou dados que possam gerar distor¢cdo nos resultados. Uma funcéo foi criada para tal
papel, realizando as seguintes alteracdes nas séries:

a) Exclui os dias em que ndo houve negociacdo em bolsa.

b) Exclui ativos que ndo foram negociados em algum dos dias da amostra.

c) Exclui ativos com dados indisponiveis no periodo amostral, para as

simulacdes de P/L e P/VPA.

d) Exclui ativos com lucro negativo no periodo amostral, para simulacées P/L.

e) Exclui ativos com valor patrimonial negativo no periodo amostral, para

simulacdes P/VPA.

Este processo é realizado de forma independente para cada estratégia
simulada, de forma que as séries excluidas em cada uma delas pode ndo ser a
mesma. Eliminar os dias sem negociacdo das séries € importante para evitar erros
nos testes de cointegracdo. Ativos sem negociacdo diaria indicam baixa liquidez,
caracteristica indesejavel para opera¢des de curto prazo, como o pairs trading. Por
fim, o sinal negativo nos indicadores fundamentalistas inverte a relacdo com o preco,
de forma que um aumento de prejuizo, por exemplo, seria erroneamente

interpretado pelo modelo como uma melhora do indicador P/L.

6.2.2 Identificacdo dos pares possiveis

Para identificar potenciais pares de ativos, foi utilizado o teste de cointegragao
de Engle-Granger. Esse teste acessa a hipotese nula de ndo cointegracdo entre
duas séries temporais, resultando em um nivel de significancia (pValue), necessario
para rejeitar a hipotese nula, em favor da cointegracdo. O teste também estima o
coeficiente de cointegracdo e spread da série, permitindo estabelecer a relacdo

linear entre as duas séries de precos de ac¢des:
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P,— BP,=cO 7

Onde:

P, = precgo de x

P, =preco dey

B = coeficiente de cointegracao

cO = spread

Em cada observacdo da amostra os precos de x e y se alteram, alterando
também o valor do spread. Porém, dado que as duas séries sdo cointegradas, o
spread tem caracteristica de reversdao a média, o que é fundamental para uma
estratégia de pairstrading.

O modelo foi programado para repetir o teste entre todos os ativos da amostra,
totalizando 2.346 pares possiveis, para 69 acdes. Os resultados foram agrupados em
3 planilhas, cada uma contendo determinado resultado (pValue, coeficiente de
cointegracdo e spread) de todos os testes realizados. Dessa forma, facilitando o
acesso aos resultados pelas fungbes seguintes.

Para que o par seja considerado cointegrado, o nivel de significancia (pValue)
deve ser igual ou inferior a 0.05. Dessa forma, programamos uma fungdo que
identifica os pares cointegrados através dos resultados armazenados na planilha de
pValue e armazena, em nova planilha, a localizagcdo das acbes do par na base de
dados de preco, P/L e P/VPA.

6.2.3 Estratégia de trade

Para o desenvolvimento da estratégia pairs trading, consideramos um periodo
amostral de um ano. A partir dos resultados obtidos na amostra, definimos os pares
e simulamos operacfes nos seis meses seguintes. Dessa forma, tivemos 8 periodos
de trading ndo sobrepostos, perdendo o ano de 2008 em funcdo do periodo

amostral.
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Trés estratégias foram testadas. A primeira através de um algoritmo baseado
apenas em dados de preco, simulando uma estratégia tradicional de pairs trading
estatistico. Na segunda e a terceira estratégias, a selecdo dos pares e 0s sinais de
abertura e fechamento das operacfes sdo baseadas em indicadores P/L e P/VPA,

adicionando informag¢6es fundamentalistas ao modelo.

Gréfico 1 - Séries de P/VPA de MRVE3 e BRAP4
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A partir da relacéo linear entre as duas séries de precdes de acdes, é possivel
calcular o residuo em cada observacédo t, ou seja, a diferenca entre o spread da
série e o0 spread em t. Criamos uma funcdo que utiliza os dados(preco, P/L ou
P/VPA) de cada acdo, o spread e coeficiente de cointegracdo estimados, para

calcular o residuo diario de cada par cointegrado, a partir da seguinte formula:

Residuo =y, — By, — cO (8)

Onde:

y1 = preco, P/L ou P/VPA da agéo 1
Yy, = preco, P/L ou P/VPA da agéo 2

B = coeficiente de cointegracdo do par

c0 = spread da série

A série de residuos, entdo, é normalizada subtraindo sua média e dividindo
pelo desvio padrdo. Para que possam variar ao longo do tempo, média e desvio

padrao foram calculados através de uma janela fixa de 11 observacdes. Como
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resultado, temos uma série de escore padronizado, que foi utilizada para a definicdo

dos sinais de entrada e saida das operacdes.

Grafico 2 - Spread padronizado de MRVE3 e BRAP4
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Fonte: o autor

Os sinais para abrir uma posi¢céo consistem em vender (comprar) o spread
qgquando estd a dois desvios padrbes acima (abaixo) da média. A operacdo €
liquidada quando o spread voltar a atravessar a média, ou seja, se a operacao foi
aberta pelo sinal de 2 desvios positivos, por exemplo, ser4 encerrada assim que
houver qualquer desvio negativo.

O primeiro passo para se obter os sinais foi criar uma funcdo que, com base
na série de score padronizado, indica o inicio e tipo de operacdo (compra ou venda).
Entdo, uma nova funcao foi criada para identificar os momentos em que 0 escore
padronizado cruza a média ap0s uma operacdo ter sido aberta. O resultado é um
controle de entrada e saida das operacdes indicando também seu tipo, isto €,
compra ou venda de spread.

Visto que os dados de preco utilizados sédo de fechamento, a operacéo é
aberta no dia seguinte a verificagcdo de dois desvios no escore padronizado, bem
como ¢é liguidada no dia seguinte ao cruzamento da média dos desvios. Ao final do
periodo de simulacdo, todas as opera¢cdes em andamento sdo encerradas.

Apos a definicAo dos sinais, 0 passo seguinte é simular o resultado das
operacdes dentro da amostra. Para que a estratégia seja beta neutra, a posicéo deve
ser montada de tal forma que a quantidade de acdes de y, comprada (vendida) seja
igual a quantidade de acbes de y; vendida (comprada) multiplicada por B. Nesse
caso, o volume financeiro da venda dificilmente é equivalente ao volume financeiro da

compra, o que poderia incorrer em necessidade de caixa. Para que a estratégia possa
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ser executada apenas com a disponibilidade de garantias, tornando seu resultado um
adicional em determinado portfolio, optamos por uma estratégia financeiro-neutra,
onde que a quantidade negociada do ativo y, € definida de tal forma que seu volume
financeiro seja igual ao gerado na operacao do ativo y;. Estabelecemos um valor
padrdo de R$ 100mil para a abertura de todas as posic¢oes.

A apuracao dos resultados foi feita através do retorno linear diario das séries
de precos das acfes. Ao abrir uma posicéo, criamos uma fungédo que aloca o valor
padrdo em cada série e aplica o retorno linear diariamente sobre o volume financeiro
da posicdo no dia anterior. Assim, chegamos ao resultado financeiro exato da
operacdo, que é apurado diariamente. Posteriormente estes resultados sao
convertidos em séries de retornos, diario e acumulado.

Subtraimos os custos de corretagem, emolumentos e aluguel no dia em que
ocorrem. O custo de corretagem utilizado foi de 0,075%, representando um desconto
de 85% em relacdo a corretagem padrédo, de 0,50%, de acordo com o desconto
aplicado para volumes semelhantes ao simulado nessa estratégia. Os emolumentos,
contabilizados de acordo a taxa atual, correspondem a 0,005%. O custo de aluguel
utilizado foi de 2% ao ano, em linha com as taxas aplicadas.

Para avaliar o desempenho dos pares, calculamos o indice de Sharpe (IR)
das simulacbes realizadas dentro da amostra, que foi utilizado como critério para

selecdo dos 20 pares que formaram os portfélios simulados fora da amostra.

C)

Q=

Onde:
R = retorno da estratégia A

o = volatilidade da estratégia A

A partir dos resultados de Iindice de Sharpe (IR) obtidos, foi necessario
programar uma funcdo para ordenar os pares de acordo com seu desempenho,
criando uma identificacdo dos 20 pares com maior indice.

Para simular a operacédo do portfolio, os residuos e escore padronizado sao
calculados utilizando a relagao linear dos pares de ac¢des estimada nos testes dentro
da amostra. Apenas os dados diarios de preco, P/L ou V/PVPA sao substituidos.

Com base no escore padronizado fora da amostra, todas as funcdes sdo novamente
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processadas, resultando no retorno de cada um dos 20 pares no periodo, que
posteriormente sdo agrupados para formar o retorno total do portfélio.

6.3 ANALISE DOS RESULTADOS

A primeira avaliacdo realizada foi em relacdo ao numero de pares
cointegrados, entre 0s pares possiveis de cada estratégia. Para tal, apuramos a
média percentual de cointegracdo entre os pares possiveis em todos os periodos

amostrais. A Tabela 1 apresenta o percentual de pares cointegrados por estratégia.

Tabela 1 - Percentual de pares cointegrados

Série Pares cointegrados
Preco 12,2%

P/L 17,1%
P/VPA 15,2%

Fonte: autor

As séries de preco normalizadas por indicadores fundamentalistas
apresentaram maior percentual de cointegracdo entre os pares testados. Essa
constatacdo pode ser interpretada como um indicio de que, apesar de ndo haver
relacdo de longo prazo entre duas séries de precos de ac¢des, é possivel que os dois
ativos apresentem uma relacao de longo prazo entre seus indicadores.

Em uma avaliacdo puramente estatistica, a mudanca persistente do spread
entre 0s precos seria interpretada como uma quebra das propriedades necessarias
para uma estratégia pairs trading. Porém, essa alteracdo pode ser apenas o reflexo
do resultado econdémico do ativo, que € ajustado pelo mercado, através do preco,
para que a acdo mantenha sua precificacao relativa.

As trés estratégias apresentaram numero de operacdes semelhantes por
janela fora da amostra. Também ndo houve diferenca significativa no tempo médio
em que as posicdes permaneceram abertas. A Tabela 2 apresenta estatisticas das

operacoes.
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Tabela 2 - Estatisticas das operacdes

Estratégia N° I’TIGdIO de Duracdo média (dias)
operacdes por par
Preco 4,22 8,81
P/L 4,20 8,93
P/VPA 4,25 8,56

Fonte: autor

Considerando que as janelas fora da amostra possuem cerca 126
observacdes, individualmente os pares permaneceram a maior parte do tempo sem
posicdo aberta. Do ponto de vista do custo, esta propriedade é desejavel, ja que
resulta em menos encargos provenientes do aluguel de a¢des. Do mesmo modo,
guanto mais baixa a frequéncia das operac¢des, menor o custo total com corretagem
e emolumentos por periodo.

As analises dos resultados de cada estratégia foram feitas utilizando as séries
de retornos dos portfolios utilizados em cada periodo de trading. De qualquer forma,
ao observar a rentabilidade de cada par no periodo, foi possivel evidenciar a
importancia da diversificacdo nesse tipo de operacdo. Como pode ser notado na
Tabela 3, nas simula¢cbes da estratégia P/VPA, de julho a dezembro de 2010, o
resultado isolado de um dos pares representou perda de mais de 34%. Por outro
lado, o par com melhor desempenho isolado apresentou variacdo positiva de 36%.
Amplitude semelhante na diferenga dos resultados foi constatada em todas as
simulagdes.

A Tabela 3 apresenta a rentabilidade liquida por par, da estratégia P/VPA, no

periodo de julho a dezembro de 2010.



Tabela 3 - Rentabilidade Liquida por par

Ativo A Ativo B Rent. Liq.
MRVE3 AMBV4 4,99%
MRFG3 BBDC4 -34,46%
CSAN3 BISA3 -7,89%
MRVE3 BRAP4 36,03%
BVMF3 BRKM5 5,40%
MRVE3 BRKM5 18,34%
MRVE3 CESP6 9,93%
MRVE3 CMIG4 22,79%
MRVE3 CPFE3 20,44%
DTEX3 CPLEG6 3,88%
MRVE3 CPLEG6 16,79%
MRVE3 CSNA3 35,04%
MRVE3 DTEX3 19,59%
MRVE3 ELET3 4,66%
LIGT3 ELPL4 -8,95%
MRFG3 GGBR4 -11,30%
LREN3 HGTX3 23,50%
MRVE3 ITUB4 15,51%
MRVE3 KLBN4 11,70%
TRPL4 PETR3 12,15%

Fonte: o autor
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Para avaliar os retornos, apuramos inicialmente a rentabilidade liquida de

cada estratégia, por janela de simulagdo fora da amostra, que corresponde a um

semestre. O desempenho foi predominantemente positivo para todas as estratégias,

sendo observada apenas uma janela com rentabilidade liquida negativa para

operacdes baseadas em preco, no primeiro semestre de 2012, duas para operacdes

baseadas em P/L, no primeiro semestre de 2010 e no segundo semestre de 2012, e

apenas uma janela para operagbes baseadas em P/VPA, no segundo semestre de

2012.

A Tabela 4 apresenta a rentabilidade liquida por estratégia em cada janela de

simulacéo.
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Tabela 4 - Rentabilidade liquida por estratégia

Preco P/L P/VPA
1S09 16,48% 1,85% 15,70%
2S09 7,00% 3,61% 2,45%
1S10 3,30% -2,95% 1,03%
2S10 9,31% 4,26% 9,91%
1S11 6,04% 5,10% 6,67%
2S11 4,62% 8,67% 9,59%
1S12 -1,73% 2,57% 10,17%
2S12 2,02% -1,73% -4,47%

Fonte: o autor

A rentabilidade liquida corresponde ao somatério dos resultados das
operacOes realizadas no periodo dividido pela base de R$ 2 milhdes, ja que o
portfélio € composto por 20 pares e a exposicdo em cada ativo é sempre de R$ 100
mil. Como essa estratégia depende apenas de garantias para ser executada, as
posicbes sdo sempre iniciadas com o mesmo volume financeiro, isto €,
independente do resultado da operacdo anterior, a exposicao inicial por ativo sera
sempre de R$ 100 mil em cada operagéo.

Como pode ser observado na Tabela 4, as estratégias baseadas em preco e
P/VPA apresentaram rentabilidade semelhante entre janeiro de 2010 e julho de
2011. Inicialmente, consideramos o fato de que nesse periodo havia um ndmero
significativo de pares que faziam parte da composicdo de ambos os portfélios,
chegando a sete no primeiro semestre de 2010. Além disso, em alguns casos, 0
valor patrimonial pode variar muito pouco em 18 meses, de modo que apenas a
variacdo do preco acabaria influenciando significativamente a estratégia P/VPA,
explicando a semelhanca entre portfélios e resultados. Por isso, decidimos verificar
0s resultados desses pares comuns.

A Tabela 5 apresenta a rentabilidade liquida dos pares comuns entre as

estratégias de Preco e P/VPA, no primeiro semestre de 2010.
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Tabela 5 - Rentabilidade liquida de pares comuns

Ativo A Ativo B Rent. Lig. - Preco Rent. Lig. - P/VPA
SBSP3 BBAS3 4,7% -11,7%
ITSA4 CPLEG6 -3,2% -10,4%
ITUB4 CPLE®6 -6,6% -12,0%
MRVE3 CSAN3 9,5% 10,5%
PDGR3 CSAN3 14,5% 8,8%
OGXP3 ITSA4 -9,8% 1,9%
OGXP3 JBSS3 -5,3% -0,7%

Fonte: o autor

Depois de analisar o periodo em questdo, constatamos que o impacto gerado
pelos pares comuns na rentabilidade liquida dos portfélios ndo explica a semelhanca
entres os resultados das estratégias. No primeiro semestre de 2010, por exemplo,
esses pares foram responsaveis por uma variacao positiva de 0,54% nas operacdes
baseadas apenas em preco, enquanto representaram uma perda de 1,93% nas
operacOes baseadas em P/VPA.

Dados anuais sdo amplamente utilizados por profissionais e investidores para
a avaliacdo de fundos e outras alternativas de investimento do mercado financeiro.
Por isso, utilizamos também a base anual dos resultados das estratégias testadas

para examinar seu desempenho.

Tabela 6 - Estatisticas anuais das estratégias

2009 2010 2011 2012
ESTRATEGIA| - Preco
Rentabilidade Liquida 23,48% 12,60% 10,66% 0,29%
Volatilidade 0,088 0,068 0,073 0,078
IR 3,021 1,988 1,564 0,037
ESTRATEGIA Il - P/L
Rentabilidade Liquida 5,46% 1,30% 13,77% 0,84%
Volatilidade 0,092 0,056 0,08 0,087
IR 0,607 0,235 1,843 0,097
ESTRATEGIA Ill - P/VPA
Rentabilidade Liquida 18,15% 10,94% 16,26% 5,69%
Volatilidade 0,096 0,103 0,076 0,083
IR 2,068 1,123 2,319 0,704

Fonte: o autor
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Em termos de retorno, tiveram melhor desempenho as operacdes baseadas
em preco e P/VPA. Cada uma apresentou rentabilidade liquida superior as demais
estratégias em dois dos quatro anos de simulacdo. Os retornos observados para P/L
foram os piores em dois dos periodos, com rentabilidade significativamente inferior
as demais em 2009 e 2010.

A volatilidade mais baixa em trés dos quatro anos de trading para operacdes
baseadas em preco indica menor risco nessa estratégia. Em dois dos periodos P/L
teve a volatilidade mais alta, assim como P/VPA, indicando maior risco para
estratégias com indicadores fundamentalistas.

A relag&o risco retorno, medida pelo indice de Sharpe, foi melhor para as
operacdes de preco e P/VPA. Ambas as estratégias apresentaram melhor relacdo
em dois dos quatro periodos. Esse indicador tem suma importancia, visto que
através dele comparamos a eficiéncia entre as estratégias, ou seja, podemos
observar se o retorno superior de um portfélio em relagédo a outro é ou néo justificado
apenas por uma maior exposi¢cao ao risco.

A Tabela 7 exibe um comparativo geral do desempenho das estratégias.

Tabela 7 - Estatisticas gerais das estratégias

Estratégia Rent. Acum. Rent. Média Anual Volatilidade IR

Preco 47,03% 10,12% 0,077 1,622
P/L 21,37% 4,96% 0,080 0,687
P/VPA 51,04% 10,86% 0,090 1,510

Fonte: o autor

Apesar da estratégia P/VPA ter apresentado a maior rentabilidade acumulada
no periodo, foi observado melhor relacdo risco retorno, medida pelo IR, nas
operacOes baseadas apenas em precos, que representam a simulacdo de uma
estratégia puramente estatistica. Em relagdo a P/L, o retorno foi notadamente
inferior, apesar de verificado nivel de volatilidade semelhante as demais estratégias.

O Gréfico 3 ilustra o comportamento das operagcdes ao longo do tempo.
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Grafico 3 - Rentabilidade Liquida acumulada
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Fonte: o autor

E possivel notar que, além do resultado semelhante das estratégias de preco
e P/VPA, no periodo entre janeiro de 2010 e julho de 2011, parece haver uma
correlacdo dos retornos ao se observar a trajetéria percorrida pelas linhas que
representam a rentabilidade liquida das operacdes. De qualquer forma, os pares
comuns entre os portfélios utilizados nas janelas que compreendem esse periodo
apresentaram retornos diferentes. Assim, excluimos a hipétese de que as operacdes
P/VPA pudessem estar sendo determinadas essencialmente pelo preco, o que torna
o0 motivo dessa relacao irrelevante para este estudo.

Entre as estratégias baseadas em indicadores fundamentalistas, a estratégia
P/VPA obteve melhor desempenho, tanto pela rentabilidade liquida quanto pelo IR.

Por isso, foi utilizada para comparagdo com outros investimentos.
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Grafico 4 - Comparacao de Investimentos
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Fonte: o autor

Conforme ilustrado no Grafico 4, o desempenho da estratégia P/VPA, medido
apenas pela rentabilidade liquida, se mostrou competitivo em relacdo aos demais
investimentos. Apesar da performance bastante inferior ao indice Bovespa em 2009,
os resultados foram consistentes e permaneceram positivos no ano de 2011,
indicando neutralidade da estratégia em relagcdo ao mercado, que teve perda de
18,1%. O desempenho foi satisfatério quando comparado ao CDI, que néo foi
superado apenas em 2012.

Visto que essa estratégia pode ser executada com baixa disponibilidade de
recursos, ja que é possivel a utilizacdo de outros ativos como garantia, a
comparacdo de sua rentabilidade com outros investimentos tem como principal
objetivo ilustrar o contexto de mercado em que os resultados foram obtidos. As
garantias aceitas para esse tipo de operagao podem ser ativos indexados ao CDI ou
acOes do indice Bovespa, por exemplo, o que tornaria o resultado da estratégia
apenas um excesso de retorno de tais investimentos.

A maneira como a utilizagdo de indicadores fundamentalistas em estratégias
de arbitragem estatistica foi pesquisada nesse trabalho pode ser ampliada e
melhorada. Outros indicadores poderiam ser utilizados, bem como as datas de

normalizacdo dos precos correspondentes ao conhecimento publico das
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informacgdes. Filtros para a formagao dos pares poderiam ser adicionados, formando
posicoes apenas em acdes do mesmo setor, por exemplo. Poderiam ser testados
outros critérios para selecionar os pares do portfdlio, como o nivel de significancia

dos testes de cointegracao.
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7 CONCLUSAO

Esse trabalho investigou a utilizacdo de indicadores fundamentalistas como
base para modelos estatisticos de pairs trading. Essa escolha se deve ao fato de
que, enquanto a determinacdo de ativos comparaveis € ponto fraco da avaliagdo
relativa, a arbitragem estatistica utiliza testes para identificar acfes com
comportamento semelhante, além de estimar sua relacao historica.

Desenvolvemos um modelo, baseado em cointegracéo, similar ao utilizado
por Caldeira (2013), ja que foiobtido retorno positivo, além de baixa volatilidade e
pouca correlacdo com o mercado. Além de uma estratégia de preco similar a
utilizada pelo autor, foram simuladas duas estratégias baseadas em indicadores
fundamentalistas, P/L e P/VPA, para possibilitar a comparacdo com o modelo
tradicional. O estudo teve boa abrangéncia com relacdo ao numero de ativos
testados, definido como as 69 acfes que integravam o indice Bovespa no ultimo
trimestre de 2012, e ao periodo de testes fora da amostra, que foi de janeiro de 2009
a dezembro de 2012.

A rentabilidade liquida acumulada no periodo de testes fora da amostra de
quatro anos foi de 47,03% para a estratégia de Preco, 21,37% para P/L e 51,06%
para P/VPA, média anual de 10,12%, 4,96% e 10,86%, respectivamente. Além disso,
as trés estratégias aqui implementadas apresentaram niveis de volatilidade
relativamente baixos. Os retornos nao apresentaram correlacéo significante com o
indice Bovespa, corroborando com o objetivo de neutralidade da estratégia.

Considerando a baixa volatilidade e a consisténcia dos resultados da
estratégia P/VPA, que alcancou IR de 1,51 no periodo fora da amostra, pode-se
concluir que é possivel utilizar indicadores fundamentalistas como base para
modelos estatisticos de pairs trading. Porém, a relagéo risco retorno foi mais baixa,
gquando comparada as operagbes baseadas apenas em preco. A aplicacdo das
estratégias baseadas em indicadores fundamentalistas se mostrou mais trabalhosa e
demandou uma quantidade maior de informacdes em relacdo ao modelo tradicional.

E importante considerar, todavia, que as adaptacbes feitas no modelo
tradicional se limitaram a possibilitar a substituicdo, quando necessério, das séries
de precos por séries de indicadores fundamentalistas. Por isso, 0os parametros que
definem a sele¢éo dos pares e 0s sinais de trade podem néo ser os mais adequados
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para esse tipo de input. Assim, os resultados obtidos ndo excluem a hipotese de que
a combinacéo de avaliacdo relativa e arbitragem estatistica pode ser mais eficiente,
guando comparada a estratégias que se baseiam apenas na variacdo dos precos.

A avaliacdo geral dos resultados é positiva, considerando que duas das
estratégias demonstraram retorno superior a renda fixa, com volatilidade
relativamente baixa. Além disso, visto que as operacdes se auto financiam, poderiam
ser utilizadas como forma de alavancar o retorno desse tipo de investimento.

Este estudo também pode ser considerado um teste para a hipotese de
mercado eficiente, j& que utilizou dados histéricos para prever, de certa forma, o
comportamento futuro dos precos de acdes. Os resultados positivos confrontam o
conceito de mercado eficiente, visto que a aplicacdo das estratégias testadas tem
potencial de gerar excesso de retorno significante em relacdo ao benchmark, seja

ele indice de renda fixa ou acoes.



46

REFERENCIAS

AVELLANEDA, M.; LEE, J. H. Statistical Arbitrage in the U.S. Equities
Market.Working papers, SSRN, 2008.

BURGESS, A. N. A computational methodology for modelling the dynamics of
statistical arbitrage.Phd thesis, Department of Decision Sciences, University of
London, 1999.Disponivelem:
<http://citeseerx.ist.psu.edu/images/pdf_icon.gif;jsessionid=AS0ECECDBEF214EFBF
65E367572127FE>. Acessoem: 22 jun. 2013.

CALDEIRA, J. F.; MOURA, G. V. Selection of a portfolio of pairs based on
cointegration: a statistical arbitrage strategy. Brazilian Review of Finance, v. 11, n.
1, p. 49-80, 2013.

CALDEIRA, J. F. Arbitragem estatistica, estratégia long-short pairs trading,
abordagem com cointegracao aplicada ao mercado de acdes brasileiro.
Economia, v. 14, n. 2, 2013.

CHEN, N. F.; ROLL, R.; ROSS, S. A. Economic Forces and the Stock
Market.Journal of Business, 59, p. 383-403, 1986.

DAMODARAN, A. Investment valuation.New York: John Wiley & Sons, Inc., 2002.

FAMA F. E.; FRENCH, K. R. The cross-section of expected stock returns. The
Journal of Finance, v. 47, Issue 2, p. 427-465, 1992.

GATEV, E.; GOETZMANN, G. W.; ROUWENHORST, K. Pairs trading: performance
of a relative value arbitrage rule. The Review of Financial Studies, 19,
2006.Disponivelem: <http://stat.wharton.upenn.edu/~steele/courses/434/
434context/pairstrading/pairstradingggr.pdf>. Acessoem: 22 jun. 2013.

MARKOWITZ, H. Portfolio Selection. Journal of Finance, n. 7, p. 77-91,
1952.Disponivel
em:<http://www.gacetafinanciera.com/TEORIARIESGO/MPS.pdf>.Acesso em: 22
jun. 2013.

NADAL, C. A. Avaliacdo relativa de empresas: estratégia de gestao ativa de portfélio
com objetivo de superar o desempenho do mercado. Monografia (Graduacao), UFRGS,
2009. Disponivel em: <http://www.lume.ufrgs.br/bitstream/handle/10183/18145/
000712675.pdf?sequence=1>. Acesso em: 22 jun. 2013.

NUNES, N. G. R. Estratégia de pares aplicada nos setores de siderurgia e
financeiro do IBOVESPA. Monografia (Graduacgéo), UFRGS, 2012.

PERLIN, M.Evaluation of pairs trading strategy at the brazilian financial
market.Journal Of Derivatives & Hedge Funds, v. 15, n. 2, p.122-136, 2009.


http://stat.wharton.upenn.edu/~steele/Courses/434/434Context/PairsTrading/PairsTradingGGR.pdf
http://stat.wharton.upenn.edu/~steele/Courses/434/434Context/PairsTrading/PairsTradingGGR.pdf
http://www.gacetafinanciera.com/TEORIARIESGO/MPS.pdf
http://www.lume.ufrgs.br/bitstream/handle/10183/18145/000712675.pdf?sequence=1
http://www.lume.ufrgs.br/bitstream/handle/10183/18145/000712675.pdf?sequence=1

a7

REIS, L. G. Producéo de monografia da teoria a pratica: o método de educar pela
pesquisa (MEP). SENAC, 2010.

ROSS, S. E. The arbitrage theory of capital pricing model.Journal of Economic
Theory, 13, p. 341-360, 1976.Disponivel em:
<http://leconomy.njau.edu.cn:8011/files/7/3/The%20Arbitrage%20Theory%200f%20C
apital%20Asset%20Pricing.pdf>. Acesso em: 22 jun. 2013.

ROSS, S. E.; WESTERFIELD, R. W.; JORDAN, B. D. Principios de administracdo
financeira. Sdo Paulo: Atlas, 1998.

RUPPERT, D. Statistics and data analysis for financial engineering. New York:
Springer, 2010.

SHARPE, W. F. Capital asset prices: a theory of market equilibrium under conditions
of risk. Journal of Finance , n. 19, 1964. Disponivel em:
<http://www.jstor.org/discover/10.2307/2977928?uid=3737664&uid=2&uid=4&sid=21
101368352397>. Acesso em: 22 jun. 2013.

VIDYAMURTHY, G. Pairs trading, quantitative methods and analysis.John Wiley
& Sons, Inc., 2004.


http://economy.njau.edu.cn:8011/files/7/3/The%20Arbitrage%20Theory%20of%20Capital%20Asset%20Pricing.pdf
http://economy.njau.edu.cn:8011/files/7/3/The%20Arbitrage%20Theory%20of%20Capital%20Asset%20Pricing.pdf
http://www.jstor.org/discover/10.2307/2977928?uid=3737664&uid=2&uid=4&sid=21101368352397
http://www.jstor.org/discover/10.2307/2977928?uid=3737664&uid=2&uid=4&sid=21101368352397

