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Resumo

Este trabalho tem como objetivo modelar a distribuicdo conjunta condicional
de um portfélio com alta dimensao transversal composto por 71 séries de retornos
diarios de agoes listadas na bolsa brasileira (B3), no periodo de 2014-2019. A finali-
dade é estimar a matriz de covaridncia dos retornos que proporcione uma alocagao
6tima dos ativos, com melhor desempenho do que a estratégia de minima variancia
tradicional que faz uso da matriz de covariancia amostral. A modelagem é feita
usando o modelo proposto por Opschoor et al. (2020) de cépulas fatoriais com car-
gas dinamicas que evoluem com um mecanismo baseado no score da distribuigao
conjunta condicional, esse modelo apresenta forma fechada para verossimilhanca.
Os resultados mostram que o turnover do portfélio usando a matriz de covariancia
estimada pelo modelo foi maior do que usando a matriz de covariancia amostral.

Palavras-Chave: Coépulas dindmicas, Séries Temporais, Cépulas fatoriais, Selecao
de portfélio, Alta dimensao.



Abstract

This work aims to model the conditional joint distribution of a portfolio with a
high cross-sectional dimension composed of 71 series of daily returns of the Brazi-
lian stock exchange (B3), over the period 2014-2019. The purpose is to estimate
the covariance matrix of returns that provides an optimal allocation of assets with
better performance than the traditional minimum variance strategy that uses the
sample covariance matrix. We used the model proposed by Opschoor et al. (2020) of
factor copula with score-driven dynamic factor loadings, the likelihood of this model
presents closed form. The results show that the portfolio turnover using the covari-
ance matrix estimated by the model was greater than using the sample covariance
matrix.

Keywords: Dynamic copulas, Time Series, Factor copulas, Portfolio selection, High
dimension.
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1 Introducao

A modelagem da distribui¢ao condicional multivariada de ativos financeiros pode
ser um desafio, visto que evidéncias empiricas indicam que as volatilidades e as cor-
relagoes condicionais de séries temporais financeiras mudam ao longo do tempo.
Com isso, varios modelos foram propostos para explorar essa dinamica, em especial
duas classes geralmente utilizadas na literatura: os modelos guiados por parametros
e os modelos guiados por observacgoes (Cox et al., 1981). A primeira classe inclui,
por exemplo, os modelos de volatilidade estocastica de Chib et al. (2006). J& entre
os modelos guiados por observa¢ao podemos citar os modelos GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), propostos por Engle (1982); Bollers-
lev (1986), o modelo DCC (Dynamic Conditional Correlation), de Engle (2002) e
os modelos GAS (Generalized Autorregressive Score), introduzidos por Creal et al.
(2008), o qual propoe a criagdo de uma estrutura unificada que engloba véarios mo-
delos com pardmetros que variam ao longo do tempo.

Esse modelos multivariados nao se apresentam como uma boa alternativa para
modelar a distribuicao multivariada de uma grande quantidade de ativos financei-
ros. A justificativa é que, ao modelar a matriz de varidncia e covariancia de uma
série temporal multivariada, o niimero de parametros aumenta exponencialmente,
a medida que mais séries sao introduzidas ao modelo multivariado. Podem ocor-
rer, portanto, problemas numéricos ao estimar o modelo (Creal et al., 2011). Dessa
forma, quanto mais ativos o investidor tiver na carteira, mais dificil sera a estimagao
do modelo.

Uma melhor op¢ao ¢é a introducao de copulas para especificagao do modelo mul-
tivariado, nas quais as covariancias sao estimadas em uma etapa diferente das va-
ridncias. Como a estimacao pode ser feita em duas etapas, é possivel especificar
qualquer modelo marginal para as séries temporais univariadas dos ativos, bem
como uma funcao cépula qualquer. Assim, especifica-se completamente um modelo
para distribuigao conjunta condicional dos ativos (Patton, 2012).

As cépulas dinamicas, que apresentam parametros que variam no tempo, se tor-
naram uma técnica importante para descrever a dependéncia de um modelo multiva-
riado para séries temporais, no contexto de econometria e finangas (ver, Cherubini
et al., 2011; Patton, 2009, por exemplo). Creal et al. (2011); Bernardi e Catania
(2018) modelam as distribuigdes marginais dos ativos via modelo GAS, ¢ de Student
e Skew t de Student, respectivamente, para incorporar as caracteristicas das séries
temporais financeiras, como assimetria e caudas pesadas. Além disso, estabelecem a
dependéncia entre os ativos por meio de uma funcao copula ¢ de Student, seguindo
a mesma ideia de Patton (2009). Contudo, no contexto de selegdo de portfdlio, &
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medida que o ntimero de ativos aumenta, o de parametros também cresce. Tal ca-
racteristica ¢ conhecida por "maldigdo da dimensionalidade'(Opschoor et al., 2020).

Oh e Patton (2017, 2018) propuseram um modelo de cépulas fatoriais para mo-
delar a dependéncia em um grande nimero de varidveis observadas, usando um
conjunto menor de varidveis latentes nao observadas (fatores). Entretanto, nessa
abordagem, a densidade da cépula nao tem forma fechada, sendo necessarios méto-
dos numéricos para a estimativa, o que requer um grande poder computacional.

Recentemente, Opschoor et al. (2020) introduziram um novo modelo de cépula
fatorial com cargas dinamicas. Para isso, é assumido que os ativos, em um deter-
minado momento no tempo, possam ser agrupados de acordo com outras variaveis
observaveis, como o setor da empresa, sua localizacao, seu tamanho, entre outras.
As cargas fatoriais de cada um dos fatores variam no tempo por meio da introdugao
da dindmica dos modelos GAS, introduzidos por Creal et al. (2008). O nimero
de parametros do modelo é reduzido, pois supoe-se que todas as variaveis em um
determinado tempo, que fazem parte de um mesmo grupo, tém cargas fatoriais
iguais. Ao assumir que os fatores latentes comuns e especificos de grupo, bem como
os componentes idiossincraticos, seguem certas distribui¢oes apropriadas, obtém-se
um modelo com uma expressao fechada para a verossimilhanca. Consequentemente,
a estimativa e a inferéncia dos parametros sdo diretas ao usar maxima verossimi-
lhanca, e o poder computacional necessario é significativamente reduzido. Assim, o
novo modelo fatorial pode ser implementado sem qualquer dificuldade para grandes
dimensoes, desde que o nimero de grupos permaneca pequeno ou moderado.

Neste trabalho é proposta uma aplicagao empirica em dados brasileiros do modelo
de Opschoor et al. (2020), sendo a carteira selecionada composta por retornos didrios
de 71 ativos negociados na B3, separados em nove grupos usando a classificagao
setorial da empresa. O modelo sera estimado em duas etapas, primeiro sao estimados
os modelos marginais univariados e apés o modelo multivariado. Essa abordagem
simplifica a estimagao, visto que diminui o poder computacional necesséario (Joe e
Xu, 1996). A modelagem univariada das séries dos retornos foi feita com modelos
GARCH Skewed t de Student, que é uma distribuicdo assimétrica e com caudas
pesadas e, portanto, mais sensivel a valores extremos, comum nesse tipo de dado
(Alberg et al., 2008). A estimacao de toda a amostra foi realizada com todos os
modelos propostos pelos autores, com copula gaussiana e copula t. No contexto
de otimizacao de portfélio, o modelo mais geral foi o escolhido, e a abordagem de
Opschoor et al. (2020) foi comparada a minima varidncia, utilizando a matriz de
covariancia amostral.

Este trabalho esté dividido em capitulos: no capitulo 2 e 5 é apresentada uma
pequena revisao de copulas e otimizacao de portfolio , respectivamente; no capitulo
3 o modelo proposto por Opschoor et al. (2020) é enunciado e, no capitulo 4, o
modelo marginal. Por fim, nos capitulos 6, 7, 8 sao apresentados a metodologia, os
resultados e as consideragoes finais.



11

2 Copulas

A literatura acerca da modelagem multivariada baseada em copulas é bastante
vasta. Nelsen (2007) e Joe (1997) tém trabalhos reconhecidos sobre a teoria de cpu-
las, nos quais introduzem os conceitos de modelagem da dependéncia multivariada
a partir de c6pulas. Na drea de séries temporais, Cherubini et al. (2004) apresenta
uma introdugdo a cépulas para area de finangas e McNeil et al. (2015) fornece uma
visao geral da teoria de cépulas no contexto de gerenciamento de risco. Chen e Fan
(2006) estudaram a estimagao de modelos semiparamétricos no contexto de copulas
e Patton (2012) traz uma visao global de cépulas para séries temporais econdmicas.
Cherubini et al. (2011), Oh e Patton (2017), Dias et al. (2004), entre outros, estu-
daram as copulas dindmicas, com parametros que variam no tempo, no contexto de
séries temporais.

2.1 Teorema de Sklar

Uma funcao céopula pode ser definida como uma distribuicdo multivariada cujas
marginais sdo uniformemente distribuidas no intervalo [0, 1]. Segundo o Teorema de
Sklar (Sklar, 1959), seja Y = (Y1,Y5,Ys,...,Y};) um vetor aleatério e C' : RF — R
uma funcdo copula, F(yi,...,y;) uma fungdo de distribui¢do conjunta e Fy.(y;),
1 =1,...,k as suas distribui¢bes marginais. Entao, existe uma funcao cépula C' tal
que,

F(yi, ... yn) = C(Fvi (1), - -+, Fyi (uk)) (2.1)

para todo y; € [—00,00], i =1,...,k.

Dessa forma, se Fy,(-),Vi = 1,...,k forem continuas, entdo existe uma unica
funcao copula que relaciona a funcao de distribuicao conjunta com suas fungoes de
distribuicao marginais.

F(yi, - yk) :C’(Fgll(ul),...,Fﬁl(uk)) (2.2)

emque 0<wu; <1,Vi=1,... k.

2.2 Coépulas elipticas

As cépulas podem ser classificadas em diferentes tipos. Nessa secao serao apre-
sentadas a copula Gausssiana e a cépula t de Student que fazem parte da familia
de copulas elipticas. Essas duas fungoes copulas foram utilizadas para a modelagem
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nesse trabalho. Em 2.2.1 e 2.2.2 sdo apresentadas as func¢oes copulas gaussiana e t
para o caso bivariado a fim de simplificagoes.

2.2.1 Coépula Gaussiana

Assumindo X e Y duas varidveis aleatérias em que C(uy, ug) = F (Fx— Yup), F,! (u2))
Entao, é possivel expressar a copula Gaussiana (Cg) da seguinte forma (Embrechts

et al., 2001)
Clur,us | p) = D(@7" (1), @ (u))

o7l (w1) @7 (u2) 1 x? — 2pzy + 1> (2.3)
Cluy,ug [ p) = /_OO /_OO 27_‘_<1_p2)exp{_ 21— 2 dxdy.

em que p é parametro da copula, nesse caso a correlagdo. Para esta copula, os
indices de cauda sao iguais a zero, indicando que as variaveis aleatorias nao possuem
dependéncia em valores extremos. Entretanto, para descrever a dependéncia de
ativos financeiros, devido as caracteristicas especificas desse tipo de dados, é mais
interessante uma funcao coépula com dependéncia na cauda.

2.2.2 Copula t

A cépula t Student permite reproduzir a dependéncia entre os valores extremos
da distribuicao e essa dependéncia esta presente na mesma magnitude em ambas as
caudas. Por este motivo, a copula t de Student é a mais indicada para modelagem
de dados financeiros. A copula t de Student é expressa por (Demarta e McNeil,
2005)

Cur,us | p,v) =To (T7) (), T7,) (u2))
Ty ) (u1) /Tfl}(w) F(VTH)

C(u1,uz | p,v) :/

o e T(8) )21 - p2) (2.4)
9 2 _I_ 9 _v+2
xr° —2pry +y :
1 dxd
exp{ + 1/(1 — p2) } Tdy

em que Ty, ¢ a funcao de distribuicao acumulada da t de Student V. d =1,2, p o
parametro de correlacao, e v o parametro que representa os graus de liberdade.

2.3 Copula em séries temporais

O objetivo desse trabalho é modelar a distribuicdo conjunta condicional de ativos
financeiros, dada por Fi(y;) do vetor de ativos Y; = (Y14, Yoy, ..., Yn )" no periodo
t, em que t = 1,2,...T. A distribuigdo conjunta F;(y,) pode ser separada em N
distribui¢oes marginais e na cépula condicional, como visto em Patton (2006)

Y| Fi~F (2.5)
Ft(yt) = C} <F1,t(yl,t; 0M,1,t)7 sy FN,t(yN,t; OM,N,t); 90,t>
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onde C(-,0¢) é a cpula condicional dado Fi_i, B¢, € o vetor de parametros que
variam no tempo, Fj;(yi+;0ni¢) ¢ a distribui¢do marginal do ativo ¢ dado Fi—; e
Oy € 0 vetor de parametros que variam no tempo da distribuigao marginal do
ativo 1.

A especificagdo do modelo nessa forma, decompondo a distribuicdo multivari-
ada nas distribui¢oes univariadas marginais e na copula, é vantajosa, especialmente
quando a dimensao transversal, ou seja, o niimero de ativos, é grande Patton (2009).
Estimar os parametros em duas etapas diminui substancialmente a carga computa-
cional, visto que os modelos marginais sdo relativamente mais simples (Joe e Xu,
1996). Essa especificagao serd usada para estimagao de todos os modelos de cépulas
apresentados nesse trabalho.
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3 Modelo cépulas fatoriais dinamicas

Nesse capitulo sera apresentada a classe de modelos de copulas fatoriais de forma
fechada com cargas dinamicas orientadas pelo score, introduzida por Opschoor et al.
(2020). A abordagem é usada para descrever a dependéncia entre séries temporais
financeiras, tendo em vista que essas séries apresentam caracteristicas especificas,
como volatilidades e correlagoes que variam no tempo. Nesse trabalho, em especifico,
serao utilizadas séries de retornos histéricos de ativos financeiros, sendo que o modelo
sera enunciado para esse tipo de dado. As préximas se¢des foram baseadas no
trabalho de Opschoor et al. (2020).

3.1 Especificacao geral do modelo

Na classe de modelos a ser apresentada a dinamica dos parametros é baseada no
score. Além disso, é assumido que os N ativos podem ser agrupados em G grupos,
com ativos no mesmo grupo tendo cargas fatoriais idénticas. Entao, a estrutura do
modelo fica

Ui = Dx(xi,t; Az’,ta Uz‘,tﬂ/fc) i=1,2,...,N (3-1)
Tip = j\i,tzt + 056t ze 1€y
iid iid
zi ~ D.(:|9¢) €ie ~ De(:|9c)

em que u, ¢ a transformagao integral de probabilidade de y,, entao u; = F; 1(yi+; Onrit)-
O vetor :\i,t é um vetor contendo as cargas fatoriais padronizadas, z; é o vetor dos
fatores latentes comuns e €;; sao os choques idiossincraticos e seguem as distribui-
coes D, e D, respectivamente. Por ultimo, 1~ é um vetor de parametros de forma
estaticos, e Dx ¢é a distribuicao marginal de X, ;. O vetor das cargas S\M e o escalar
0;+ sao definidos como

[ ) 1

it = Ty Ot = T N7 x
YV VA S D VO W

para um vetor k x 1 irrestrito A;¢, tal que x;, tem média zero e variancia unitaria.
Esses elementos formam a matriz de correlacao Ry, de @y = (214, ...,Tn¢). Assim
R, ¢ dada por,

(3.2)

R, = I—/ii_/t + Dy,
_ZN-Jt = (5\17“ e ,S\th), (33)
D, = diag (O’it, o ,0]2\“)
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Essa matriz satisfaz todos os requisitos de uma matriz de correlagao, ou seja, ser
positiva semidefinida e ter na diagonal principal um vetor de uns. Um grande ganho
computacional ao se definir a copula como em 3.1 é que, dessa forma, a inversa e o
determinante da matriz de correlacao R, apresentam forma fechada

~ —1 ~

R'=D;' - D'L,(I,+ L,D;'L;) L,D;' (3.0
|Ri| = I, + L,D;'L;| - | D,|

onde I ¢ uma matriz identidade k-dimensional e D; uma matriz diagonal. Calcular
a inversa da matriz de correlagao € relativamente simples, visto que a inversa da
matriz diagonal D, é direta e L;D; ! pode ser calculada diretamente dividindo cada
coluna de L; pelo elemento correspondente na diagonal de D;. Ainda, como o niimero
de fatores latentes k é, em geral, menor que o nimero de ativos IV, calcular a inversa

jad jad , ’ . . Ve . .

da matriz I, + L;D; 1Lt ¢ muito mais rapido computacionalmente do que calcular
a inversa da matriz R;.

3.2 Estrutura fatorial

A estrutura fatorial do modelo é dada pela matriz Et/, dessa forma, os diferentes
modelos apresentam diferentes matrizes. Para exemplificar, suponha um cenario
em que G = 4 grupos com dois ativos em cada grupo. Em todas as matrizes
apresentadas, \ .9t denota a carga do fator f, grupo g e tempo t. O modelo mais
simples tem um fator com cargas iguais para todos os grupos, e a matriz f/tl, com
dimensao N x 1, tem a seguinte forma

/ o )\Lt 1
S ®<1>. (3.5)

em que ® denota o produto de Kronecker. O segundo modelo tem um fator com
cargas especificas para cada grupo, e a matriz Lt , com dimensao N x 1, fica

&
|

SV STy 1
Li=| ®<1>. (3.6)

No modelo com dois fatores, sendo um com cargas especificas para cada grupo,
a matriz tem dimensao N x 2 e é dada por

A Ao
~ A A 1
L =| 4 222 | g : 3.7
' Ao Aoy 1 (3.7)
/\l,t /\2,4,t

Os dois ultimos modelos sao modelos multifatoriais. No primeiro caso sao G + 1
fatores, com um deles sendo comum para todos os grupos e com cargas iguais, e 0s
outros fatores espe01ﬁcos para cada grupo com cargas especificas para cada grupo.
Desse modo, a matriz L, , com dimensdo N x (G +1) é
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A doge O 00

. A 0 A 0 0 1
L / _ ALt 2,2t . .
t Me 000 Jese 0 [Fl1 (3.8)

AN, O 0 0 Aoy

O modelo mais geral é o modelo multifatorial triangular inferior, que apresenta
G fatores, sendo um comum para todos os grupos, mas com cargas especificas Jpara
cada grupo. O niimero de cargas fatoriais nesse caso é G(G+1)/2. A matriz L, tem
dimensao N x (G e, nesse caso, pode ser vista como a decomposi¢ao de Choleski de
uma matriz de "quase correlagao"contendo as correlagoes dentro e entre os grupos

Mg 0 0 0
~ A A 0 0 1
L r_ A2t A22¢ ® . 3.9
' Mss Aose Asse 0 1 (3.9
)\1 4.t /\2,4,7& /\3,4,t )\4,4,15

3.3 Suposicoes de distribuicoes

O modelo proposto pelos autores apresenta forma fechada para a funcao de
verossimilhanga por dois motivos. O primeiro é devido ao mecanismo da dindmica
das cargas fatoriais, conforme visto na secao 3.4. O segundo é supor distribuigoes
especificas para os choques aleatérios, €;;, e para os fatores comuns de grupo, z;.
Assumindo uma cépula t de Student, a especificagdo do modelo dada em 3.1 fica

iy = T(xi4v0), i1=1,...,N,
Tig =\/C (5\;7,5% + Ui,t@‘,t); Z’Z‘C’l N(0, I}) (3.10)
e O N(0,1), ¢ X Inv-Gamma(ve /2, ve/2)

em que T(-;v¢) denota a fun¢ao de distribuigdo univariada t de Student com v¢
graus de liberdade, parametro de locacao igual a zero e parametro de escala igual a
um. A copula Gaussiana é um caso especial em que vo — 00, e, portanto (; = 1.

3.4 Dinamica das cargas fatoriais

A dindmica das cargas fatoriais é feita por meio de um mecanismo que usa o
score da densidade condicional da copula para a atualizagdo desses parametros que
variam no tempo. Como essa dindmica é orientada por observacao e assume que
as cargas fatoriais dependem de fungoes de observaveis passadas, a verossimilhanca
do modelo esta disponivel na forma fechada. O vetor f, contém as cargas fatoriais
tinicas da matriz Ly = (A4, ..., Any) € RV, Com isso, a dimensdo de f, depende
da estrutura fatorial do modelo. Para o modelo mais simples f; é um escalar, ja
que ha apenas uma carga fatorial, assim como para o modelo mais geral f, tem
dimensao 1 x G(G + 1)/2. Pelo mesmo motivo, a equagao de atualizacao de f,
também depende da estrutura fatorial do modelo. Para a copula multifatorial, por
exemplo, a dinamica é dada por

€q _ eq eq .eq
1t41 — W + A%sy +Bf1t7

! . e y (3.11)
297£;§+1:w9 f+A9fgf+Bf299J;7 g:]_,...,G,
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onde A, B e w sao parametros do modelo e s; é o vetor score que é

Ologey(ug; Ry, )  Ologe(u; Ry, b)) Ovec(Ry)  Ovec(Ly)
of; B Ovec(Ry) dvec(L;)' of;

s = (3.12)

onde ¢;(uy; Ry, 1Y) é a densidade da copula. Para a cépula t de Student e a copula
Gaussiana segue

1 N R 'z
log Cstud +(we; Ry, o) = ~5 log|R;| — 5 log (1 + m) + astud(V, 1)

v—2

1 1 _
IOg CGauss 7t(,u't; Rt7 ¢C) = _5 log|Rt| + _ingt lmt + AGaus

(3.13)

onde agp,q(V, T1) € agans Sa0 constantes que nao dependem de R;. As duas primeiras

Ovec(Ly)
af

da estrutura fatorial dos modelos. A derivagao do score para todos os modelos pode

ser encontrada no material suplementar de Opschoor et al. (2020).

parcelas da Eq. 3.12 sao iguais para todos os modelos, enquanto depende

3.5 Estimacao e verossimilhancga

A estimacao do modelo é feita em duas etapas: primeiro sdo estimados os mo-
delos para as distribui¢oes marginais e, em seguida, é estimada a copula. A esti-
macao dos parametros da copula condicional dado os parametros das distribuigoes
marginais, seguindo algumas suposicoes de distribuicao, tem forma fechada para a
verossimilhanca

T N T
= Z log f,(y,;0,) = Z Z log fit(Yi; Onriz)
t=1 i=1t=1
. (3.14)
+ Y logey(Fia(yie; Onia), - Fnu(yne; Orine); Ocy)
t=1
onde f;+(-;0p,+) ¢ a densidade condicional das marginais e 6; = (04, 0c1).

No modelo mais geral o vetor de pardmetros do intercepto w tem G(G + 1)/2
diferentes elementos. Nesse caso, pelo nimero de parametros ser muito grande, a
copula ¢ estimada em dois passos. Assumindo que o processo das cargas fatoriais ¢
fracamente estacionario, e definindo a média nao condicional de f, como f, entao,

F=E|fi.]=w+BEf] & f=(1-B v (3.15)

No primeiro passo f é estimado usando um estimador de momento. No segundo
passo os demais pardmetros sio estimados mantendo f fixo e definindo w = (1-—
B)jE Esse passo compreende maximizar a verossimilhanca e é comum para todos
os modelos.
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4 Modelo GARCH univariado

Os modelos marginais sao uma escolha importante, visto que sao eles que irao
captar as caracteristicas dos dados financeiros. Para modelar a variancia condicio-
nal dos modelos univariados das séries de retornos foi utilizado o modelo GARCH
com erros Skewed t de Student, jA que essa distribuig¢ao incorpora a possivel assi-
metria e as caudas pesadas, caracteristicas comuns em séries financeiras. O modelo
GARCH(p,q) (Engle, 1982; Bollerslev, 1986) é especificado como

Yt = Zt\/hita 2z ~ S0, Iy, v, A)

p ) q (4.1)
hy = ag + Z oY + Z ﬁjht—j
i=1 j=1

onde z; é uma variavel aleatéria com média zero e segue distribuicao Skewed t de
Student de Hansen (1994)

2\ 2

bc(l—i—lig(bfff) ) se

flewy =1 576 — (42)
bc 1—1—”%2(171’5:?) ) se
2t 2 —%

com
-9 ==
a = 4\co , V=143 -ad*,e c= <2) (4.3)
v—1 (v — 2)F(g)

tal que f (s | pe, b, v, A) = 1/hy f (245 A, v). Além disso, A é o parAmetro de assimetria
e v sao os graus de liberdade.
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5 Selecao de portfdlio

Em seu artigo seminal, Markowitz (1952) prop6s uma nova abordagem para
alocacao de carteiras de investimento, introduzindo a ideia de que um investidor
deve considerar o tradeoff entre retorno esperado e risco para a composicao do
portfélio. O risco da carteira, nesse caso, depende tanto da variancia de cada ativo
individualmente como da covariancia entre eles. A estratégia de média-variancia
tem como conceito que, em uma carteira diversificada, ao se fixar um dado nivel
de aversdao ao risco, hd uma alocagao 6tima que maximiza o retorno, e que, entre
todas as carteiras que proporcionam um determinado retorno, ha uma que minimiza
o risco. Dessa forma, a alocacdo na carteira é um problema de otimizacao.

Suponha que o investidor tenha uma carteira com N ativos para alocar sua
riqueza. Cada ativo recebe um peso w;, que representa a proporcao do i-ésimo
ativo da carteira. A cada ativo é associado um vetor de retorno aleatério R;, que
¢ normalmente distribuido com média u; e matriz de varidncia e covaridncia ;.
Considerando que o retorno da carteiradetat+1¢é R,;11 = Z@']L w; ¢ R 141, entao
R,: = wiR, é normal com média u,; = wj;u, e variancia Ufm = w, X, w;, em que w;
é o vetor de pesos no tempo t. Supondo uma carteira totalmente investida, entao

N _
i—1 Wi = 1.
Assim, a carteira de média-variancia é o seguinte problema de otimizagao restrita

1
argmin wXw + —FE[R
o S E Bl (5.1)

st. Tw=1

em que w € RY é o vetor de pesos da carteira, ¥ é a matriz de varidncia e covariancia
da carteira, 7 ¢é o coeficiente que mede o nivel de aversdo ao risco, E[Rp 1] ¢ 0
excesso de retorno esperado da carteira e 1 € RV é um vetor de uns. Com isso, a
restricao 1’w garante que a soma dos pesos seja 1.

A carteira de minima-variancia é um caso particular da estratégia de média-
variancia, em que o coeficiente de aversao ao risco 7 = oo. Dessa forma, como nao
depende do retorno esperado do portfélio e usa apenas a matriz de covariancia dos
retornos para otimizar os pesos da carteira, ¢ menos suscetivel a erros de estimagao
(Santos e Tessari, 2012).

A estimacao da matriz de covariancia e do vetor de médias dos retornos pode
ser feita por meio de seus estimadores amostrais. Entretanto, mesmo que esses
estimadores sejam nao viesados, eles apresentam muito erro de estimativa (Ledoit e

Wolf, 2004).
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6 Analise Empirica

Nas proximas segoes serd apresentada a metodologia usada para o desenvolvi-
mento desse trabalho. Toda a implementagao foi feita na linguagem R versao 4.0.5.

6.1 Dados

Os dados utilizados sdo retornos aritméticos diarios de N = 71 ativos comercia-
lizados na bolsa brasileira (B3) no periodo entre 01-01-2014 e 31-12-2019, um total
de T = 1.488 observagoes. As séries histéricas foram coletadas do Yahoo finance
usando o pacote BatchGetSymbol (Perlin, 2020). Primeiramente, foram selecionadas
todas as agoes listadas, com um total de 82 empresas. Entretanto algumas tiveram
poucos dias comercializados e, por isso, foram excluidas da amostra. Um aspecto
fundamental da abordagem utilizada nesse trabalho é a suposicao de que podemos
dividir os N ativos em G grupos de acordo com uma caracteristica observada, como
setor, regiao ou risco. Desse modo, os ativos restantes foram divididos em grupos de
acordo com a classificagao setorial. Na tabela 6.1 estao todas as agoes da amostra e o
agrupamento utilizado nos modelos. Segundo Opschoor et al. (2020) todos os ativos
dentro de um grupo compartilham a mesma estrutura de dependéncia. A dependén-
cia entre qualquer par de ativos em dois grupos especificos e diferentes também é a
mesma, e isso resulta em uma configuragao flexivel, mas altamente parcimoniosa.

6.2 Modelos marginais univariados

Séries temporais de retornos apresentam caracteristicas especificas, como agru-
pamentos de volatilidades ao longo do tempo, assimetria, e caudas mais pesadas que
a distribuicdo normal. Outra caracteristica comum consiste na existéncia de auto-
correlacao nos quadrados dos retornos, enquanto as séries dos retornos nao possuem
autocorrelacdo. Brown e Warner (1985) mostram que essas caracteristicas sao ainda
mais presentes em séries de retornos didrios, principalmente quanto a presenca de
valores extremos e de variancia heterocedastica. Dito isso, a variancia condicional
foi modelada com um modelo GARCH(1,1) Skewed t de Student, que é capaz de
incorporar essas particularidades (Alberg et al., 2008).

A estimagao da cépula é feita com as transformacoes integrais em probabilidade
(PITs) dos residuos padronizados dos modelos univariados marginais u;; = F'(2;)
(Patton, 2012). O teste de Kolmogorov-Smirnov para distribui¢do Skewed t de Stu-
dent rejeitou somente uma série dos residuos padronizados ao nivel de significancia
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Tabela 6.1: Tabela do agrupamento dos ativos por setor
Nessa tabela constam os tickers das 71 acdes presentes na amostra, agrupadas pelo setor,
e o tamanho dos grupos

Setor Tamanho Tickers
Comunicagoes 2 TIMS3 VIVTS3
Consumo ciclico 12 GRND3 LAMEA4 BTOW3

COGN3 CVCB3 CYRE3 EZTC3
LREN3 MGLU3 MRVE3 RENT3

YDUQ3

Consumo néo ciclico 5 ABEV3 BRFS3 BEEF3 JBSS3
MRFG3

Bens industriais 6 CCRO3 EMBR3 GOLL4 POMO4

WEGE3 ECOR3

Financeiro 14 BBAS3 BBDC3 BBDC4 ITSA4
ITUB4 PSSA3 B3SA3 BBSE3
BRML3 CIEL3 MULT3 SANBI11

SULA11

Materiais bésicos 9 BRAP4 BRKM5 CSNA3 DTEX3
GGBR3 GGBR4 GOAU4 USIM5
VALE3

Utilidade publica 14 CESP6 CMIG3 CMIG4 CPLES6

EGIE3 ELET3 ELET6 LIGT3
SBSP3 TRPL4 CPFE3 ENBR3
EQTL3 TAEE1L

Petroéleo, gas e biocombustiveis 5 PETR3 PETR4 UGPA3 CSAN3
PRIO3

Saude 4 FLRY3 HYPE3 QUAL3 RADL3
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5%. Seguindo Creal e Tsay (2015) para avaliar o ajuste das distribuigdes marginais,
as PITs foram transformadas em varidveis normais, tais que xj, = & !(u;,;) para
i =1...T, e cada série z}, foi testada para normalidade com o teste de Shapiro-
Wilk e Kolmogorov-Smirnov. No primeiro teste, todos os 71 ativos nao rejeitaram
a hipo6tese nula de normalidade a 5% de significdncia, e, no segundo, apenas dois
rejeitaram. Foi feito o teste de Ljung-Box para testar se os residuos e o quadrado
dos residuos de cada modelo sao independentes, foram usados 20 lags nos dois casos.
H4 um nivel de significAncia de 5% a hipdtese nula de independéncia foi rejeitada
em 3 séries dos residuos e 2 séries do quadrado dos residuos. Nessas séries ainda
hé autocorrelagao, assim o modelo GARCH(1,1) nao ¢ suficiente para descrever a
dependéncia da série dos retornos. Entretanto como esse resultado foram em poucas
séries e o objetivo principal é o modelo multivariado para simplificagao das analises
serd usado o GARCH(1,1) como modelo marginal para todos os ativos. Portanto,
conclui-se que os modelos marginais foram bem ajustados e sao adequados para a
analise.

6.3 Modelagem da distribuicao conjunta

Na modelagem para toda a amostra, foram estimados todos os cinco modelos
apresentados no capitulo 3 com os dois tipos de cépula, t e Gaussiana, bem como os
coeficientes dos parametros estimados, o erro padrao desses estimadores e os valores
da log verossimilhanca, que sao apresentados no proximo capitulo. Os erros padréo
sao baseados no estimador sanduiche de matriz de covariancia robusta HO GOHO
em que Hy é o inverso da Hessiana da verossimilhancga, e Go 60 produto diadico dos
gradientes (Opschoor et al.; 2020). Na segunda parte, a estimacao out of sample,
fora da amostra, s6 foi considerado o modelo mais geral, que é o modelo multifatorial
triangular-inferior com cépula t.

6.3.1 Otimizacao de portfélio

O tamanho da janela considerada para a sele¢ao de portfélio foi de 1000 observa-
¢oes, sendo a estimacao fora da amostra feita, entdo, para 488 observagoes didrias,
sempre um passo a frente. A estratégia usada no trabalho foi a de minima variancia.
Assim, 0s pesos w1 580 obtidos como a solugao do problema seguindo (Opschoor
et al., 2020)

. ! *
arg u{?jﬂt wt+1|t (Ht+1|th+1\th+l|t> Wit

(6.1)
s.t. 1/wt+1‘t =1

em que H; 1+ é a predicao um passo a frente das variancias baseadas nos modelos
marginais e Ry +1¢ @ predicdo um passo a frente da matriz de covariancia, que é obtida
simulando 20.000 observagoes do modelo de copula. Essa abordagem foi comparada
com a estratégia de minima variancia, considerando a matriz de covariancia amostral
dos ativos.
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Simulacao

A simulagao do modelo segue a ideia da especificagdo em 3.3 e de que as cargas
fatoriais dinamicas evoluem de acordo com o mecanismo apresentado em 3.4. Desse
modo, z;; podem ser simulados conforme a seguinte ideia apresentada por Opschoor

et al. (2020)

~

Tip = m(Ai,t'zt + Uz',tEi,t> i=1,...,N

fipn=w+Asi+ Bf, (6.2)

w=(1-B)f
onde f, é o vetor que contém as cargas fatoriais tnicas A;;, ¢; ~ Inv-Gamma
(%Vc, %Vc>, zZ ~ N<0, IG(G+1)/2)7€i,t ~ N(0,1).

Meétricas comparacgao

O desempenho das diferentes técnicas de alocacao de carteiras sera baseado nas
seguintes medidas: retorno médio, desvio padrao, indice Sharpe e turnover das
carteiras otimizadas (Santos e Tessari, 2012). O turnover foi calculado como

1 T—1
to = T_iT_l ; ’wt+l — wt’ (63)

onde w é o vetor de pesos do portfélio, T' é o nimero de observacoes totais e 7 é o
tamanho da janela.
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7 Resultados

Nesse capitulo serdo exibidos os resultados e discussoes acerca da aplicacao em-
pirica elucidada no capitulo 6.

7.1 Analise descritiva das séries

Os dados usados na aplicacao constituem um portfélio de 71 ativos, em que cada
um desses ativos é uma série de retornos didrios. As caracteristicas inerentes a esse
tipo de dado ja foram elucidadas ao longo desse trabalho.

Série de retornos PETR3.SA

Série do quadrado dos retornos PETR3.SA

Normal Q-Q Plot para PETR3

::::::::::

Figura 7.1: Gréaficos das séries dos retornos

Gréaficos da série dos retornos e dos retornos ao quadrado com suas respectivas funcoes
de autocorrelacao e autocorrelagdo parcial, e grafico normal qqg-plot da distribuicdo nao
condicional do ativo PETR3 (Petrobras)

A Fig. 7.1 expoe graficos que evidenciam esses aspectos especificos, exemplifi-
cando com os retornos das agoes da Petrobras (PETR3). O primeiro e o quarto
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graficos sao os graficos das séries dos retornos e dos quadrados dos retornos, e apre-
sentam um comportamento tipico desse tipo de dado. O mesmo ocorre na funcao de
autocorrelacao e autocorrelacao parcial, visto que o grafico indica que os retornos
sao nao correlacionados, mas que o quadrado dos retornos apresenta autocorrela-
¢ao. Por fim, o grafico qq-Plot de aderéncia a distribuicdio Normal, mostra que a
distribuicao incondicional dos retornos tem caudas mais pesadas do que a Normal,
ou seja, é mais suscetivel a valores extremos. O apéndice A contém os graficos das
séries dos retornos e dos retornos quadrados, bem como os gréaficos das fungoes de
autocorrelagao e autocorrelacao parcial dessas séries para todos os ativos contidos
na amostra.

7.2 Modelos univariados GARCH(1,1)

Na tabela 7.1 estao os resultados dos modelos marginais. Sao apresentadas
das médias e quantis dos parametros estimados dos 71 ativos. O pardmetro A é
o parametro de assimetria, sendo que, para todas as séries, ele foi estimado maior
que zero, indicando uma assimetria positiva (a direita). Ja v é o pardmetro que
representa os graus de liberdade, tendo sido a média dos coeficientes estimados para
esse parametro de 6,980, o que indica um excesso de curtose. O coeficiente B foi
maior que zero em todos os modelos estimados, sendo essa uma condi¢ao para que
a variancia do processo seja maior do que zero e, assim, ele esteja bem definido.
Ainda, ﬁ ¢ proximo de um indicando persisténcia na volatilidade do processo.

Tabela 7.1: Tabela resumo dos modelos marginais GARCH(1,1)
Nessa tabela sao apresentados a média e os quantis dos parametros estimados dos modelos
marginais GARCH(1,1) das 71 séries de retornos.

Média Minimo Quantil 0,25 Mediana Quantil 0,75 Maximo
dp 0,00003431 0,00000004  0,00000620  0,00001320  0,00002874 0,00044591
@1 0,06958972 0,01570151  0,04791855  0,05770014  0,08208944 0,23799897
B 0,88590447 0,46149822  0,87277025  0,91747948  0,93626821 0,98046854
A 1,04796818 0,93196477  1,02332829  1,04481098  1,07045211 1,17260484
U 6,98013987 3,36693275  5,49063586  6,83439125  7,93416548  10,00000000

7.3 Modelos multivariados na amostra completa

Na tabela 7.2 encontram-se os resultados dos modelos multivariados. Os inter-
ceptos estimados especificos de grupo sao encontrados no A. A tabela esta dividida
em resultados para as copulas Gaussianas e copulas t, respectivamente. Os modelos

Sao:

e 1-F Eq: modelo de um fator com cargas fatoriais idénticas;

e 1-F Gr: modelo de um fator com cargas fatoriais especificas de grupo;

o 2-F: modelo de dois fatores com um fator com cargas comuns de grupo e um

fator com cargas especificas de grupo;
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e« MF: modelo multifatorial com um fator comum com cargas comuns de grupo
e nove fatores especificos de grupo;

« MF LT: modelo multifatorial com matriz triangular-inferior de cargas dina-
micas.

Tabela 7.2: Tabela resumo dos modelos multivariados

Nessa tabela sdo apresentados os pardmetros estimados dos cinco modelos de copulas
fatoriais dindmicas com a amostra completa, além disso, a log-verossimilhanca e o critério
de informagao Akaike para os modelos. Periodo de 01-01-2014 a 31-12-2019 (T = 1488)

wed Ael A9m B Ve LogLik AIC N param

Coépula Normal

Lr By oue ~ oam o amz ez 3
1-F Gr (8:88§§) (gzgggg) 17.992,5 -35963 11
du o 0Um G0y
ME (838522) (818833) (818(1)(1)2) (Sjﬁiig) 202641 -40502 13
MF LT (ggggg) (8:82?5) 20.688,7 -41283 47
Cépula t

om g mm R IR L
1-F Gr (8:88(138) (8232(5)}1) (2267’81435945) 18.877,3 -37731 12
A
W lmm o o ome R
M T o DISSS BT s g

Para o modelo 1-F Gr o parametro A é um escalar comum para os diferentes
grupos, enquanto que os modelos 2-F e MF tem dois diferentes valores de A. No
modelo de dois fatores um para cada fator e no multifatorial um valor pra o fator
comum e um valor pros fatores especificos de grupo. Por fim, para os modelos MF
LT e 1-F Eq assume-se um valor comum para o parametro A. O pardmetro B é o
parametro autorregressivo na equacao de transicdo e ¢ comum para todas as cargas
fatoriais. Esse parametro, por ter um valor alto, indica uma forte persisténcia nas
cargas fatoriais dinamicas, principalmente nas cépulas t. Esse resultado corresponde
ao encontrado por Opschoor et al. (2020) e Oh e Patton (2018), que utilizam ativos
da bolsa americana.

Quanto a performance dos modelos, observa-se que os modelos multifatoriais
foram melhores que os modelos com um e dois fatores, tanto em termos da log-
verossimilhanga como no AIC, que leva em consideragao a quantidade de parametros
a serem estimados. Também verifica-se que as coépulas t tém um melhor desempenho
que as copulas Gaussianas, e isso era esperado, uma vez que cépulas t apresentam
dependéncia nas caudas.
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O modelo MF LT t foi o que obteve melhores resultados de acordo com os critérios
de informacao. Apesar disso, essa diferenca nao foi tdo grande quanto a encontrada
em Opschoor et al. (2020). Como os parametros da copula sao estimados em duas
etapas, ainda que esse modelo tenha muito mais parametros a serem estimados, a
carga computacional utilizada é muito menor do que a necessaria para estimar o
modelo MF ou 2F, por exemplo.

7.4 Otimizacao de Portfdlio

O modelo MF LT t foi o escolhido para a aplicacdo em selecao de portfolio.
Na tabela 7.3 sao expostos os resultados para a abordagem usando a matriz de
covariancia amostral e a matriz estimada pelo modelo MF LT.

O turnover é uma métrica que mede a variagao dos pesos dos ativos na carteira.
Assim, quanto maior o turnover, maiores os custos de transagdao. Na aplicagao, o
turnover obtido utilizando o modelo MF LT foi muito maior do que o usando a
minima varidncia tradicional e o ganho no retorno excedente foi muito pequeno.
Uma possivel explicacao é que a matriz de covariancia amostral é muito menos
ruidosa do que a estimada pelo modelo MF LT, e isso faz com que os pesos da
carteira sejam muito mais estaveis.

Tabela 7.3: Tabela selecao de portfélio com minima variancia

Nessa tabela se encontram os resultados da estratégia de minima variancia para otimizac¢ao
de portfdlio. Para cada abordagem sao exibidas a média do excesso de retorno do portfolio,
seu desvio padrao, o indice Sharpe e o turnover da carteira. O periodo fora da amostra
foi de_488 dias.

Média Desvio Padrdao Indice Sharpe Turnover
MF LT 0,000398 0,009243 0,043060 0,519219
Amostral 0,000290 0,008646 0,034100 0,040305

No trabalho de Opschoor et al. (2020) os autores comparam a estratégia de
minima variadncia usando a matriz de covariancia estimada pelos modelos propostos
por eles, com a estimada pelos modelos cDCC de Engle (2002), DECO e block DECO
de Engle e Kelly (2012). No trabalho de Opschoor et al. (2020) o modelo ¢cDCC teve
turnover maior que os modelos de cépulas dindmicas fatoriais e os modelos DECO
e block DECO obtiveram um turnover muito proximo dos modelos propostos. Além
disso, o turnover encontrado pelos autores é proximo ao encontrado nesse trabalho.
Os autores utilizaram uma carteira de 100 ativos da S&P 500, com uma janela de
1000 observacoes e um periodo fora da amostra de 2571 observagoes. Entretanto,
os autores ndo usaram a matriz de covaridncia amostral para a estratégia. Desse
modo, ndo é possivel tracar comparativos nesse caso.
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8 Consideracgoes finais

Esse trabalho apresentou uma aplicacao empirica para dados brasileiros dos mo-
delos de cépulas fatoriais dindmicas introduzido por Opschoor et al. (2020). Esses
modelos inovam ao apresentar forma fechada para a verossimilhanca, ao incorporar
uma equagao de transi¢ao das cargas fatoriais dindmicas, como a dos modelos GAS,
e fazer algumas suposi¢oes sobre distribuigoes. O objetivo principal era modelar a
distribuicao conjunta condicional de uma carteira com alta dimensao transversal,
com a finalidade de estimar a matriz de covaridncia desses ativos e aplicar numa
estratégia de minima variancia para selecao de portfélio. Ainda que seja um mo-
delo mais parcimonioso e que exige uma carga computacional menor do que outros
modelos, tanto de copulas fatoriais quanto modelos GARCH multivariados, o de-
sempenho na aplicacdo de minima variancia nao foi melhor do que usar a matriz de
covariancia amostral.

Uma contribuicao desse trabalho foi a implementacao do modelo na linguagem
R, baseada nos c6digos em MATLAB disponibilizados por Opschoor et al. (2020).
Para trabalhos futuros, seria interessante otimizar os cédigos no R para melhorar a
performance computacional, além de comparar o desempenho desses modelos com
outros modelos multivariados em outras aplicacoes, e também implementar a parte
de previsao do modelo no R.
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Figura A.1: Graficos das 71 séries dos retornos. Periodo de 01-01-2014 a 31-12-2019
(T = 1488).
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Figura A.3: Gréficos de autocorrelagao parcial das 71 séries dos retornos



34

TIMS3.SA VIVT3.SA GRND3.SA LAME4.SA BTOW3.SA COGN3.SA CVCB3.SA CYRE3.SA EZTC3.8A LREN3.SA
0020 oo 0020 o1s 0020 ace] o015
0015 ooors 0015 010 0015 oo om0
o010 04050 0010 0010 1 o014
ncaSI T 00025 ooos] Ll by % L o Ll Ly nnallut] o005
» n - ' 3 - - 1 0.0000 - e b ' - - 3 0004} - L na ¥ 0.000: - ' 3 0.000- 8 - .' 1 0.00- - o 3 0.000 - - 3 - . 3
MGLU3.SA MRVE3.SA RENT3.SA 'YDUQ3.SA ABEV3.SA BRFS3.SA BEEF3.SA JBSS3.5A MRFG3.SA CCRO3.SA
EMBR3.SA GOLL4.SA POMO4.SA WEGE3.SA ECOR3.SA BBAS3.SA BBDC3.SA BBDC4.SA ITSA4.SA ITUB4.SA
005 025 0020 0008 ot 0015 0.0100: 0015
004 020 o015 0006 s 00075 0010
=l
000 sl Ll 0000 0000 000 000 0000 0.0000. 0.000
PSSA3.SA B3SA3.SA BBSE3.SA BRML3.SA CIEL3.SA IGTA3.SA MULT3.SA SANB11.SA SULA11.SA BRAP4.SA
00100 00100 - 0020 oo o015 002 003
ooors oS ogars o5 oots o0r0- o o2 002
0.0025- 0.0025 0.0025 0.005 0.005 of 0,005
00000 | AN AL A | o | AL Lkl | o0 LM...JL... 00001 3 A ’ 0000~ # L ,"U‘“, 0000 | sl . . oood ¥ Lo, .
BRKMS.SA CSNA3.SA DTEX3.SA GGBR3.SA GGBR4.SA GOAU4.SA USIM5.SA VALE3.SA CESP6.SA CMIG3.SA
003 003 0.02- 0.08- 0.04- 003
002 0.02: oon oot 002 002 002
001 001 0.005: on 001 an
coliallall il ST b | | bbbl | |t |k | ks i, ki 0 ulh- LRI AT EN A
CMIG4.SA CPLE6.SA EGIE3.SA ELET3.SA ELET6.SA LIGT3.SA SBSP3.SA TRPL4.SA CPFE3.SA ENBR3.SA
oo oo ooce o= a0 aors] o010 o oaes
o I o] o o oors o oo o005 oo oo
002 o 0050 ’ | 00050 oo
0ot 0005~ ooz 005, 0025 0025~ ooes 00025 0005
oo kil ! ,"'lh‘, P L TEPHIE s adua L oo bbb e, M | il i [ VR
EQTL3.SA TAEE11.SA PETR3.SA PETR4.SA UGPA3.SA CSAN3.SA PRIO3.SA FLRY3.SA QUAL3.SA
o 0006~ 002~ 002 00075~ o010~ ° oo0e 003 L
0004~ ) R 00050~ o4 002 ,
RADL3.SA
Figura A.4: Gréficos das 71 séries dos quadrados dos retornos. Periodo de 01-01
TIMS3.SA VIVT3.SA GRND3.SA| LAME4.SA BTOW3.SA COGN3.SA CVCB3.SA CYRE3.SA EZTC3.SA LREN3.SA
. Y Y FRSURER ygt S— .
5 e . o AL
= < 000 < < 0.00-
MRVE3.SA RENT3.SA BRFS3.SA BEEF3.SA JBSS3.SA

15 2

‘,

005

000

ACF

ACF

EEE o IR EEE) I EEEEEE) IEEETEE ot B % IEEEEEE)
Lag Lag Lag La Lag Lag Lag
EMBR3.SA GOLL4.SA POMO4.SA WEGE3.SA ECOR3.SA BBAS3.SA BBDC3.SA BBDC4.SA ITSA4.SA ITUB4.SA
03 o 0.10- ;
02 u 00s RN S s \]ﬂllﬁ“ﬂﬂln[ " w " "
& ] ) & & ]
o1 2w . 2 2 2 K
o L | + 005 i
h IR EEE] IEREEE) I EEREEE] I EREEE]
Lag Lag Lag Lag
BBSE3.SA BRML3.SA CIEL3.SA IGTA3.SA MULT3.SA SULAT1.SA
o2
at0 015 010
oos & o % oos s
om0 e < o0 <
R EE) TR
Lag Lag
BRKMS.SA DTEX3.SA GGBR3.SA GGBR4.SA GOAU4.SA VALE3.SA
015
N o 4 010
2 g S oos
000
R s P R IR
Lag Lag Lag Lag Lag
CPLE6.SA EGIE3.SA ELET3.SA ELET6.SA LIGT3.5A TRPL4.SA CPFE3.SA

ACF

0025
0050

=l
J T

RADL3.SA
ooy —
ocs!

% oo ||]|||_III._[|||,||..]||
os

PETR3.SA PETR4.SA FLRY3.SA HYPE3.SA QUAL3.SA
o SRS sk e M T oy
5 Boo 5 5 5 & o
g §om g & g e
05

Figura A.5: Gréficos de autocorrelagao

das 71 séries dos quadrados dos

retornos.
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retornos.
1-FGrN 1-FCGrt 2-FN  2-Ft MFN MFN
0,0165  -0,0617  0,0001 -0,0011  0,0547  0,0233
Weom (0,0268)  (0,0134) (0,0076) (0,0080) (0,0183) (0,0252)
0,0223  -0,0832 -0,0164 0,0098  0,0254  0,0107
wCC T (0,0362)  (0,0177)  (0,0090) (0,0090) (0,0086) (0,0114)
0,052  -0,0592  0,0015 -0,0020  0,0430  0,0186
WONC T (0,0253)  (0,0129) (0,0052) (0,0056) (0,0144) (0,0200)
0,0193  -0,0723 -0,0036  0,0010  0,0127  0,0061
WBI(0,0312)  (0,0155) (0,0078) (0,0080) (0,0058) (0,0071)
0,0292  -0,1105 -0,0182 0,0115  0,0535  0,0238
Wrin(0,0476)  (0,0235) (0,0128) (0,0126) (0,0181) (0,0255)
0,0196  -0,0768  0,1000 -0,0730  0,0747  0,0325
WMB - (0,0318)  (0,0166) (0,0142) (0,0247) (0,0250) (0,0345)
y 0,0229  -0,0863 -0,0205  0,0127  0,0446  0,0194
UF(0,0372)  (0,0183) (0,0106) (0,0097) (0,0149) (0,0208)
0,0225  -0,0848  0,0157 -0,0122  0,0441  0,0187
WPGB  (0,0367) (0,0181) (0,0084) (0,0105) (0,0150) (0,0201)
y 0,0169  -0,0630 -0,0206  0,0131  0,0235  0,0099
Sau(0,0275)  (0,0136) (0,0075) (0,0076) (0,0083) (0,0110)

Tabela A.1: Nessa tabela sdo apresentados os valores para os interceptos estimados

nos modelos
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