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Resumo

VIEIRA, L. I. Volatilidade realizada multivariada: uma anélise via aprendizado de
méaquina para dados do mercado brasileiro.. Dissertagdo (Mestrado) - Faculdade de Eco-
nomia, Administracdo e Contabilidade de Ribeirao Preto, Universidade de Sdo Paulo, Ribeirao

Preto, 2021.

O presente trabalho é um exercicio preditivo para a dindmica da matriz de covaridncia incon-
dicional de ativos do mercado brasileiro. Levamos em consideragao métodos distintos para o
calculo da matriz, esquivando-se da matriz de covaridncia amostral e avaliamos o impacto pre-
ditivo no uso de regressdes com encolhimento na estimacdo da matriz de covariancia explicada
pelo seu passado - um formato autorregressivo, portanto. Diferentemente do mundo univariado,
o estudo de matriz de covaridncia tornou-se custoso devido a maldicdo da dimensionalidade.
Tradicionalmente, via VAR, o exercicio proposto traria problemas de especificagio e também
de dimensao, devido ao grande nimero de covariadas. Os resultados encontrados mostram que
nao necessariamente temos pior desempenho preditivo ao reduzir o nimero de séries, mas com
a metodologia do MCS nao rejeitamos a hipétese de mesma habilidade preditiva entre modelos
que selecionam varidveis e que nao o fazem. Diante do exercicio proposto investigamos quais
dificuldades e padroes estao inseridos nos dados no contexto do mercado brasileiro: trata-se de
um mercado pouco liquido e que mesmo em ativos mais negociados temos problemas de dados
faltantes e de concentracio setorial nos ativos mais negociados. Do ponto de vista econdémico
encontramos resultados em linha com a literatura de referéncia, mostrando maior dindmica intra
setorial para processos de varidncia e do ponto de vista preditivo ndo encontramos um padrao

claro para os processos de covariancia.

Palavras-chave: Volatilidade realizada. Aprendizado de maquina. Alta dimensao.



Abstract

VIEIRA, L. I. Multivariate realized volatility: an machine learning analysis for Brazil-
ian market data.. Dissertation (Master Degree) - School of Economics, Business and Account-

ing at Ribeirdo Preto, University of Sao Paulo, Ribeirao Preto, 2021.

The present work is a predictive exercise for the unconditional covariance matrix dynamics of
Brazilian market assets. We consider different methods for calculating the matrix, dodging the
sample covariance matrix, and evaluate the predictive impact of using shrinkage regressions in
estimating the covariance matrix explained by its past - an autoregressive format, therefore.
Unlike the univariate world, the covariance matrix study has become costly due to the curse
of dimensionality. Traditionally, via VAR, the proposed exercise would bring specification and
dimension problems, due to the large number of covariates. The results found show that we do
not necessarily have a worse predictive performance when reducing the number of series, but with
the MCS methodology we do not reject the hypothesis of the same predictive ability between
models that select variables and that do not. In view of the proposed exercise, we investigate
which difficulties and patterns are inserted in the data in the context of the Brazilian market: it
is a little liquid market and that even in the most traded assets we have problems with missing
data and sector concentration in the most traded assets. From an economic point of view, we
found results in line with the reference literature, showing greater intra-sector dynamics for
processes of variance and, from a predictive point of view, we did not find a clear pattern for

the processes of covariance.

Keywords: Realized volatility. Machine learning. High dimension.
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1 Introducao

O presente trabalho é um exercicio preditivo para a dindmica da matriz de covarincia
incondicional de ativos do mercado brasileiro. A partir de dados intradiarios de retorno, fize-
mos a construcao de matrizes de covariancia incondicional em uma frequéncia diaria e por uma
metodologia autorregressiva realizamos um exercicio de previsao fora da amostra. Adicional-
mente, temos em nosso exercicio a incorporacao de regressoes com penalidades para contornar
o problema de dimensao e a avaliacdo do impacto preditivo de modelos que selecionam varia-
veis. Buscamos investigar quais dificuldades e padroes sdo possiveis de detectar em um exercicio

multivariado para dados do mercado brasileiro.

Destacamos que apesar dos desafios que englobam o tema e nossa estrutura de dados,
o objetivo do trabalho consiste na estimacdo e previsao da matriz de covaridncia realizada
incondicional para um abundante volume de ativos, reservando discussées como ruidos de mi-
croestrutura de mercado. Com o exercicio proposto, poderemos investigar em ativos da bolsa
brasileira como sao governadas as variancias e covaridncias dos ativos em um mercado de capitais

com idiossincrasias desafiadoras como a baixa liquidez e alta correlacao.

Os dados em alta frequéncia permitem a construcao da Matriz de Covaridncia Realizada,
computando uma prozry preferivel para a volatilidade verdadeira. Nao ha, até onde sabemos,
registros na literatura que tenham lidado com este problema para dados do mercado brasileiro.
Adicionalmente, com o uso das penalizag¢oes podemos lidar com o problema dimensional, que por

muito limitou a literatura de volatilidade multivariada devido a complexidade computacional.

O entendimento da volatilidade se tornou fundamental para o aprecamento de ativos,
selecdo de portfélio e para o gerenciamento de risco. Historicamente, as literaturas de Finangas
e Econometria sempre concentraram esforgos e desenvolveram as mais diversas metodologias
para a construcdo de melhores medidas para tal. No entanto, dois problemas sao intrinsecos
a discussdo: o fato de que a volatilidade verdadeira nao pode ser observada e o problema de

dimensionalidade dos modelos multivariado.

O trabalho é dividido em 5 se¢Oes incluindo a presente introducao. Fazemos a revisao de
literatura na secdo 2. A metodologia é apresentada na terceira secdo. Na quarta temos a anélise

empirica e concluimos na quinta.
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2 Literatura

A revisao de literatura proposta busca conectar os trabalhos dos seguintes grandes t6-
picos, intrinsecos a nossa pergunta de pesquisa: resgatamos da literatura de finangas o trabalho
seminal de Markowitz (1952), que introduziu a necessidade de estimagoes de matrizes de varian-
cia e covariancia entre ativos; apresentamos os modelos de volatilidade trazidos a literatura por
Bollerslev (1986) e o amadurecimento deste campo, tal como a plausivel performance dos mo-
delos univariados e a respectiva dificuldade prética dos modelos multivariados. Adicionalmente
apresentamos uma vasta literatura de estimacgao de matrizes de covaridncia de alta dimensao e,
finalmente, apresentamos o trabalho de Fleming et al. (2003) que justifica o uso de dados em

alta frequéncia do ponto de vista econoémico.

O trabalho de Markowitz (1952) diz respeito & selecdo de portfélio. Trata-se de um
estudo em que analiticamente é mostrado que o risco de uma carteira é dado nao somente
pela média dos riscos individuais, pois precisamos considerar a correlacdo existente entre os
ativos. E dentro deste panorama que sua fundamentacio sistematizou o comportamento de
diversificagdo entre os agentes econémicos. Na época em que o trabalho fora divulgado, o risco
de um ativo era medido pelo desvio-padrao de seu retorno. Em sua teoria, os retornos dos ativos
sdo entendidos como varidveis aleatorias. O objetivo do investidor é a escolha dos pesos, isto é,
o quanto percentualmente sera alocado em cada ativo, de forma étima. Neste contexto tedrico a
escolha étima se dé pelo vetor de pesos em que se minimiza a volatilidade, medida pela varidncia

da carteira.

Historicamente, temos em Engle (1982) o trabalho seminal para a estimativa de vari-
ancia por meio da classe de modelos Autoregressive Conditional Heteroscedasticity de ordem
q - ARCH(q). Trata-se do primeiro modelo para estimacao de volatilidade, cuja motivacao foi
a observacao empirica de propriedades de séries financeiras, tal como a maior importancia da
modelagem da estrutura de autocorrelagao da varidncia, em relacdo a estrutura de dependéncia

da média. A especificagdo do modelo é dada por:

Yt = Ut
ug ~ N(0;02)
2 ! 2
oy = ag + Z Qs
i=1

Temos que u; é um termo de perturbacio e o7 é a varidncia do retorno condicionada na infor-
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magcao passada. A época, os modelos tradicionais estavam construidos sob hipétese de varidncia
constante. O modelo ARCH surge, portanto, para que se pudesse generalizar uma nova classe de
processos estocasticos de média zero, serialmente nao autocorrelacionados e com variancias con-
dicionais nao constantes, quando condicionadas no passado, porém constantes ao considerarmos

o formato ndo condicional. A estimacdo sugerida é pelo método da méxima verossimilhanca.

Apesar do desempenho e parciménia do ARCH(q), percebe-se que este configura uma
variancia com memoéria que se interrompe no lag ¢. Isto sugere que um processo que exibe
memoria longa na varidncia demandaria a estimagao um modelo com maior dimensdo. Uma
solucdo natural para este problema foi a especificagdo do modelo com defasagens da prépria
variancia:

q p
2 § : 2 § : 2
Ut = OCO + Oéiut,i + Bio'tii
i=1 =1

Esta foi a solugao proposta por Bollerslev (1986), cuja especificacdo se trata de um ARCH(p)
generalizado, isto é, o Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity - GARCH(p, q).
A continuagao da literatura concentrou esforgos para adaptacoes deste modelo, de tal forma que

o que foi estabelecido fora uma familia de modelos GARCH.

Temos em Bollerslev et al. (1988) uma mudanga de paradigma com a reestruturagao
do Capital Asset Pricing Model (CAPM). De acordo com o modelo original, o preco de ativos
estd associado com a incerteza do retorno. O prémio para induzir o investidor é proporcional ao
risco nao diversificavel, medido pela covariancia do retorno do ativo com o retorno do portfélio
de mercado. Em um modelo usando dados de titulo publico dos EUA e acGes, encontra-se que
a covaridncia condicional é ligeiramente variante no tempo e é determinante significativo do

prémio de risco. Adicionalmente, os betas implicitos sdo também variantes no tempo.

Hansen and Lunde (2005) posteriormente registram a plausibilidade do GAR-CH(1, 1),
ao estimarem 330 modelos e evidenciam para dados de cAmbio americano e do retorno de agoes da
International Business Machines Corporation (IBM) a melhor capacidade preditiva do modelo
e sua estrutura parciomoniosa, computacionalmente eficiente. Entretanto, a extensdo natural
destes modelos, a versao multivariada, ndo computou a mesma reputacao devido ao revés pratico:
modelos de volatilidade multivariados possuem dificuldade computacional de implementacao
devido ao problema dimensional, que mais tarde fora formalizado pela literatura como curse of
dimensionality. A apresentacdo dos modelos sugeridos pela literatura é apresentada em Martin

et al. (2012).

Dois sao os problemas fundamentais da extensao multivariada dos modelos de volatidade:

(i) a matriz de covariancia entre os ativos deve ser definida positiva e (i) o nimero de pardmetros
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desconhecidos que governa as varidncias e covaridncias cresce exponencialmente conforme a

dimensao do modelo (ntimero de séries) cresce. Quatro sdo os modelos tradicionais:

o O modelo VECH, que se trata de uma generalizagdio do GARCH(p, q) para o universo

multivariado.

e O modelo BEKK (Engle and Kroner (1995)), que reduz a dimensao computada no VECH

e possui a restricdo matematica de que a matriz de covaridncia seja definida positiva.

e O modelo DCC (Engle (2002)), que reduz a dimensao dos modelos BEKK, tornando mais

factivel o uso de dimensoes maiores até entdo.

e O modelo DECO (Engle and Kelly (2011)), que simplifica a especificagdo do DCC restrin-

gindo como numericamente idénticas as correlagdes contemporaneas.

E na literatura empirica em que se encontram os maiores esfor¢os para a solucio deste problema
dimensional, de tal forma que uma série de trabalhos é dedicada & estimacdo de matrizes de
covaridncia de alta dimensao. Os trabalhos de maior respaldo estao em Fan et al. (2008), Fan
et al. (2011a), Fan et al. (2011b), Fan et al. (2012) e Fan et al. (2012). Apresentaremos a seguir
alguns dos trabalhos mais notoérios, introduzindo com os dois trabalhos que serdo de maior

referéncia: Medeiros et al. (2016) e Medeiros et al. (2018).

Medeiros et al. (2016) utlizando dados de 30 ativos da Dow Jones abordaram a mode-
lagem e previsao de matrizes de covariancia realizadas de alta dimensao a partir da estimacao
de um VAR penalizado. Os autores consideraram estimadores do tipo Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator (LASSO) para a redugao do problema dimensional e para que se fornega
forte garantia teérica do mecanismo para a previsdo. E demonstrado que se pode prever a ma-
triz de covaridncia de forma quase tdo precisa como no cendrio em que se conheca a dindmica
verdadeira que governa a série. Os dados sdo diarios agregados a cada 5 minutos e vao de 2006

até 2012.

Em Medeiros et al. (2018) o problema dimensional foi melhor enfrentado, pois os auto-
res realizam o exercicio para todos os 500 ativos do S&P 500 em uma base didria. A ideia é a
estimagdo de uma matriz de covaridncia esparsa a partir de uma decomposicao de fatores por
nivel de empresa (tamanho, valor de mercado, geracao de lucro) e através de restrigdes setori-
ais na matriz de covaridncia residual. O modelo restrito é estimado por Vector Heterogeneous
Autoregressive (VHAR), penalizando a sele¢ao de varidveis via LASSO. O exercicio gera uma

melhoria nas estimativas de portfélios de minima variancia.
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Seguindo o modelo de Fatores (Chamberlain and Rothschild (1983)), o excesso de retorno

de um ativo 1, r; s, satisfaz:

rit = Bigfre + -+ Bikefre + it (2.1)

Em que fi4,..., fK, sdo os excessos de retorno dos K fatores, Bir ¢,k = 1,..., K sdo os efeitos
marginais e €;; ¢ o termo de erro. Para N ativos, o conjunto de equacoes pode ser escrito
no formato matricial r, = Bif; + €. E assumido que E(gf;) = 0. Os fatores usados sao
combinagodes lineares dos ativos, isto é, formam-se carteiras de agdes de curto e de longo prazo

onde as empresas sao classificadas de acordo com caracteristicas idiossincraticas e setoriais.

Os autores partem de uma decomposicdo da matriz de covariancia realizada em dois
componentes: uma matriz de fatores e uma segunda matriz residual. Seja X; a matriz de covari-
ancia realizada de retornos no instante ¢, isto é, 3; = cov(r;). Baseados nas consideragoes feitas

anteriormente, podemos escrever:

3 = cov(Bif;) + cov(e;)

— B, Y¢,B; + 3. (2.2)

Ledoit and Wolf (2004a) alertaram, de maneira teérica e prética, sobre os riscos para
fins de otimizagdo de portfélio via matriz de covaridncia amostral. A mesma possui erros de
estimativa mais provaveis a perturbarem o otimizador média-varidncia. Sugerem que se substi-
tuia a matriz de covaridncia amostral através de uma transformacao denotada por shrinkage.
Esta abordagem computa estimativas que antes seriam valores extremos para valores centrais,
reduzindo de maneira sistemética os erros de estimacao onde mais importa. Estatisticamente
isto é obtido através do desafio de se conhecer a intensidade para uso do shrinkage, cujo racional

¢é trazido no paper.

Por fim, encontramos em Fleming et al. (2003) a justificativa para uso de dados em alta
frequéncia. Baseados na literatura, recente a época, investigam empiricamente se ha ganhos de
precisao nas estimacgoes de volatilidade didria a partir de dados intraday. Os autores analisam
o valor econdémico da chamada volatilidade realizada em um contexto de tomada de decisao de
investidores. Os resultados apontam que ao substituir estimativas via dados diarios por estima-
tivas via dados intraday ha melhoras substanciais: um investidor avesso ao risco estaria disposto
a pagar de 50 a 200 pontos-base por ano para capturar os ganhos observados no desempenho do

portfélio. Adicionalmente, estes ganhos sdo robustos para custos de transagao.
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3 Metodologia

Assim como em Medeiros et al. (2016) e Medeiros et al. (2018), denotamos como 3; a

matriz de covaridncia no instante de tempo t. Cada entrada da matriz é potencialmente uma fun-

¢ao das entradas passadas, isto é, escrevemos 3; como fun¢ao de ¥;_1, ..., 3¥;_,. Formalmente:
P
Vi =w+ Z Biyi—i + € (3.1)
i=1

y+ = vech(X;), em que vech(:) é a operacdo de vetorizagdo, transformando ¥; em um vetor
coluna de entradas tnicas. B,, ¢ = 1,...,p, é a matriz que capta a dindmica entre ¥; e seu
passado, € é um termo de erro e w é um vetor de constantes. Trata-se, portanto, de uma

estrutura Vetorial Autoregressiva, de ordem p - VAR(p).

Um importante fator a ser considerado é que levaremos em consideracdo na estimacao
a transformacao logaritmica de ;. Isto é importante, pois para as séries de nossa previsao, a
transformacgao exponencial ird nos garantir que o que é previsto é uma estrutura semi definida

positiva.

Para uma matriz de covariancia de n ativos teremos n(n + 1)/2 entradas distintas. Um
processo do tipo VAR(p) neste caso implicaria em um total de n(n+1)(p+1)/2 pardmetros. Ou
seja, tanto no calculo da matriz como na especificagdo do VAR recorreriamos a problemas de
dimensionalidade, pois em ambos exercicios o nimero de pardmetros tem crescimento exponen-
cial. Adicionalmente esta configuragdo computa um nimero maior de potenciais preditores do
que observagoes - alta dimensao, portanto. Tibshirani et al. (2015) mostram que neste cendrio a
estimacao tradicional via OLS implica overfitting e ha erro de especificacdo na medida em que

a solucao nao serd Unica.

Em Laurini and Ohashi (2015) temos uma discussdo quanto as limitagdes do uso da
matriz de covaridncia amostral para processos dependentes. De fato, no intraday as séries de
retorno sdo mais dependentes se compararmos com agregagoes temporais maiores. Adicional-
mente, devido a ruidos de microestrutura de mercado o preco observado nao é o verdadeiro, ha

erro de medida. Assuma que P; é o preco intraday de um ativo genérico:

Pt = PtV + Nt (32)
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PY ¢ o valor do preco verdadeiro e 7; é o erro de medida. Perceba que:

P—P_1 =P+ —P_, (3.3)
AP, =PY 4+, — PV, — (3.4)
= APY 4+ —mi (3.5)

A primeira diferencga da série gera contaminagao do tipo MA(1).

Nosso trabalho busca incorporar estratégias para que se enfrentem os problemas em
ambas as etapas da andlise: anterior a estimagado precisamos do calculo de 3; e conforme apre-
sentamos, prosseguir pela covaridncia amostral ndo seria a melhor forma. Apresentamos uma
estrutura flexivel que permite na manipulagao dos dados a especificagdo de diversas alternativas
a covaridncia amostral. Posteriormente formalizamos uma proposta de estimagdo equagao por
equagao para (3.1) mais adequada para alta dimensdo, com modelos tradicionais da literatura

de Machine Learning (Tibshirani et al. (2001)).

Conforme discutido em Ledoit and Wolf (2004a) o uso da covaridncia amostral pode
ser prejudicial para fins de otimizagdo de carteira. A documentacio deste fato estilizado é feita
em Jobson and Korkie (1980). A abordagem tradicional de reunir dados histéricos de retorno
e gerar a matriz de covaridncia amostral é sensivel ao nimero de ativos, devido a amplos erros
de estimacao. Isto implica que coeficientes mais extremos na matriz assumem valores maiores
devido ao maior erro de previsdo embutido. Tal fato em problemas de otimizacao condiciona
pesos maiores nestes coeficientes. Este fendmeno ficou registrado como error-mazimization, vide

Michaud (1989).

Encontramos em Fan et al. (2016) uma revisao de métodos para estimagao de matrizes
de covariincia e de precisdo em alta dimensdo. Assim como o problema numérico comentado
anteriormente, temos adicionalmente que em alta dimensdo a matriz se torna singular, nao in-
versivel portanto, e a agregagao dos erros de estimacao conduz a impactos na acuracia. Motivada
a discussdo, os autores segregam as estratégias de estimagdo. A pratica moderna consiste em
estimagoes consistentes baseadas em regularizagdo. Um pressuposto basico é de que a matriz de

interesse é esparsa.

Para realizar esta estimacao é feita uma penalizacdo ¢ na funcdo de méxima veros-
similhanca. Neste tipo de abordagem para que se reduza o viés é possivel impor penalizacdo
nao convexa. Por outro lado, existe uma literatura complementar que se baseia em abordagens
baseadas no posto da matriz. Sdo métodos que flexibilizam a distribuicdo dos dados para um
cenario que nao seja Gaussiano e com caudas pesadas, o que é recorrente em séries financeiras.

Entretanto, a esparsidade nem sempre é empiricamente razodvel, sobretudo em dados econé-
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micos. Em um contexto de agregados econdémicos, por exemplo, é irreal admitir auséncia de
correlagdo. Uma extensdo natural para contornar este problema ¢é a classe de modelos baseada
em esparsidade condicional, em que se utilizam fatores comuns e se admite que a matriz de

covariancia dos componentes restantes é esparsa.

Para permitirmos flexibilizagdo, iremos nos basear em Ardia et al. (2017). Com esta
biblioteca podemos selecionar métodos variados para calcular ;. Além de garantir o ndo uso
da covariancia amostral, acreditamos que mais de um método pode ser uma forma de garantir

robustez as estimagoes. Abaixo uma descricdo das estruturas que utilizaremos:

e Matriz do tipo ewma: aqui computamos a matriz de covaridncia baseada no Ezponential
Weighting Moving Average (EWMA), documentada no tradicional RiskMetrics, Morgan

et al. (1996). Formalmente é denotar a matriz e uma constante 0 < A < 1, tal que:
thrl = )\Et + (1 - )\)I‘tl‘/t

Considerando uma amostra de N ativos, ry € um vetor N x 1 de retornos no instante ¢. Por

convengao adotamos A = 0.94. No entanto, temos em Medeiros et al. (2016) que A = 0.96.

e Matriz do tipo cor: trata-se de uma média ponderada da matriz de covaridncia amostral
e de um shrinkage target, que nesta especificacio se trata de uma estrutura de correlagao

constante entre os pares. Esta é a matriz definida em Ledoit and Wolf (2004a).

Seja S a matriz de covaridncia amostral e F' um estimador altamente estruturado. A ideia
é propor uma combinacdo convexa 0F + (1 — §)S, tal que 0 < ¢ < 1. E uma técnica
de shrinkage na medida em que “encolhemos“ S na direcdo de F. § é conhecido como
constante de shrinkage. Para introduzirmos F', teremos a seguinte notagao, assim como no
trabalho original: seja y;;, 1 <i < N,1 <t <T. A anédlise ird assumir que os retornos sao
independentes e identicamente distribuidos ao longo do tempo e com quartos momentos
finitos. Aqui, 7; = T~ .1 | yis. Defina que X é a verdadeira matriz de covaridncia e S é
a matriz de covaridncia amostral. Teremos que o0;; representa as entradas de X' e que s;;

representa as entradas de S. As correlages populacional e amostral sdo, respectivamente:

Piiz = (3.6)
" euoy;
_ S (3.7)

Pijs =
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Adicionalmente, podemos tomar a média de tais medidas:

9 N-1 N
PRI B (33)
(N-1N = j=i+1
9 N-1 N
Ps = e O D i (3.9)
(N-1)N i=1 j=i+1

A matriz F, definida como shrinkage target, terd como entrada na diagonal e fora da

diagonal, respectivamente:

Jii = sii (3.10)

fij = Ps+\/5ii55j (3.11)
Finalmente, encontramos d a partir de um problema de otimizacao. Aqui, a funcao perda
a ser otimizada é intuitiva e ndo demanda a inversa de S: trata-se da distdncia quadratica
entre a verdadeira matriz de covaridncia e a estimada, baseada na norma de Frobenius.
A norma de Frobenius de uma matriz simética N x N de entradas z;; ¢ definida por
1Z]? = N, Zé\f:l z;. O objetivo é encontrar a constante de shrinkage que minimiza o

valor esperado abaixo:
§* = argmin{E(||6F + (1 — 8)S — Z|*} (3.12)

o Matriz do tipo large: este é o estimador proposto em Ledoit and Wolf (2004b). Aqui,
temos que o shrinkage target é dado por um modelo de um fator. O fator é igual a mé-
dia transversal de todas as variaveis. O peso, também chamado de shrinkage intensity é
escolhido a partir da minimizagao da perda quadrética, medida pela norma de Frobenius.
Trata-se de um método mais adequado para alta dimensdo e que, adicionalmente, é bem
condicionado no sentido que a inversao é garantida (matriz nao singular) e ndo somos in-
duzidos a erros de estimacao. Trata-se de uma regularizagao nos autovalores da matriz de

tal forma que os autovalores sofrem um direcionamento for¢ado para valores mais centrais.

Aqui, o objetivo é encontrar

que minimiza F (] | 2* =X |2) . I é amatriz identidade, S = X X’/n é a matriz de covariancia
amostral, em que X é uma matriz p X n de n observagoes independentes e identicamente
distribuidas com média zero e varidncia Y. No trabalho original, sob amostras finitas, os

autores formulam o seguinte problema:

min B(|| 2" — |2 (3.14)

P1,02

s.it.: X" = p1I+ paS
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A solugéo é dada por:

2 a2
" a?3?
B(||2 - Z|?) = = (3.16)

— p=(Z.1).

o2 = || - ||

- 82=B(lIs - =I?).

- 0% = B(||S - p1]?).

Nosso objetivo é colocarmos as diversas maneiras de se calcular a matriz para avaliar se ha

concorréncia.

Nossa proposta é a estimacdo equagao por equacao de (3.1), a partir da biblioteca de-
senvolvida por Friedman et al. (2010). Diferentemente do proposto em nossos trabalhos de refe-
réncia, Medeiros et al. (2016) e Medeiros et al. (2018), vamos estabelecer uma estrutura flexivel
que a partir do desempenho preditivo de uma classe de modelos ird designar se a estimagao deve
ser realizada via Ridge Regression (Hoerl and Kennard (2000)), LASSO (Tibshirani (1996)) ou
FElastic Net (Zou and Hastie (2005)).

Seja y; um elemento de 3; e x; o conjunto que contém 3, defasada. A estratégia de

estimacao consiste em resolver:

1 g ,
in < — > wil(yi, fo+ B i) + A| (1= )[1B]13/2+ |8 3.17
in {37 2wl o+ 80 + A0 @112+ al311] (317)

Trata-se de um Modelo Linear Geral com uma estrutura de méaxima verossimilhanca
penalizada. Em (3.17), N é o nimero de observagdes temporais, A é um pardmetro de ajuste e
I(-) é a contribuigdo da observagao i para a funcao de log-verossimilhanga. Aqui, 0 < a < 1, tal
que teremos uma, especificacdo do tipo LASSO se a« = 1, Ridge para a = 0 e FElastic Net para

O<a<l.

O mecanismo Ridge é o inico método que nao seleciona variaveis: um conjunto de cova-
riadas correlacionadas tera coeficientes numericamente préximos. Trata-se de um estimador com
férmula fechada, pois se trata de um problema de programacao quadratica. No LASSO existe
a possibilidade de sele¢ao de varidveis, reduzindo a dimensdo do problema. Por fim, Flastic Net
é uma estrutura hibrida, pois leva em conta ambas as regularizagdes, £1 do LASSO e /5 da
Ridge Regression. Os algoritmos da biblioteca glmnet usam a descida ciclica de coordenadas,

que otimiza sucessivamente a funcdo objetivo sobre cada pardmetro com outros fixos e alterna
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repetidamente até a convergéncia. O pacote também faz uso das regras rigidas para restricao

eficiente do conjunto ativo.

Iremos partir de uma especificacdo que admite erros Gaussianos. Isto faz com que nosso
problema seja escrito por:

1
i {2 S (0= o — 52 + A[(1 - @)l13I3/2 + alls] } (3.18)

Bo,8 2N Pt

A > 0, tradicionalmente, é encontrado por validacao cruzada. No entanto, nao optamos resolver
o problema desta forma. O uso de validacdo cruzada nao é recomendavel em problemas que
envolvam série de tempo, devido a estrutura de dependéncia. Por isso partiremos de uma adap-
tagdo da biblioteca e encontraremos A a partir de um critério de informacao. Trés sdo critérios

utilizados na literatura:

AIC =2k —2InL (3.19)
BIC = klnn —2InL (3.20)
HQ = —2L + 2kIn (Inn) (3.21)

Em que n é o niimero de observagoes, k é o nimero de parametros e L é o valor maximo da
funcao de verossimilhanga. Em Hamilton and Press (1994) encontramos a seguinte relagao, para
n > 16:

BIC < HQ < AIC (3.22)

Ou seja, HQ é um critério de informacao intermediario, enquanto que o AIC é o mais
flexivel e BIC é o mais rigoroso, isto é, penaliza mais severamente a inclusdo de variaveis no
modelo. Em nosso exercicio optamos pelo critério de Hannan-Quinn (HQ). Esta adaptacao estéd

implantada na funcdo ic.glmnet !

Conforme dito anteriormente:

e Se a = 0, resolvemos o seguinte problema:
1N
min { — R _x{2+)\ 2 2} 393
{2 3 (i = o =) + MIS/ (3.23)

Esta é a estrutura de uma Ridge Regression. Perceba que se A = 0, estarfamos em um
problema tradicional de Minimos Quadrados. Adicionalmente, é possivel demonstrar que

se 3 resolve o problema acima, entdo limy_,o, 8 = 0.

! Disponivel em https://github.com/gabrielrvsc/HDeconometrics.


https://github.com/gabrielrvsc/HDeconometrics
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e Se a = 1, resolvemos o seguinte problema:
N

min{ 3y 20— Ao+ Bl | (3:2)
Esta é a estrutura do método LASSO, que se trata de um método de shirinkage. Quando
estamos diante de um cenario de valores elevados, podemos via LASSO selecionar variaveis
e, adicionalmente, produzir solugbes esparsas. Ou seja, é possivel realizarmos uma redu-
¢ao de dimensao no problema, encontrando uma matriz de coeficientes que utiliza menos
features (preditores) do que uma solugao tradicional de Minimos Quadrados ou via Ridge.

Finalmente, como podemos ver em Tibshirani et al. (2015), em amostras finitas temos boa

performance e contornamos o problema classico do trade-off de viés e variancia.

e Se 0 < a < 1, resolvemos o seguinte problema:
1Y 2 2

win {50 S = - el +A[a s+ alisl]}  29)

Bo.B8 (2N =
Esta ¢é a estrutura do Elastic Net, conforme Zou and Hastie (2005). Trata-se de uma for-
mulag¢do hibrida, em que se computa tanto penalizacao £1 como #o. Tal formato é benéfico
e surge na literatura como resposta para algumas limitagoes tedéricas que sdo consequéncia
do LASSO: (i) o LASSO em um cendrio de alta dimensao, isto é, mais preditores (k) do que
observagoes (n), tem a capacidade de selecionar no maximo n varidveis, (i) para varidveis
que, aos pares, sdo altamente correlacionadas, o LASSO somente iréd selecionar uma delas
e (iii) em alta dimenséo, para features altamente correlacionadas, o desempenho preditivo

na Ridge Regression é superior ao LASSO.

Uma vez que nossa estrutura é flexivel, demandaremos um método de escolha para o
modelo a partir de algum critério. Neste trabalho vamos propor o algoritmo Model Confidence
Set (MCS), proposto em Hansen et al. (2011). A ideia é partirmos de um grid discreto, tal que
Qgria = [0.0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1]. Isto ¢, iremos por equacdo, estimar (3.18),
tomar um o € agiq € avaliar o modelo “vencedor® a partir de um desempenho preditivo.
Separamos 20% da amostra para estabelecer um training set e test set. Isto é, 20% dos dados

foram excluidos da amostra para computarmos o desempenho preditivo.

O MCS se trata da construgdo de um conjunto de modelos tal que o melhor modelo,
do ponto de vista preditivo, seja elemento deste conjunto dado um nivel de confianca. E um
algoritmo que testa de forma sequencial a hipotese nula de que os modelos possuem acuracia
idéntica. Baseado em um critério de eliminacao, seleciona o melhor modelo ou conjunto de
modelos. E, portanto, uma maneira inferencial de selecao de modelos, pois se baseia em métodos

globais, diferentemente de avaliarmos medidas pontuais.
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Para implementarmos o MCS iremos nos basear em Bernardi and Catania (2014). Seja
Y; nossa série temporal no instante de tempo t e }A/Z-,t o fit do modelo ¢, em t. O primeiro passo

¢ definir uma func@o perda ¢; ; que estd associada ao i-ésimo modelo, tal que:
Uie = 0(Ys,Yip) (3.26)

O procedimento é iniciado a partir de um conjunto M = MO de modelos de dimensdo m. Para
um dado nivel de confianga teremos o retorno de um conjunto menor, N, que é o Superior Set
of Models (SSM), de dimensdao m* < m. Podemos encontrar em SSM um conjunto de modelos
equivalentes, tal que o cendrio ideal é de m* = 1. Vamos definir como d;;; a diferenca entre £(-)

avaliada nos modelos i e j:

dije="Vliz — 4y (3.27)
ii=1,....m (3.28)
t=1,....n (3.29)

Assuma que

1
dig = ——— > diju
(m—1) JjEM

é a perda associada ao modelo ¢ relativamente a qualquer outro modelo j no instante t. A
hipétese de igualdade de acuracia pode ser formulada por:

Hy: E(d;) =0,Vi,i=1,...,m (3.30)

Ha:E(d;) #0,3i,i=1,...,m (3.31)

Aqui, E(d;) é assumida como finita e ndo dependente no tempo. Para prosseguir o teste,

duas estatisticas sdo construidas:

dy;
tij = . (3.32)
Vﬁ,r(dij)
d;
Vﬁr(di)

Emqued; = (m—1)~1! Zje m dij € a perda do i-ésimo modelo comparada com a perda média entre
os modelos de M; d;; =m™' 37", d;;j; mede a perda amostral entre o i-ésimo e j-ésimo modelo,

var(d;) e var(d;;) sdo estimativas por bootstrap das varidncias de d; e d;;, respectivamente.
Duas estatisticas sdo computadas para testar a hipétese nula de igual capacidade predi-
tiva: Tr v € Tiax, M, onde:
Tr .y = max{|t;;|} (3.34)

Tnax,m = max{t;} (3.35)
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O algoritmo se baseia na seguinte regra de eliminagao:
€R,M = argmax { sup ”_} (3,36)
i Vér(dij)
d:
€max,M = arg max {Z-} (3.37)
ieM var(d;)

Se nao conseguimos rejeitar Hy, o algoritmo é finalizado e concluimos que todos modelos per-

tencem ao MCS. Na dire¢ao contraria temos a eliminacdo do modelo com pior performance e o

algoritmo reinicia a execucao com M — 1 modelos.

Para a execucdo do algoritmo em nosso exercicio, estamos considerando uma matriz de

perda modular, isto é: seja 6441 a nossa previsdo um passo a frente do desvio padrao de um ativo

genérico e seja 041 0 desvio padrdo um passo a frente observado. A matriz de perda iré calcular,

por observacao, |6+1 — 0¢+1|. Fungoes deste tipo sdo menos sensiveis a outliers. Adicionalmente,

temos um nivel de significancia de 20%, a estatistica TR e 2000 replicagoes por bootstrap.






27

4 Aplicacao Empirica

4.1 Dados

Utilizamos dados intradidrios de negociagdo dos ativos da B3 (Brasil, Bolsa e Balcao),
a bolsa de valores oficial do Brasil. Para a coleta, nos baseamos na biblioteca desenvolvida por
Perlin and Ramos (2016). Dados de negociacdo sdo mais recorrentes na literatura, uma vez que
para o exercicio proposto nao ha a necessidade da construcao de livros de ordem. O horizonte
temporal de nossa pesquisa é 02/07/2018 até 05/02/2020 (393 dias) e os retornos estao agregados

de 5 em 5 minutos.

As transagOes selecionadas vao desde as 10:15 até as 16:40. Esta janela de horario foi
escolhida pois nos baseamos no horario de funcionamento da B3 das 10:00 as 16:55, que é o
horéario limite para negociacdo. Das 16:55 as 17:00 ocorre o periodo de closing call. Neste periodo
néo necessariamente todos os papeis da B3 estdo a disposicao para o leildo de fechamento. Nestes

horérios esta permitida a compra e venda de agoes, contratos futuros e derivativos.

2000 4000 #000 8000

... .

10:00:00 11:05:00 12:10:00 13:15:00 14:20:00 15:25:00 16:30:00

0

Figura 1 — O grdfico agrupa a amostra por hordrio de transagdo e realiza a contagem de dados
faltantes. Aqui a amostra € completa, desde as 10:00 até as 16:55. Os hordrios estdo
no eizo horizontal e a quantidade de dados faltantes no eixo vertical.
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Figura 2 — O grdfico agrupa a amostra por hordrio de transagdo e realiza a contagem de dados
faltantes. Aqui temos a amostra filtrada, desde as 10:15 até as 16:40. Os hordrios
estao no eixo horizontal e a quantidade de dados faltantes no eixo vertical.

Pesquisamos todo o horério de funcionamento da B3 e isto ira auxiliar na leitura dos dois
ultimos gréaficos. No periodo das 09:30 as 09:45 ocorre o periodo de cancelamento: trata-se do
periodo onde a bolsa deixa habilitado o cancelamento de ofertas residuais de sessGes anteriores,
por exemplo. Das 09:45 as 10:00 ocorre a chamada pré-abertura: apenas sdo registradas as ofertas
de compra e de venda, porém somente no periodo de negociacao é feita a transacdo. Trata-se de
um periodo que fornece base informacional para o preco dos ativos. Das 10:00 as 16:55 temos
as negociagoes de fato, a call de fechamento das 16:55 até 17:00 e, por fim, o periodo de after

market das 17:30 as 18:00.

Este recorte na amostra, 15 minutos apés o periodo inicial e 15 minutos antes do periodo
final tem o beneficio de conter uma quantidade de dados faltantes reduzida. De fato, periodos
de abertura e fechamento de mercado sdo mais problematicos, conforme a figura (1) evidencia.
Trata-se de uma contagem simples, onde agrupamos a base por horério de transagdo e somamos

a quantidade de valores ausentes.

Inicialmente somamos a quantidade de negociacbes por ativo em todo o periodo. Em
seguida ordenamos nossa base pela quantidade de negociacdo e selecionamos os 50 ativos mais
negociados. Nas discussoes a seguir buscamos explorar mais a amostra, mostrando que tipos
de ativos sobraram em nosso recorte, o quao distante estd o primeiro do ultimo ativo e outras

informacoes adicionais.
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Cédigo do Ativo Quantidade %

3 36 72
4 9 18
5 2 4
6 1 2
11 2 4

Tabela 1 — Amostra classificada de acordo com o cédigo do ativo.

Os ativos na B3 sao classificados dentro de um certo padrao de cédigo. O niimero ao
final do ativo ird trazer as informacoes necessdrias. Em nossa amostra temos que 72% dos ativos
sao de final 3 (VALE3, por exemplo), isto é, agoes ordinarias que dao ao acionista direito a
voto em caso de assembleias; 18% dos ativos sao de final 4 (PETR4, por exemplo), que sao
acoes preferenciais cujo impacto é a garantia da preferéncia na distribuicdo de dividendos e na
distribuigao de juros sobre capital préprio; 4% da amostra é de final 5 (USIM5, por exemplo),
que também sdo agoes preferenciais, porém de classe A; 2% da amostra é de final 6 (ELETG,
por exemplo), que sdo agdes preferenciais de classe B e, finalmente, 4% da amostra é de final
11 (BOVAL11, por exemplo), indicando que o ativo é um Brazilian Deposit Receipts (BDR) -
certificados de depdsitos de agoées de companhias no exterior - ou uma wunit, que sdo ativos
compostos por mais de uma agao, como fundos de indices. Em nossos dados somente 3 pares de

ativos refletem a mesma empresa: BBDC3 e BBDC4, ELET3 e ELET6, PETR3 e PETRA.
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Figura 3 — Comparacio da quantidade média didria de negociagoes entre ativos. G1 denota o
grupo que corresponde aos 10 primeiros ativos de mossa lista. G2 abrange desde o
119 ativo até o 20°. A linha preta mostra a quantidade média de negociagées didrias
para 08 ativos pertencentes ao G1. A linha vermelha mostra a quantidade média de
negociagoes didrias para 0s ativos pertencentes ao G2.
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Comparagdo da quantidade média didria de negociagoes entre ativos. G3 abrange
desde o 21° ativo até o 30°. G4 abrange desde o 31° ativo até o 40° A linha verde
mostra a quantidade média de megociagdes didrias para os ativos pertencentes ao
G3. A linha azul mostra a quantidade média de negociacoes didrias para o0s ativos

pertencentes ao G4.
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Figura 5 — Comparacio da quantidade média didria de negociagoes entre ativos. G1 denota o

grupo que corresponde aos 10 primeiros ativos de mossa lista. G5 abrange desde o
419 ativo até o 50°. A linha preta mostra a quantidade média de negociacoes didrias
para os ativos pertencentes ao G1. A linha verde-dgua mostra a quantidade média de
negociagoes didrias para 0s ativos pertencentes ao G5.
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Figura 6 — Comparacio da quantidade média didria de negociacoes entre ativos. Todos 0s grupos.

Em mais um exercicio para investigar nossos dados, questionamos o quao distante estao
os ativos que lideram a lista em relagdo aos ativos de posigdo mais inferior. Nos graficos (3),
(4), (5) e (6) temos uma possivel leitura para esta pergunta. Apesar de ndo formal, percebe-se
comportamento similar na trajetéria das curvas entre grupos nao tao distantes entre si, como por
exemplo G1 e G2. Ao compararmos os grupos G1 e G5, notamos uma distancia maior, porém nao
aberrante. Isto simultaneamente traz evidéncia que se trata de uma amostra heterogénea, mas
que adicionalmente nos permite trabalhar com a quantidade de ativos desejada, uma vez que sao
ativos presentes em toda a amostra e em uma quantidade relevante. Nas proximas discussdes
iremos apresentar a estratégia para lidar com dados faltantes, no entanto a visualizacdo destas
figuras nos assegura, por exemplo, que nao estamos lidando com grupos onde ha dados faltantes

em um periodo muito longo.

O mercado de capitais brasileiro apesar de continuamente se desenvolver, ainda possui
baixa liquidez. O problema de liquidez se edivencia quando trabalhamos com a base de dados
completa: detectamos anomalias em alguns ativos que possuem uma quantidade de negociacao
bastante reduzida. Mesmo com o uso de interpolagdo ou até mesmo técnicas mais avancadas
para preenchimento deste conjunto de dados faltantes, lidar com ativos poucos liquidos é pro-

blematico. Abaixo um levantamento, por setor, dos ativos em nossa amostra:
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Setor Ativos (%)
Financeiro 10 20%
Consumo Ciclico 9 18%
Materiais Bésicos 8 16%
Bens Industriais 7 14%
Utilidade Ptblica 5 10%
Petréleo, Gas e Biocombustiveis 4 8%
Consumo nao Ciclico 4 8%
Comunicagoes 2 4%
Satde 1 2%

Tabela 2 — Amostra classificada por setor econdémico. A classificacdo por setor é disponibilizada
pela propria B3.

Para o preenchimento dos dados faltantes que restaram na amostra apos o filtro optamos
pelo uso de splines cuibicos. A interpolacao por splines é uma abordagem pela qual o interpolante
é um tipo particular de polinémio por partes, denominado spline. No lugar de ajustarmos um
Unico polinémio de grau alto para todos os valores, ajustamos polinémios de baixo grau, no
nosso caso grau 3, em pequenos subconjuntos dos valores. Trata-se de um método preferivel a
interpolacao polinomial porque o erro de interpolagdo pode ser reduzido. Sejam 1 < x9 < --- <
xy, os pontos de interpolacdo. Um spline clibico é uma fungdo s(x), definida no intervalo [z, x,]

com as seguintes propriedades:

o s(x),s(x) e s”(x) sdo fungdes continuas no intervalo (x1, ).

o Em cada subintervalo [z;,x;11], s(z) é um polindémio cibico tal que s(z;) = fi = f(xy)

parat=1,...,n.

Em nosso exercicio a interpolacdo é feita de forma univariada, em todas as séries de retorno.
Via filtro de Kalman, séries de retorno sao preenchidas com zeros e ao tentar interpolar as séries
de preco encontramos problemas de convergéncia. Adicionalmente, em termos de performance

computacional, destacamos a eficiéncia do preenchimento via spline cibico.

Feita a selecdo dos ativos, o passo seguinte é a construgdo da matriz de covariancia
diaria. Conforme discutido na secao anterior, optamos por flexibilizar a escolha da matriz para

que possamos incorporar métodos alternativos e evitar o uso da matriz de covariancia amostral.

Como ilustracao, tomemos o seguinte exemplo que demonstra a construcio do dataset

final. Para simplificacdo, vamos assumir um exemplo ingénuo com dois ativos e dois dias.
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Retorno Retorno

Dia  Hordrio Ativo 1  Ativo 2

Dia 1 hl T114 1”21’1
h2 7',1172 7021,2
hy 11 21k

Dia 2 h1 T151 7294
h2 199 7259
hg Tlok 729 1

Tabela 3 — Tabulacdo da base de dados - etapa inicial.

Aqui, hi,...,h; sdo os horarios de cada negociacdo. ry,, € o retorno do ativo m, no dia ¢ e
horério k. Esta é nossa amostra na etapa de coleta. Considerando dois ativos, uma matriz de

covaridncia 3; terd o seguinte formato, no dia t:

o1,1;, 012
3, = t t

021; 0272

Omn, € a covaridncia entre os ativos m e n, no dia t. O dado intraday ¢é utilizado para
a construcdo de uma prozy didria a volatilidade do ativo. Tomaremos vech(X;) transposto para
que possamos ter um vetor linha e adicionalmente eliminar entradas idénticas, pois se trata de
uma matriz simétrica. O algoritmo trabalha com a exclusao do tridngulo inferior da matriz. Os

dados em sua versao final possuem a seguinte configuragao:

011 012 022

Dia 1 01,17 01,27 0224
Dia 2 0119 0129 0229

Tabela 4 — Tabulacdo da base de dados - etapa final.

Generalizando para uma amostra de j dias e n ativos, nosso dataset terd j linhas e

n(n + 1)/2 colunas. Por fim, os dados estao todos padronizados.
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4.2 Estimacao

Neste trabalho, construimos a partir dos dados intradidrios matrizes de covariancia in-
condicional com frequéncia didria para dados do mercado brasileiro. A ideia é para cada compo-
nente da matriz propor uma estimagao, equacao por equacio, tal que uma série de covariancia ou
variancia serd explicada pelo seu passado e o passado de todos os outros elementos da matriz.
Avaliamos, em um exercicio de previsdo dentro da amostra, a diferenca de resultado quando
mudamos a forma do célculo de matriz de covaridncia. Separamos 20% da amostra para a cons-
trugao de um conjunto de teste e na base de treino estimamos um modelo com 1 defasagem, isto

é, escrevemos X; como funcéo de ;1.

Computamos os resultados para todos os formatos de célculo de matriz de covaridncia
que apresentamos, de tal forma que o exercicio proposto consiste no seguinte algoritmo: para os
dados de retornos, ja preenchidos quando faltantes, calculamos a matriz de covariancia incondi-
cional diaria, tal que o resultado final é uma tabela na qual as colunas sdo os elementos da matriz
e as linhas s@o os dias de nossa amostra. A estimacao é feita com a adaptacgao do glmnet, onde o
critério de penalizagdo é escolhido via critério de informagao HQ. Para cada série estimamos 11
modelos, tal que cada modelo possui um valor de o € agiq. Estimados os modelos, construimos
com dados fora da amostra a tabela com a funcdo perda modular. Estes serdo os dados para a
execucao do MCS. Apds a execucao do MCS, salvamos o modelo vencedor a partir do nivel de

significancia estabelecido e elegemos o melhor modelo, ou conjunto de modelos.

Optamos na apresentacao dos resultados em trés formatos: (i) faremos, assim como em
Medeiros et al. (2016), nossa principal referéncia, a sele¢io de variaveis por setor econémico. Este
tipo de leitura permite identificarmos efeitos intra e entre setores. Adicionalmente, mostraremos
(ii) quais os modelos elegiveis por setor econdmico, a fim de identificar a existéncia de algum
padrao. Faremos isto em duas 6ticas: na Otica de elementos dentro da diagonal principal da
matriz de covariancia, variancias, e elementos de covariancia, fora da diagonal principal. Uma
importante observacio a ser feita é a dificuldade de classificacdo de covariancia entre ativos
diferentes. Decidimos replicar a estratégia de nossa referéncia e pontuar que o processo de
covariancia entre um ativo a e b pertence, mutualmente, aos setores econémicos a e b, para setor
de a # setor de b. Por fim, iremos discutir os resultados olhando para as estimag¢des no mundo
completo com 50 ativos e em um formato compacto com apenas 10 ativos, os 10 ativos mais

negociados no periodo no caso.

Usamos aqui como notagao as iniciais dos setores para a construcao dos graficos: CNC

denota consumo néo ciclico, BI denota bens industriais, FIN setor financeiro, PGB petroleo,
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gas e biocombustiveis, MB materiais basicos, CC consumo ciclico, UP utilidade publica, COM

comunicacoes e, finalmente, SAU denota satide.

Inicialmente apresentamos abaixo como se dé a selecao das variaveis para as equacoes de
variancias. Temos nas figuras (7), (8), (9), (13), (14) e (15) os resultados variando a forma que
se calcula a matriz incondicional diaria: especificacdo 1w, cor e ewma, respectivamente. A ideia
é investigar no exercicio preditivo como setorialmente os modelos, dentro do MCS, realizam
a selecao das variancias e covariancias defasadas. Nos graficos a esquerda temos a amostra

completa com 50 ativos e com 10 ativos na figura a direita.

Posteriormente, para cada série de varidncia fazemos a classificacdo para os modelos
selecionados no MCS. Isto nos permite investigar se ha ou ndo ganho preditivo quando se altera
a forma de calcular matriz de covariancia e quando se muda o setor econdmico em questao. Estes
resultados estao compostos nas figuras (10), (11), (12), (16), (17) e (18). O padrao aqui se repete:

temos a esquerda a amostra completa e parcial a direita, com 50 e 10 ativos, respectivamente.

4.2.0.1 Elementos da diagonal principal
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(a) Resultado da estimagdo usando 50 ativos. (b) Resultado da estimagio usando 10 ativos.

Figura 7 — Resultado da estimagdo para elementos da diagonal. O heatmap indica o quanto per-
centualmente, em média, para variancias do setor na coluna foram selecionadas va-
ridncias e covariancias do setor nas linhas. Matriz de covariancia incondicional cal-
culada no formato 1w.
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(a) Resultado da estimagdo usando 50 ativos. (b) Resultado da estimagio usando 10 ativos.

Figura 8 — Resultado da estimagdo para elementos da diagonal. O heatmap indica o quanto per-
centualmente, em média, para variancias do setor na coluna foram selecionadas va-
riancias e covariancias do setor nas linhas. Matriz de covariancia incondicional cal-
culada no formato cor.
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(a) Resultado da estimagio usando 50 ativos. (b) Resultado da estimagdo usando 10 ativos.

Figura 9 — Resultado da estimagdo para elementos da diagonal. O heatmap indica o quanto per-
centualmente, em média, para variancias do setor na coluna foram selecionadas va-
riancias e covariancias do setor nas linhas. Matriz de covariancia incondicional cal-
culada no formato ewna.
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Figura 10 — Tipos de estruturas selecionadas dentro do MCS. Resultado segregado por setor
economico. Matriz de covariancia incondicional calculada no formato 1w.
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Figura 11 — Tipos de estruturas selecionadas dentro do MCS. Resultado segregado por setor
economico. Matriz de covariancia incondicional calculada no formato cor.
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(a) Resultado da estimagio usando 50 ativos. (b) Resultado da estimagio usando 10 ativos.

Figura 12 — Tipos de estruturas selecionadas dentro do MCS. Resultado segregado por setor
econdomico. Matriz de covariancia incondicional calculada no formato ewma.

E possivel identificar nos heatmaps que existe nas diagonais uma maior intensidade, re-
velando que para processos de varidncia existe uma dindmica intra setorial. Nota-se tal fen6meno
tanto na visdo com 50 ativos como na versao do exercicio com apenas 10 ativos. Por sinal, ambos
os formatos revelam forte presenca do setor financeiro. Neste ponto de vista nao se encontram
diferencas relevantes quando variamos a matriz nos formatos 1w e cor. Porém é possivel perce-
ber no formato ewma, na aplicacdo com 10 ativos, uma maior presenca de varidveis selecionadas

dentro e fora do mesmo setor.

Nos formatos 1w e cor notamos que migrando do cenario de 10 para 50 ativos se ma-
nifesta dentro do MCS a estrutura de regressao Ridge. Dentro do nosso contexto isto pode ser
interpretado como uma equivaléncia preditiva entre as especificagoes de regressdo. Apesar disto
significar que nao existe performance preditiva maior nos métodos com encolhimento, trata-se
de uma evidéncia de que, por outro lado, ndo ha perda por se escolher o formato mais parcimo-
nioso: como estamos falando da dindmica de uma matriz de covaridncia, mais ativos traria um

crescimento exponencial no niimero de séries e pardmetros a serem estimados.

Em linhas gerais percebemos que o resultado é sensivel ao formato em que se calcula
a matriz de covariancia é que com mais ativos torna-se maior a presenca de modelos que nao

selecionam varidveis.
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4.2.0.2 Elementos fora da diagonal principal
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(a) Resultado da estimagdo usando 50 ativos. (b) Resultado da estimagdo usando 10 ativos.

Figura 13 — Resultado da estimacdo para elementos da diagonal. O heatmap indica o quanto
percentualmente, em média, para covariancias do setor na coluna foram selecionadas
variancias e covariancias do setor nas linhas. Matriz de covariancia incondicional
calculada no formato 1w.
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(a) Resultado da estimagdo usando 50 ativos. (b) Resultado da estimagdo usando 10 ativos.

Figura 14 — Resultado da estimacdo para elementos da diagonal. O heatmap indica o quanto
percentualmente, em média, para covariincias do setor na coluna foram selecionadas
variancias e covariancias do setor nas linhas. Matriz de covariancia incondicional
calculada no formato cor.
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(b) Resultado da estimagio usando 10 ativos.

Figura 15 — Resultado da estimacdo para elementos da diagonal. O heatmap indica o quanto
percentualmente, em média, para covariancias do setor na coluna foram selecionadas
variancias e covariancias do setor nas linhas. Matriz de covariancia incondicional
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(b) Resultado da estimagio usando 10 ativos.

Figura 16 — Tipos de estruturas selecionadas dentro do MCS. Resultado segregado por setor
economico. Matriz de covariancia incondicional calculada no formato lw.
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(a) Resultado da estimagdo usando 50 ativos. (b) Resultado da estimagio usando 10 ativos.

Figura 17 — Tipos de estruturas selecionadas dentro do MCS. Resultado segregado por setor
economico. Matriz de covariancia incondicional calculada no formato cor.
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(a) Resultado da estimagdo usando 50 ativos. (b) Resultado da estimagio usando 10 ativos.

Figura 18 — Tipos de estruturas selecionadas dentro do MCS. Resultado segregado por setor
economico. Matriz de covariancia incondicional calculada no formato ewnma.

Notamos dentro do universo com menos ativos que nao ha diferenca de resultado quando
levamos em conta as diferentes formas de se calcular matriz de covaridncia. Assim como relatamos
para os processos de varidncia, notamos aqui novamente presenca relevante do setor financeiro,
porém o destaque para processos fora da diagonal estd no setor de materiais bésicos (MB).
Este é um cenério que se opoem quando levamos em consideracdo as duas amostras: o setor
financeiro perde relevincia quando se aumenta o niimero de ativos e, no caso contrario, o setor
de materiais basicos ganha relevancia. Quanto aos tipos de estruturas dentro do MCS, notamos
assim como no universo com 10 ativos para processos dentro da diagonal que nao se altera o

resultado quando mudamos o formato de calculo de matriz.
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Conclusao

Neste trabalho utilizamos dados intradiarios do mercado brasileiro para o calculo da
matriz de covariidncia incondicional a partir de métodos distintos. Consideramos na amostra
dados de negociacao dos 50 ativos mais negociados no periodo e optamos por uma abordagem
autorregressiva para captar como a matriz muda no tempo. Nao encontramos até o momento um
trabalho parecido para o contexto brasileiro do ponto de vista preditivo e de tamanho amostral
- conseguimos realizar as estimagoes usando um abundante niimero de ativos. Enxergamos nas
limitagoes a escolha ainda nao formal para a defasagem do modelo e também a ainda dificil
interpretabilidade econémica dos resultados encontrados. Adicionalmente destacamos que nao
houve tratamento de outliers. Propomos regressao com encolhimento para lidar com o desafio
da dimensionalidade e avaliamos o impacto preditivo através do algoritmo do MCS em um
algoritmo de estimagao equagdo por equacao. Na demonstracao dos resultados investigamos por
setor econémico qual o tipo de regressao se manifesta dentro do MCS e como setorialmente se
da a selecao das variaveis para os processos de varidncia e covariancia. Notamos para processos
de variancia presenca intra setorial e maior sensibilidade dos resultados frente ao tipo de matriz
de covariancia. Para processos de covariancia nao ha sensibilidade grande quando se flexibiliza
a forma de cdlculo da matriz e temos maior presenca do setor de materiais basicos. Destacamos
como pesquisa futura maior rigor no tratamento dos dados faltantes e a aplicacdo do método

proposto em exercicios de selecdo de portfolio.
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Apéndice

Devido a dificuldade em computar resultados no formato matricial, dedicamos ao apén-
dice um passo a passo do algoritmo para os 2 ativos mais negociados no periodo de nossa amostra:
PETR4 e VALE3. Lembrando que estamos olhando a contabilidade de trades para computar nossa
ordenacao. Adicionalmente, mostramos mais detalhadamente as séries, os resultados do MCS e
das estimagoes fora da amostra. Nesta visdo mais micro podemos explorar também a série de
covariancia, que possui bastante ruido na frequéncia diaria. Vamos apresentar os resultados na
mesma ordem, para os diferentes tipos de cédlculo de matriz: ewma, cor e large. Importante

ressaltar que aqui estamos diante do contexto de amostra completa, com 50 ativos.

Nas figuras (19), (20) e (21) temos para PETR4 o resultado fora da amostra, para cada tipo
de matriz de covaridncia. Abaixo destacamos para cada valor de a se o modelo foi selecionado
no MCS na tabela (5). Nas figuras (22), (23) e (24) temos para VALE3 o resultado fora da
amostra, para cada tipo de matriz de covariancia e, por fim, nas figuras (25), (26) e (27) temos
o resultado de previsao para fora da amostra na série de covaridncia entre PETR4 e VALE3. Pelas

tabelas podemos visualizar, por tipo de matriz, como se deu a selecdo de modelos dentro do

MCS.



Apéndice 44

4.3 PETR4
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Figura 19 — Resultado do algoritmo para PETR4. A linha em vermelho representa o previsto
pelo modelo vencedor. A matriz de covariancia € calculada via ewma.

2019-10-11 / 2020-02-05

s

2 L
|

o

kel s

L+
. o @\
0 o e g e ge Gl S S WR 0 0 P 4 wn U ge
I I I I

R

out 112019 nov 04 2019 nov25 2019  dez 16 2019 Jan 06 2020  jan 27 2020

Figura 20 — Resultado do algoritmo para PETR. A linha em vermelho representa o previsto
pelo modelo vencedor. A matriz de covariancia € calculada via cor.
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Figura 21 — Resultado do algoritmo para PETR4. A linha em vermelho representa o previsto
pelo modelo vencedor. A matriz de covariancia é calculada via large.

ewma cor large

a =0 X X X
a =0.1 X X X
a =0.2 X X X
a=0.3 X X
a=0.4 X X
a =0.5 X X
a =0.6 X
a =0.7
a =0.8
a=0.9

a =1

Tabela 5 — Tabela do MCS para PETR4. Quando marcada com x, temos que a especificagao para
o respectivo valor de a pertence ao MCS e, quando colorida em vermelho, indicamos
a linha referente ao modelo vencedor.
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4.4 VALE3
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Figura 22 — Resultado do algoritmo para VALES. A linha em vermelho representa o previsto
pelo modelo vencedor. A matriz de covariancia € calculada via ewma.
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Figura 23 — Resultado do algoritmo para VALES. A linha em vermelho representa o previsto
pelo modelo vencedor. A matriz de covariancia € calculada via cor.
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Figura 24 — Resultado do algoritmo para VALES. A linha em vermelho representa o previsto
pelo modelo vencedor. A matriz de covariancia é calculada via large.

ewma cor large

a =0 X
a=0.1 X X
a =0.2 X X
a=0.3 X X X
a=0.4 X X
a =0.5 X X
a =0.6 X X
a=0.7 X X
a =0.8 X
a =0.9 X

a=1 X

Tabela 6 — Tabela do MCS para VALE3. Quando marcada com x, temos que a especificagao para
o respectivo valor de a pertence ao MCS e, quando colorida em vermelho, indicamos
a linha referente ao modelo vencedor.
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4.5 Covariancia entre PETR4 e VALE3
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Figura 25 — Resultado do algoritmo para a covaridancia entre os ativos. A linha em vermelho
representa o previsto pelo modelo vencedor. A matriz de covariancia € calculada via
ewma.
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Figura 26 — Resultado do algoritmo para a covaridncia entre os ativos. A linha em vermelho
representa o previsto pelo modelo vencedor. A matriz de covariancia € calculada via
cor.
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Figura 27 — Resultado do algoritmo para a covariancia entre os ativos. A linha em vermelho
representa o previsto pelo modelo vencedor. A matriz de covariincia é calculada via
large.

ewma cor large

a =0 X X X
a =0.1 X
a =0.2 X
a =0.3 X X
a =0.4 X
a=0.5 X X
a =0.6 X X
a =0.7 X X
a =0.8 X X
a=0.9 b'e
a =1 X

Tabela 7 — Tabela do MCS para a covaridncia entre as séries. Quando marcada com x, temos
que a especificacdo para o respectivo valor de a pertence ao MCS e, quando colorida
em vermelho, indicamos a linha referente ao modelo vencedor.
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